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R E S U M O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 principal objetivo desta Tese e demonstrar que, para alguma classe de sistemas nao 

lineares cujo modelo se conhece parcialmente, e possivel empregar redes neurais artificiais multi-

camadas (RNMC) para implementar uma estrategia de controle adaptativa, sem que seja 

necessario o treinamento previo "offline" da rede. 

Inicialmente, sao 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 referencia, e por controladores nao 

convencionais, representado por controladores neurais. Os resultados obtidos com os simuladores 

e com a comparacao entre os controladores convencionais e nao convencionais, foram usados 

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

Usando os principals controladores neurais descritos na literatura especializada, 

especificamente os controladores neurais direto, indireto e baseado em funcoes nao lineares, 

foram feitos estudos experimentais e 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 tambem que para o motor CC, e 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 previo treinamento "off line" , com relativa seguranca, evitando um treinamento a priori 

prolongado da RNMC. Esse conceito tambem possibilitou a sintonia fina do controlador em 

tempo real. 

Algumas consideracSes sobre a arquitetura da RNMC foram verificadas usando o 

controlador neural adaptativo. Apresentou-se um raetodo para se calcular o numero otimo dos 

neuronios na camada oculta da RNMC. Definiu-se o fator de adaptacao para o controlador neural 

direto e se apresentou um metodo para determinar o seu valor otimo. Para mostrar 

experimentalmente a capacidade de generalizacao do controlador neural adaptativo direto, 

associou-o a regras fuzzy e se implementou um sistema controlador neural adaptativo para 

posicionamento do braco de um pendulo invertido acoplado ao eixo de um motor CC. 
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The principal objective of this Thesis is to demonstrate that for a class o f non-linear 

systems with partially known models, it is possible to employ a multi-layer artificial neural 

network ( M L A N N ) , for an adaptative control strategy, without the need for off-line training of 

the neural network. 

Init ially, 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 controllers 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 i f 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 

jacobian, the concept of a passive state for the plant under control is introduced. The use of 

this concept enables the on-line training o f 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 

M L A N N is thus avoided. This also affords a possibility for on-line fine-tuning o f the neural 

controller. 

Some architectural aspects and other characteristics o f the M L A N N , 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 o f the 

neural control to implement a position controller for a rigid inverted pendulum arm mounted 

on the d.c. motor shaft. 

G ^ C G J 



SUMARIO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

INTRODUQAO - Controladores Neurais Adaptativos. 1 

CAPITULO 1 - O Sistema de Acionamento do Motor C C . 

1.1- Introducao 7 

1.2- Caracteristicas do Sistema Motor de Corrente Continua 7 

1.3 - Identificacao da constante eletrica de tempo e de acionamento do motor CC 11 

1.4 - Conclusao 15 

CAPITULO 2 - Controladores Convencionais. 

2.1 - Introducao 17 

2.2 - Controladores Proporcionais e Integrais (PI) 18 

2.3 - Controladores Proporcionais e Derivatives (PD) 20 

2.4 - Sistema Adaptativo com Modelo Referencia (MRAS) 22 

2.5 - Projeto de MRAS Usando a Abordagem do Gradiente 24 

2.5.1-Regra M I T 24 

2.5.2 - Controle da Velocidade do Motor CC usando a Regra M I T 26 

2.6 - Controle Adaptativo Usando funcoes de Lyapunov 29 

2.6.1 - Projeto de MRAS Usando funcoes de Lyapunov 29 

2.6.2 - Controle da Velocidade do Motor CC usando Funcoes de Lyapunov 30 

2.7 - Conclusao 31 

CAPITULO 3 - Controladores Neurais Artif iciais . 

3 . 1 - Introducao 33 



Sumario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 - Redes neurais artificiais 33 

3.3 - Arquitetura da Redes Neural Multi-camadas 35 

3.3.1 - Numero de camadas da RNMC 36 

3.3.2 - Numero de neuronios na camada oculta da RNMC 36 

3.3.3 - Modelos dos neuronios da RNMC 36 

3.3.4 - Numero de entradas e saidas da RNMC 37 

3.3.5 - Sinais usados no treinamento da RNMC 37 

3.3.6 - Numero de iteracoes usadas no treinamento e as condicoes iniciais 38 

3.4 - Treinamento "offline" da RNMC com a dinamica da planta 38 

3.5 - Analise do treinamento "offline" da RNMC com a dinamica do motor CC 40 

3.5 - Conclusao 42 

CAPITULO 4 - Controlador Neural Adaptativo. 

4.1 - Introducao 43 

4.2 - Controladores neurais usando a dinamica inversa da planta 44 

4.3 - Dados experimentais do motor CO 44 

4.4 - Controlador neural direto inverso 46 

4.5 - Treinamento "on line" da RNMC do controlador neural direto inverso 48 

4.6 - Controlador neural adaptativo direto 51 

4.7 - Controlador neural adaptativo indireto 52 

4.8 - Controle neural adaptativo baseado em funcSes nao lineares 56 

4.9 - Controle neural adaptativo direto 61 

4.10 - Conclusao 62 

CAPITULO 5 - Comparacao entre os controladores neurais e convencionais. 

5.1 - Introducao 65 

5.2 - Comparacao entre controladores convencionais e neurais 65 

5.3 - Comparacao entre os controladores neurais 69 

CAPITULO 6 - Controle neural adaptativo em tempo real. 

6.1 - Introducao 73 

6.2 - Treinamento em tempo real do controlador neural 74 

6.3 - Calculo do valor otimo do fator de adaptacao do controlador neural 78 

6.4 - Calculo do numero otimo de neuronios na camada oculta da RNMC 80 

6.5 - Controle neural de um pendulo invertido 83 

6.5.1 - Controlador neural de posicao 83 

6.5.2 - Controle neural de posicao do pendulo 85 

6.5.3 - Posicionamento do pendulo invertido 86 



Sumario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.5.4 - Posicionamento do pendulo invertido instavel na posicao para cima 92 

6.6 - Conclusao 94 

CAPITULO 7 - Conclusoes e Perspectivas Futuras 95 

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 99 

A N E X O A - Redes Neurais Multi-Camadas 

A . l - Introducao 107 

A N E X O B - Controladores Fuzzy 

B. 1 - Introducao 115 

B.2 - Controlador fuzzy tradicional 116 

B.3 - Controle fuzzy inverso 120 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

in 



LISTA DAS FIGURAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sumario 

Capitulo 1. 

1.1- Sistema de acionamento experimental do motor CC 8 

1.2 - Geracao do sinal P W M de tensao do chaveador 9 

1.3- Diagrama de blocos do sistema motor CC 9 

1.4 - Curvas experimentais da velocidade angular, tensao e corrente de armadura 13 

Capitulo 2. 

2.1 - Diagrama de blocos do controlador PI de velocidade 18 

2.2 - Resultados experimentais obtidos com o controlador PI 20 

2.3 - Diagrama de blocos do controlador PD de posicao 20 

2.4 - Resultados experimentais obtidos com o controlador PD 22 

2.5 - Controlador robusto de alto ganho 23 

2.6 - Sistema adaptativo com modelo referencia 23 

2.7 - Adaptacao dos parametro tO e sO 28 

2.8 - Resultados experimentais obtidos com o controlador M I T 28 

Capitulo 3. 

3.1 - Determinacao da dinamica de uma planta usando RNMC 35 

3.2 - RNMC usada como E M U L A D O R 35 

3.3 - RNMC usada como E M U L A D O R para o motor CC 38 

3.4 - Treinamento da RNMC com excitacao senoidal em U(t) 39 

3.5 - Treinamento da RNMC com excitacao aleatoria em U(t) 40 

3.6 - Indice de desempenho durante o treinamento da RNMC 42 

Capitulo 4. 

4.1 - Resultados experimentais do motor CC 45 

4.2 - Fase de controle do controlador neural direto inverso 46 

4.3 - Fase de treinamento "offline" do controlador neural direto inverso 47 

4.4 - Resultados experimentais obtidos com o contralador neural direto inverso 48 

4.5 - Configuracao do controlado neural direto inverso 49 

IV 



4.6 - Aprendizagem "on line" da dinamica do motor CC 

4.7 - Controlador neural adaptativo direto 

4.8 - Esquema de treinamento das RNMC 

4.9 - Controlador neural adaptativo indireto 

4.10 - Resultados experimentais obtidos com o controlador neural indireto 

4.11 - Controle neural adaptativo baseado em funcoes nao lineares 

4.12 - Arquitetura da RNMC usada no controlador de Chen 

4.13 - Adaptacao do controlador neural para sistemas nao lineares 

4.14 - Adaptacao em tempo real usando o controlador neural direto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Capitulo 5. 

5 . 1 - Superflcie de controle gerada pelo controlador "fuzzy" 

5.2 - Superflcie de controle gerada pelo controlador neural 

5.3a - Resultados experimentais usando controlador PI - excitacao senoidal 

5.3b - Resultados experimentais usando controlador PI - referencia constante 

5.4 - Adaptacao do controlador M I T 

Capitulo 6. 

6.1 - Controlador neural adaptativo direto 

6.2 - Curvas experimentais obtidas na partida do motor CC 

6.3 - Treinamento "on line" da RNMC com diferente valores de x 

6.4 - Tempo de adaptacao da RNMC versus fator de adaptacao da RNMC 

6.5 - Fase de Treinamento da RNMC 

6.6a - Tempo de transicao da RNMC versus numero de neuronios - experimental 

6.6b - Tempo de transicao da RNMC versus numero de neuronios - simulado 

6.7 - Esquema geral do pendulo simples 

6.8 - Posicionamento e adaptacao de um peso ao eixo do motor CC 

6.9 - Controlador neural de posicao do eixo do motor CC 

6.10 - Circulo de torque do braco do pendulo invertido 

6 .11- Posicoes de referencia do braco do pendulo para treinamento da RNMC 

6.12 - Movimento do braco do pendulo proximo de 0 =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n rd 

6.13 - Posicionamento em 9 = 0 do pendulo invertido instavel 

6.14 - Posicionamento do braco do pendulo invertido instavel 

Anexo A 

A. 1 - Rede neural multi-camadas 



Sumario 

Anexo B zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

B. 1 - Controlador fuzzy 117 

B.2 - Funcao de pertinencia dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ef 118 

B.3 - Superflcie de controle gerada pelo controlador fuzzy 119 

B.4 - Resultados experimentais do controlador fuzzy 120 

B.5 - Resultados experimentais do controlador fuzzy a nivel movel 121 

B.5 - Resultados experimentais do controlador fuzzy adaptativo a nivel movel 122 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V I 



TABELAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sumario 

Capitulo 1. 

1.1- Parametros do motor CC 10 

Anexo B . 

B. 1 - Tabela das funcoes de pertinencia do controlador fuzzy 118 

B.2 - Tabela dos valores discretos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA U(t) do controlador fuzzy tradicional 119 

B.3 - Tabela das funcoes de pertinencia do controlador fuzzy inverso 120 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V II 



REGRAS 

Anexo B. 

B . l - Regras do controlador fuzzy convencional 

B . l - Regras do controlador fuzzy a nivel movel 

118 

122 



ALGORITMOS 

Sumario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

» 

Capitulo 2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1 - Controle da velocidade do motor CC usando a regra M I T 27 

2.2 - Controle da velocidade do motor CC usando funcoes de Lyapunov 30 

Capitulo 4. 

4.1 - Treinamento em tempo real da RNMC com a nova dinamica da planta 50 

4.2 - Treinamento das RNMCs do controlador neural adaptativo indireto 55 

4.3 - Adaptacao da RNMC do controlador usando funcoes nao lineares 60 

Capitulo 6. 

6.1 - Treinamento seguido de controle da RNMC 75 

6.2 - Controle neural "on line" usando o conceito de estado passivo 77 

6.3 - Controle neural de posicao usando o conceito de estado passivo 91 

6.1 - Adaptacao em tempo real da RNMC do controlador neuronal direto inverso 54 

Anexo A 

A. 1 - Funcoes usadas para calcular a saida e treinar a RNMC 111 

A.2 - Simulacao do motor CC 113 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

IX 



SIMBOLOGIA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sumario 

Nas equacSes apresentadas neste trabalho, o significado de cada termo e o seguinte: 

Caracteres latinos: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

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

Ap e a amplitude do pulso a ser adicionado a U(t)\ 

a b a2> e ^2 elementos da matriz do modelo discreto de estado da planta; 

Bm e o Coeficiente de atrito viscoso; 

d/dt e o operador da derivada em relacao ao tempo; 

ea(t) e a tensao eletrica aplicada nos enrolamentos de armadura do motor CC; 

Ea(s) e a transformada de Laplace de ea(t)\ 

Ea(k) e o valor discreto de ea(t)\ 

Kb e a forca contra-eletromotriz (fcem); 

Eft) e a diferenca entre as velocidades referencia e a velocidade atual do motor CC, 

ERRO e a diferenca entre a velocidade atual e a velocidade desejada do motor CC; 

F(.) $G(.) sao funcoes nao lineares; 

F'f.) e G'f.) sao os valores de saida das redes neurais, 

Gfs) e a funcao de transferencia da planta; 

Gcfs) e a funcao de transferencia do controlador; 

Gmfs) e a fungao de transferencia do modelo de referencia da planta, 

iaft) e a corrente de armadura do motor CC, 

Jm e a inercia do rotor do motor CC, 

KKi e a constante de torque do motor CC; 

Kb e a constante de fcem do motor CC; 

Kfl) e Pft) sao matrizes auxiliares do algoritmo LMS recursivo; 

Kp to ganho proporcional do algoritmo PID de controle, 

Ki e o ganho integral do algoritmo PID de controle, 

Kdeo ganho derivativo do algoritmo PID de controle; 

x 



Sumario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e a variavel tempo (valor discreto); 

La e a indutancia dos enrolamentos de armadura do motor CC; 

In e a funcao logaritmo neperiano; 

Np e o numero de pulsos; 

p e o operador da derivada em relacao ao tempo; 

Ra e a resistencia eletrica dos enrolamentos de armadura do motor CC; 

s e a representacao do tempo em segundos, 

s e o operador da transformada de Laplace; 

$0 e uma variavel que pode ser adaptada; 

T e a transposta de uma matriz; 

77, T2, Tt e Ts sao periodos de amostragem; 

Tift) e o torque da carga do motor CC, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tmft) e o torque do motor CC; 

Tm e a constante mecanica do motor CC; 

Teea constante eletrica do motor CC; 

/ e a variavel tempo (valores continuo e discreto); 

tQ e uma variavel que pode ser adaptada; 

//, tl, t2,t3...t!4 sao os tempos de transicao; 

lift) e o sinal de controle da tensao de armadura do motor CC; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m e a variavel de entrada da planta, 

uc e a variavel de controle usada em MRAS, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Vft) e o valor da saida da RNMC usada como controlador; 

x e uma variavel; 

Yft) e o sinal de saida da planta; 

Ymft) e o sinal de saida do modelo de referencia da planta; 

z e o operador da transformada Z; 

^neuronios e o numero de neuronios da camada oculta da RNMC. 

Caracteres gregos: 

a e um polo da funcao de transferencia desejada para o motor CC; 

p e um polo da funcao de transferencia do motor CC; 

&(t) e o vetor de parametros do motor CC; 

Oft) e o deslocamento angular do rotor do motor CC; 

Oft) e a velocidade angular do rotor do motor CC, 

Gift) e o valor de saida da rede neural E M U L A D O R da velocidade angular do rotor do motor 

C C ; 

fimft) e a velocidade angular de referencia do rotor do motor CC; 

XI 



Sumario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r e a constante eletrica de tempo do motor CC; 

/cea constante de acionamento do motor CC; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y/QO vetor dos coeficientes desconhecidos, 

y/(t) e a estimacao recursiva de vj/ no tempo discreto t; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

<f>(t) e o vetor de regressao do motor CC; 

A e o fator de esquecimento do estimador recursivo; 

y6 o fator de ajuste da regra M I T e das funcoes de Lyapunov, 

n e o fator de adaptacao do controlador neural; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X e o fator de adaptacao do controlador neural adaptativo, 

ju e o fator de convergencia usado no algoritmo de propagacao retroativa; 

W e o conjunto dos numeros reais; 

0, fie Tsao os parametros dos neuronios. 

Abreviacoes: 

APR e o algoritmo de propagacao retroativa; 

SCI e o sistema de controle inteligente; 

LMS e o algoritmo dos minimos quadrados ("Least Mean Square"); 

M I T e uma regra usada num algoritmo de controle adaptativo; 

MRAS e o Sistema Adaptativo com Modelo Referencia; 

PID e 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 e a rede neural multi-camadas; 

SISO e o sistema com unica entrada e unica saida. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

XII 



INTRODUCAO 
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O projeto de um controlador requer o conhecimento de um modelo matematico para a 

descricao do comportamento dinamico do processo a ser controlado e a aplicacao de tecnicas 

analiticas para a deducao da lei de controle. Tal metodologia e empregada, de modo geral, para 

resolver problemas a partir de objetivos fixos e pre-definidos. 

O desenvolvimento tecnologico atual permite a implementacao de sistemas de controle com 

autonomia de operacao capazes de estabelecer seus proprios objetivos baseados no 

reconhecimento da situacao (percepcao), e podendo utilizar conhecimentos adquiridos 

anteriormente (experiencia). Esses sistemas devem ser capazes de operar com incertezas e tomar 

decisoes em ambientes nao estruturados. Esse conceito foi desenvolvido para utilizacao de 

tecnicas de inteligencia artificial no controle de processos. 

Durante a decada de 50, K. S. Fu introduziu o termo "Controle Inteligente" [Shoureshi, 

1991a,b] ou "Sistema de Controle Inteligente" (SCI). SCI e um sistema que possui a habilidade 

de sentir o seu ambiente, processar as informacoes para reduzir as incertezas nos parametros do 

processo, planejar, gerar e executar acoes de controle. Um SCI deve ser capaz de distribuir as 

tarefas de decisao entre um conjunto de executores de tarefas, usando intensivamente os 

computadores disponiveis para inferir o estado atual do sistema e detectar mudancas no estado 

interno e circunvizinho do sistema. Um SCI se diferencia de sistemas convencionais devido a sua 

habilidade de tomar decisao e capacidade de aprendizagem. Isto permite ao SCI inferir sobre a 

dinamica do processo de uma forma adaptativa e preditiva. Os SCI sao necessarios em sistemas 
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com variacoes na sua circunvizinhanca, mudancas nos modelos de referencia, diferentes criterios 

de desempenho, e podendo ser sujeito a falhas de componentes. 

Um SCI pode ser implementado com tecnicas usuais de controle (controladores PID e 

controladores adaptativos) acoplado a tecnicas de inteligencia artificial (neuronios artificials, 

conjuntos nebulosos e sistemas especialistas) e utilizando microcomputadores para o controle 

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

Recentemente, alguns pesquisadores tern estudado SCI. Dentre esses pesquisadores pode-se 

citar Narenda [1991] e Narenda & Mukhopadhyay [1991]. Eles mostram que redes neurais 

artiflciais podem ser usadas no controle inteligente de sistemas dinamicos nao lineares. Astrom 

[1991] questiona sobre a "inteligencia" de controle inteligente e sugere a combinacao entre 

algoritmos de controle com realimentacao e sistemas especialistas para aumentar a capacidade de 

adaptacao dos sistemas de controle. 

Atualmente existem diferentes algoritmos de controle com realimentacao. A escolha do tipo 

de controlador depende da dinamica da planta e das especificacoes de projeto. Se o indice de 

desempenho do controlador for modesto, serao adequados controladores com parametros 

constantes, sintonizados para o pior caso. Esses controladores podem ser representados pelos 

controladores padrao do tipo PID. 

No caso da dinamica da planta variar de uma forma previsfvel, o controlador deve 

compensar essa variacao ajustando os seus parametros, Essas variacoes sao 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 dinamicas da 

planta [Hagglund & Astrom, 1991]. 

No caso da dinamica da planta variar de uma forma imprevisivel, possivelmente causadas 

por variacoes nao mensuraveis na sua circunvizinhanca (p.ex., causadas por mudancas de 

temperatura), deve-se usar controladores adaptativos para garantir que ele compense essas 

variacoes. Algumas vezes pode ser adequado o uso de um auto-sintonizador ou uma combinacao 

de controladores adaptativos e um auto-sintonizador. 

Alguns pesquisadores tern integrado diferentes tipos de controladores para controle de 

plantas nao lineares. Devido a complexidade exigida nessa integracao eles usam ferramentas 

oriundas da area de inteligencia artificial. Por exemplo, Handelman [1990] integrou sistemas 

baseados no conhecimento (regras implementadas em LISP) e escalonador de ganho para 

controle robotico. Porter [1989] desenvofveu um sistema especialista em tempo real para 

sintonizacao 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 con si d era ram redes neurais artificials como uma altcrnativa no 

desenvolvimento de SCI. Dentre os quais podem ser citados: lukuda & 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 referencia. No Brasil, diversas equipes das 

Universidades se interessaram na aplicacao de redes neurais em controle adaptativo de sistemas 

nao lineares [Dorneles, 1993]. A partir desse levantamento bibliografico observou-se a 

necessidade de se estudar alguns aspectos da utilizacao pratica de controladores neurais 

adaptativos em um SCI. 

Alguns autores, como por exemplo Dote [1988] e Tanomaru & Omatu [1991], tern 

questionado a adaptacao em tempo real de controladores neurais sem o treinamento previo da 

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

Nesta Tese sera mostrado experimentalmente que, sob certas condicdes de operacao, uma 

unica rede neural artificial, com arquitetura multi-camadas e treinada com o algoritmo de 

propagacao retroativa, pode ser usada como controlador neural com adaptacao em tempo real, 

sem a necessidade do seu treinamento previo "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 

implementacao de um novo controlador, geralmente e necessario veriflcar o seu desempenho e 

compara-lo com o desempenho de controladores convencionais. Foram feitas simulacoes e 

obtidos resultados experimentais usando controladores convencionais do tipo PTD, controladores 

adaptativos do tipo regra M I T e baseado em funcoes de Lyapunov. Baseado nas publicacoes 

tecnicas disponiveis sobre controladores neurais, escolheu-se a rede neural multi-camada 

(RNMC) como arquitetura do controlador neural. Usou-se o algoritmo de propagacao retroativa 

para treinamento da RNMC. A partir de experimentos e de simulacoes, foi determinada a 

estrategia de treinamento "offline" e "on line" da RNMC. Apos a escolha da RNMC iniciou-se a 

implementacao e o estudo das diferentes estruturas e estrategias de controladores neurais. Usando 

os resultados experimentais obtidos com os diferentes tipos de controladores neurais, veriflcou-se 

o desempenho desses controladores, comparando-os entre si e com os controladores 

convencionais. Observou-se que o controlador neural direto, sob certas condicoes na dinamica da 

planta e no sinal de referencia, pode ser treinado em tempo real com a nova dinamica da planta. A 

partir dessa caracteristica da RNMC e da definicao 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 nao lineares. O mesmo conceito de estado passivo permitiu a determinacao 

do numero otimo de neuronios da camada oculta da RNMC. e a estimacao do valor do fator de 

convergencia usado na adaptacao da rede neural. Por ultimo mostrou-se experimentalmente que, 

usando o conceito de estado passivo e uma unica RNMC, e possivel o posicionamento de um 

pendulo invertido. 

Este trabalho esta organizado em 7 Capitulos cujos conteudos sao sumarizados a seguir. 

No Capitulo 1 apresenta-se um sistema controlador digital, baseado em 

microcomputadores, desenvorvido para o controle de um sistema motor CC com excitacao 

independente. Apos a apresentacao do modelo discreto em espaco de estado, usando os 

parametros do motor CC identiricados "off line", sao apresentados os resultados experimentais do 

acionamento do motor CC usando esses pariimetros. Por ultimo, apresenta-se a identificacao 

recursiva "on line" dos parametros do motor CC. 

No Capitulo 2, inicialmente mostra-se o projeto e implementacao de um controlador PI 

convencional para controle da velocidade e 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 M I T e a seguir, estuda-se o controlador adaptativo baseado em funcoes de 

Lyapunov. Conclui-se o Capitulo com uma analise das caracteristicas principais desses tipos de 

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

No Capitulo 3 mostra-se a implementacao de um controlador neural usando RNMC e com 

algoritmo de treinamento de propagacao 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 

dinamica de velocidade do motor CC. Sugere-se um algoritmo para treinamento "on line" da nova 

dinamica inversa do motor CC apos variacao nos seus parametros. A seguir, apos a verificacao de 

que se necessita do jacobiano da planta para treinamento do controlador neural direto, mas como 

nao se conhece esse jacobiano, constata-se que se pode usar redes neurais para emular a planta e, 

usando o algoritmo de propagacao 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 

paitir da analise das caracteristicas de um controlador neural desenvolvido para controle de 
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plantas nao 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 comparacao sucinta entre os desempenhos dos controladores 

convencionais e controladores nao convencionais. A seguir, compara-se o 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, e possivel o treinamento e adaptacao em tempo real de 

uma unica RNMC usada como controlador neural direto, sem o previo treinamento da RNMC 

"off line". Ainda usando o conceito de estado passivo, mostra-se que e possivel a detenrnnacao 

do numero otimo de neuronios na camada oculta da RNMC, e a estimacao do fator de 

convergencia usado na adaptacao 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 pendulo invertido. 

No Capitulo 7, apos consideracoes sucintas sobre os resultados experimentais obtidos 

usando o controlador neural direto, conclui-se este trabalho com sugestoes de trabalhos futuros 

usando controladores neurais adaptativos. 
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CAPITULO 1 

0 SISTEMA DE ACIONAMENTO DO MOTOR CC 

1.1 - Introducao 

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 excitacao 

independente. A seguir, apresenta-se o modelo discreto em espaco de estados e calcula-se a 

matriz do modelo discreto usando os parametros do motor CC calculados "ofT line" Na ultima 

Secao, mostra-se como identificar, em tempo real, os parametros do motor CC usando o metodo 

dos minimos quadrados recursivos. Conclui-se o Capitulo com comentarios sobre a nao 

linearidade observadas nas caracteristicas do sistema motor CC. 

1.2 - Caracteristicas do Sistema Motor de Corrente Continua 

0 sistema motor CC, mostrado na Figura 1.1, e composto de um motor CC acoplado a um 

gerador CC, processadores digitals de sinais, e microcomputador pessoal. Usa uma placa 

multifuncao, compativel com o microcomputador pessoal I B M PC, contendo dois canais para 

conversao 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 I B M 

PC e TMS320C25 do processador digital de sinal, sao usadas no modo mestre e escravo. Para 
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PC e TMS320C25 do processador digital de sinal, sao 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 aquisicao de dados e de gcracao de comandos de 

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

DVS Differential Voltage Sensor 

OCS: Optical Current Sensor 

LPF: Low Pass Tiller (40 dB/dcc) 

S&H: Sample & Hold 

CTD: Chopper Transistor's Drivers 

T: Programmable Interval Timer (16 bits) 

ADC Analog lo Digital Converter (10 bits) 

I'I'I Parallel Peripheral Interlace 

OSli Optical Shall l-ncodci (9 bits] 

Figura 1.1 Sistema de acionamento experimental do motor CC. 

A velocidade do rotor e calculada, no TMS320C25, a partir da leitura de 9 bits de um 

codificador otico, 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 potencia 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 forcar o sistema de 

acionamento exibir caracteristicas nao lineares. A queda de tensao sobre os transistores darlington 

do chaveador e bastante elevada e depende da corrente do motor A tensao sobre os diodos de 

roda livre durante a conducao e muito menor que a tensao sobre a chave darlington. Essas 

tensoes introduzem variacoes na tensao da armadura do motor. Outras nao linearidades sao 

introduzidas por saturacao magnetica da maquina, atrito estatico, e efeito de quantizacao nos 

conversores A/D [Kuo, 1985], Essas nao linearidades nao foram modeladas nos estudos de 

simulacoes mas estao presentes nos testes experimentais do sistema de acionamento do motor 

CC. 

s 
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0 metodo PWM utilizado e ilustrado na Figura 1.2 [Lima et alii, 1993]. Na parte esquerda 

da Figura 1.2 e mostrada a curva da tensao de referenciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (1(0 em funcao do tempo /. No instante 

k e mostrada a tensao de referencia ea (I) que deve ser aplicada a carga atraves do circuito 

chaveador. Na parte direita da Figura 1.2 e mostrado o sinal do comando PWM, equivalente a 

tensao de referencia ea (t), que deve ser imposto ao chaveador no instante / durante o periodo de 

amostragem 7). Usou-se a seguinte equacao para calcular o periodo de amostragem: T\ 

T,ea(t) 
2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ 

2E 

U(t) 
e*(t) 

r 

ea(t) 

" T 
E/2 

-E/2 

Tt 

T2 

Figura 1.2 Geracao do sinal PWM de tensao do chaveador. 

Na Figura 1.3 e mostrado o diagrama de blocos do motor CC. As funcoes de transferencia 

dos diferentes componentes do motor CC sao representadas com o operador .v da transformada de 

Laplace [D'azzo, 1988][Kuo, 1985]. 

Ea(s) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA+ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 

Ra+sLa zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
^ 1 

Tl(s) 

LzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4 
O(s) 

Bm+sJm zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-

Eb(s) 
Kb 

s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0(s) 

Figura 1.3 Diagrama de blocos do sistema motor CC. 

As variaveis de estado do sistema motor CC podem ser definidas como 0(0, Oft) e Ja(t). O 

modelo de estado na forma continua do motor CC e mostrado na equacao 1.1 
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dlazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(t) dt~\ \-Ra La -Kb LaO~\ [J/La 0 

uat) dt zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- Ki Jm -Bm/ Jm 0 0(t) + 0 -1 Jm 

d(Xt) dt 0 J 0 Oft) 0 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os parametros do motor CC, determinados por Jacobina et alii [1992], usando o metodo 

dos minimos quadrados, sao mostrados na Tabela 1.1 

Tabela 1.1- Parametros do motor CC 

Resistencia dos enrolamentos 

de armadura 

/to=0.8756Q 

Indutancia de armadura / . ^0 .0292H 

Inercia do rotor do motor .//// 0.00063078 Kg m 2 

Coeficiente de atrito viscoso #///=0.0023Kg m 2 /(rad S) 

Constante de torque A7=0.0869N m/A 

Constante de fcem ^=0.0869V/(rad/S) 

O polinomio caracteristico do modelo do sistema motor CC, descrito pela equacao I I , em 

funcao da sua posicao angular Ofs), desprezando o torque 7/ft), e mostrado na equacao 1 2. 

LaJm . LaBm 1 RaJm ? . RaBm i KiKb . 
sJ0fs) + sl0fs) + sOfs) hafs) (1.2) 

Ki Ki Ki 

Sendo a indutancia da armadura muito pequena [D'azzo. I988][0gata, 1982], a constante 

de tempo eletrica pode ser dada por r (RaJm)/(RaBm-\ 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 funcao de transferencia do motor CC e representado pela equacao 1.3 

G(s)~ -M- = ( 13 ) 
Ea(s) sf-cs • I) 
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0 modelo discreto em espaco de estado do motor CC, com 7'v representando tempo de 

amostragem e desprezando o torquezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Tl(t), e representado na forma matricial da equacao 1.4a Ou 

na forma simplificada mostrada na equacao 1.4b. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[Oft • 1)1 \l ajl zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA\0fOl 
a t • iy_ 0 ai Oft) 

T 

P2. 
Eaft) 

Y(t- I) = A Y(1)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA + BEa(t) 

(1.4a) 

(14b) 

Os parametros das matrizes A e B, mostrados na equacao 1 4a, sao descritos nas equacoes 

1.5a, 1.5b, 1.5c e 1.5d. 

a j Ts(l-e'Ts/r) 

( 1 . 5 a ) 

a 2 = e 
-Ts/r 

( 1 . 5 b ) 

b] k[zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBATs- T(l-e'Ts/T)l 

( 1 . 5 c ) 

b2 KlI-e'Ts/Tj 

1.3 - Identificacao das constantes eletrica de tempo e de acionamento do motor C C 

( I 5d) 

Usando os valores dos parametros do motor CC mostrados na Tabela 1 1 obtem-se os 

valores mostrados na equacao 1.6, para as constantes de acionamento e constante de tempo 

eletrica do motor CC. A partir da constante de tempo eletrica do motor CC e das caracteristicas 

do seu sistema de acionamento, escolheu-se 7V = 0.012s como tempo de amostragem 

G(s) 
9.0847 

s(0.0577s- J) 
• 6) 

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

calculados com os valores de Ts, /ce de rdefmidos na equacao acima. 

[0ft 4 ~l 0.0J08~\ [ 0(0'} [0.0106"] 

Oft i)_ J) 0.8121 Oft) 1.7067 
Eaft) (17 ) 

II 



() Slstrma i!c Arionamrnto do Motor CX zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Uma das formas de se identificar os parametros do motorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA CC e usando a funcao de 

transferencia chaveada do motor CC mostrada na equacao 1.8. 

0(z) b,z + b-> zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

G(z) --L-^--^ u— ( 1 8 ) 

ta( z) z~ \ a ] Z i c l 2 

Na equacao 1.9 sao mostrados os parametros de G(z) que foram calculados com os valores 

de 7V, KQ de rdefinidos na equacao 1.6. 

, i 0.0106z i 0.0099 
G(z) — (1.9) 

z- -1.8128z i 0.8128 

Quando nao se conhecem os parametros do motor CC, os parametros de G(z) devem ser 

identificados. A estimacao dos parametros da equacao 1.8 pode ser feita usando o metodo dos 

minimos quadrados recursivos. Da equacao 1.8 obtem-se a equacao de diferenca mostrada na 

equacao 1.10 

0(0-0(t-!) a2IO(i-l)-0(1-2)l i bjEa(f-l) I b2Ea(l-2) (1.10) 

Definindo-se e(I) 0(1)-0(1-1), obtem-se a equacao 1.11. 

e(t) cncO-D 1 biEa(1-l) hb2Ea(t-2) (1.11) 

Definindo-se o vetor de parametros do motor CC como: 

y/(t) fa2(0 bj(0 b2(01T (112) 

Obtem-se a equacao 1.13 dos minimos quadrados[Astrom & Wittenmark, 1989]. 

i/OJ y/(t-l) • K(t-l)le(t)-fl(t)y/(t-l)1 (1.13) 

Onde (f)(1), mostrado na equacao 1.14, e o vetor de medicao de entrada e saida do motor 

CC 

<KD fe(t-l) Ea(f-l) Ea(t-2)lr (1.14) 

Os componentes do vetor K(t) sao calculados pelas equacoes 1.15a e 1.15b [Ljung & 

Soderstrom. 1983]. 

Kd-lr C U 5 a ) 

(A - fO)P(t-l)tft)) 
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r i l - n «-K«-n*TU))r«-i) ( ) 1 5 b ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Usando-se os parametroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ci2. bj e b2 determinados usando o metodo dos minimos 

quadrados recursivos. obtem-se as constantes de acionamento e constante de tempo eletrica do 

motor CC mostrados nas equacoes 1.16a e 1.16b, respectivamente. 

(1.16a) 
fn(a->) 

b, • />, 
K - 1 *— (1.16b) 

Ts(l-a2 

Na Figura 1.4 sao mostradas as formas de ondas da velocidade angular, tensao e corrente 

de armadura do motor CC obtidas experimentalmente com o sistema mostrado na Figura 1 I 

Essas formas de ondas, representadas em p.u., estao em funcao do tempo com Ts 0012s Elas 

foram geradas a partir do sinal de controle do chaveador da tensao de armadura, representado por 

U(t) (ver a Figura 1 2) com valor de base de l2Volts, uma corrente de armadura la(l) com valor 

de base de 4.8A, e a velocidade angular Q(t) com valor de base de 120rpm. 

" 'I ' t(s) '•'» ; 

Figura 1 4 - Curvas experimentais da velocidade angular, tensao e corrente de armadura. 

n 
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Observe-se, na Figura 1.4, a nao linearidade evidente no sinal da velocidade angularzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f2f!) 

Uma das causas dessa nao linearidade e o ruido gerado pelo algoritmo usado para calcular a 

velocidade angular a partir da posicao angular do eixo do motor CC. Uma outra causa da nao 

linearidade e a zona morta gerada pelos transistores do conversor estatico que pode ser vista 

proximo do ponto de velocidade zero. Alem dessas causas, podemos citar os erros de quantizacao 

que ocorrem na conversao das variaveis analogicas em variaveis digitals. 

A identitlcacao dos parametros dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Q(z)y usando a equacao 111 . necessita de eft) 

0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(0-6(1-1). Devido ao ruido de quantizacao existente em G(t), nao e adequada a utilizacao da 

equacao 111 para identitlcacao recursiva das constantes de acionamento e eletrica de tempo do 

motor CC. 

Uma outra forma de se calcular r e K e usando o modelo continuo de primeira ordem do 

motor CC, mostrado na equacao 1.17. A funcao de transferencia chaveada da velocidade e 

mostrada na equacao 1 18a, e a equacao de diferenca do motor CC e mostrada na equacao 1 18b 

G ( s ) = S ± = _!L_ ( M 7 ) 

Ea(s) ( rs+1) 

c ^ i * ^ = _ A _ (L i s . ) 
Ea(z) (z-a2) 

Q(0 a2CXt-l) ' b2Ea(t-l) (1.18b) 

Detinindo-se o vetor de parametros do motor CC como: 

ff(t) /-a:' b2'lT 0 , 0 ) 

Usando-se a equacao 1.13 dos minimos quadrados, onde #(t), mostrado na equacao I 20, e 

o vetor de regressao do motor CC. 

<fXt) [D(1-l) Ea(t-l)F (120) 

Os componentes do vetor K sao calculados pelas equacoes 115a e 1.15b. Usando-se os 

parametros a2 e b2 identificados usando o metodo dos minimos quadrados recursivos, pode-se 

calcular r e /ccomo mostrado nas equacoes 1.21a e 1.21b. 

r = L ( i .21a) 
ln(a2) 

K — — ^ — (1.21b) 
(i-Or) 

14 
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Usando-se os valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Eaft) e Oft) mostrados nas formas de ondas da Figura I 4 e o 

metodo dos minimos quadrados recursivos, calculou-sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a2 = 0.9401 e b2 = 0.3494, Usando as 

equacoes 1 21a e 1 21b, calculou-se r = 0.1943 e K = 5.83. 

1.4 - Conclusao 

Neste Capitulo, inicialmente foram apresentadas as caracteristicas principals do sistema de 

acionamento do motor CC usado como plataforma de testes experimentais para os controladores 

convencionais e nao 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 medicao de 6(1), observou-se que a identifica^ao dos parametros do 

motor CC mostrado na Figura 1.1, usando o algoritmo dos minimos quadrados recursivos, deve 

ser feita usando o niodelo continuo de primeira ordem do motor CC. 

15 
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2.1 - Introducao 

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, serao comparados com os resultados experimentais obtidos usando 

controladores neurais 

Inicialmente, apresentam-se os projetos (usando alocacao e imposicao de polos) e 

resultados experimentais de um controlador proporcional integral (PI), para controle da 

velocidade do rotor do motor CC, e de um controlador proporcional derivative (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 referencia (MRAS) para sistemas continuos usando a regra M I T e baseado na 

teoria da estabilidade de Lyapunov, mostram-se a implementacao e resultados experimentais 

obtidos com o sistema de controle de velocidade do motor CC usando a regra M I T e as funcoes 

de Lyapunov. 



( out rotation-* Convencionais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2 - Controladores Proporcionais Integrals (PI) 

O projeto do controlador PI segue o procedimento de projeto de Guillemin-Truxal 

[D'AZZO, 1988]. Considere-se o motor CC como uma planta com a funcao de transferencia 

mostrada na equacao 2,1 e com os parametroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA KQ rda equacao 1.6 (ver Secao 1.3). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

G(s) -
Q(s) K 5.83 

(2.1) 
Ea(s) (IS i / ; (0.1943s I / ; 

Defmindo-se para o controlador PI E(s) Ch-(s)-Q(s), e com a funcao de transferencia 

(}c(s) ll(s) E(s) Kp1 Ki''S (ver Figura 2.1), calculou-se Kp e Ki seguindo o projeto de 

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

funcao de transferencia total do sistema dentro das especificacoes desejadas [D'Azzo, 1988] 

Or(s) E(s) UM K 

Kp+Ki/s 1 

Figura 2.1 Diagrama de blocos do controlador PI de velocidade. 

Definindo-se as variaveis auxiliares p3 /e re p4 I r, especificando D(s) K' (s 1 a) como a 

funcao de transferencia Q(s) fh-(s) desejada para o sistema motor CC, obtem-se a equacao 2.2 em 

malha fechada do sistema motor CC. 

(2.2) 0(s_l _ Kpp3(s> Ki Kp) s(s\ p4) K 

Or(s) l>Kpp3(s\Ki Kp) s(s\p4) (s\a) 

Na primeira etapa cancela-se um polo da funcao de transferencia. O polo restante e usado 

como polo desejado para resposta do sistema motor CC. Definindo-se Ki Kp p4, obtem-se a 

equagao 2.3 em malha fechada do sistema motor CC. 

Kp p3 s Kp p3 K 

I • Kpp3 s (s i Kpp3) (s i a) 

O valor do polo a e definido na equacao 2.4. 

(2.3) 

a Kp (2.4) 

Usando-se os valores dos parametros do motor CC da equacao 2.1 e alocando o polo a de 

acordo com a dinamica desejada para o sistema motor CC e o controlador PI (a 6/7-/), obtem-

se os valores para os parametros do controlador PI mostrados nas equacoes 2.5a e 2.5b. 

Kp ap3 6K=I.03 (2.5a) 

18 
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Ki = p4 Kp KpzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Kp r = 5.3 (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 funcao transferencia mostrada na equacao 2.6. 

. . ,. KiTs Kpz i (KiTs-Kp) 

('<"-" k>' i ^ h - (,.-,; , 2 6 ' 

A partir da equacao 2.6 e definindo-se Eft) Qr(1)-Q(t), obtem-se a equacao de diferenca 

2.7. 

11(1 1) HO) • KpE(1) I (KiTs-Kp)E(t-l) (2 7) 

Usando-se tempo de amostragem Ts 0.012s, obtem-se: 

lift1 1) U(1) i IMEft) -0.97E(I-1) (2.8) 

Na Figura 2.2 sao mostradas as curvas da velocidade referencia {prft) representada em 

rps). curva da velocidade real {Oft) representada em rps), e curva da corrente de armadura (la(t) 

representada em Amperes) do motor CC em funcao do tempo (em segundos), obtidas 

experimentalmente com o sistema de controle digital mostrado na Figura 2.1. Usaram-se dois 

perils de velocidade angular de referencia (onda quadrada e senoidal) para caracterizacao do 

sistema motor CC com controlador PI. 

O indict* ile desempenho escolhido para comparacao dos controladores esludados neste 

trabalho foi o somatorio do quadrado do erro, mostrado na equacao 2.9. Deline-se o erro como a 

diferenca entre a velocidade de referencia e a velocidade real do rotor do motor CC, Eft) Qrft) 

- QzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(1). Os somatorios do quadrado dos erros obtidos com as formas de ondas senoidais (E2S) e 

quadradas (E2Q) foram E2S^l2.5 rps 2 e E2Q=l0l .4 rps 2 , respectivamente. 

j f c / ^ I W W - ^ (2.9) 

t 

Na Figura 2 2, pode-se observar que quando a referencia e uma onda quadrada houve um 

sobressinal na velocidade de aproximadamente 15% gerado intencionalmente no projeto do 

controlador PI. 

Na Figura 2.2, quando a referencia foi uma onda senoidal e a velocidade referencia esta em 

torno de zero, observou-se uma nao linearidade na velocidade do motor CC. Essa nao linearidade 

pode ser explicada pela zona morta que ocorre nos transistores do conversor estatico 
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-2 

-6 

i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/  \ ^zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^  ^  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA\ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
oft) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I la(t) \ n<t) 

oft) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• •  /  
I 

1.2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

» 

4.8 0 1.2 2.4 3.6 t(s) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.2 Resultados experimentais obtidos com o controlador PI. 

i 

6.0 

i 

7.2 

2.3 - Controladores Proporcionais Derivativos (PD) 

O projeto do controlador PD segue o procedimento de projeto de Guillemin-Truxal 

[D'AZZO, 1Q88J. Considere o motor CC como uma planta com a funcao de transferencia 

mostrada na equacao 2 10 e com os parametros KQ rda equacao 1.6 calculados na Secao 1.3. 

G(s) 
0(s) K 5.83 

(2.10) 
Ea(s) s(xs i / ; s(0.1943s i / ; 

Para o controlador de posicao PD, definindo K(s) 0r(s)-6(s), e com a funcao de 

transferencia Gc(s) ll(s) E(s) Kp 1 sKd (ver Figura 2.3), foram calculados Kp e Kcl seguindo o 

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

H I  Kp+sKd 
U(s) 

K 
S(ST+1) 

Figura 2.3 Diagrama de blocos do controlador PD de posicao. 

Especiticando Dfs) K'"(si a) como a funcao de transferencia 0(s) Oiis) desejada para o 

sistema motor CC, obtem-se a equacao 2,11 em malha fechada do sistema motor CC. 
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Oris) s(l+Ts) ' K' 
I)(s) = —-^- = ±LzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = (2.1 | ) 

s(J+Ts)
{ 

Considere a e /? como polos do sistema da equacao 2.11 e faca p I Ts. Na primeira etapa 

cancela-se um polo da funcao de transferencia. 0 polo restante e usado como polo desejado para 

resposta do sistema motor CC. Apos algumas simplificacoes, obtem-se as equacoes 2 12a, 2 12b 

e2 12c zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K' KKdTs (2 12a) 

Kp arc (2.12b) 

Kd CCTsK (2.12c) 

Usando-se os valores dos parametros do motor CC da equacao 2.12 e alocando o polo a 

de acordo com a dinamica desejada para o sistema motor CC e o controlador PD {a = 10), 

obtem-se os valores para os parametros do controlador PD mostrados nas equacoes 2.13a e 

2.13b 

Kp IJ153 (2.13a) 

Kd 0.3333 (2.13a) 

Usando-se a transformada Z e admitindo que o sinal de controle permaneca constante 

durante o intervalo de amostragem ("zero-order-hold"), o controlador PD digital pode ser 

descrito pela funcao transferencia mostrada na equacao 2.14. 

0c(:)Kp> miii. m1 mm (214) 
'S2 'sz 

A partir da equacao 2.14 obtem-se a equacao de diferenca 2.15. 

/1(1 1) (Kp • Kd T)E(1) - (Kd T)K(i-l) (2.15) 

Usando-se tempo de amostragem de Ts 0.012s, obtem-se a equacao de diferenca 2 16 

11(11 1) 3.431-41) - t.72E(1-l) (2.16) 

Na Figura 2.4 sao mostradas as curvas da posicao referencia e a curva da posicao real (Qr(t) 

e 0(1) representados em p.u. com valor de base de 27irad), e curva da tensao de armadura (11(1) 

representada em p.u com valor de base de 12V) do motor CC em funcao do tempo (em 

milisegundos), oblidas 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. Eft) 0r(t) - Oft), 
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que pode ser explicado pelo atrito nao linear do eixo do rotor, pela zona morta que ocorre nos 

transistores do conversor estatico, e pela quantizacao dos sinais analogicos nos com ei sores A D zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0.8 

0.6 M 

0 4 

0.2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

9 - A 

-0.2 

<• 4 

Of 

-OS 

Or(t) 

o 320 

Eft) 

Vfi) 

640 K,0 

0 ft) 

12X0 1600 1920 2210 2S60 2KH0 1200 

t(mS) 

Figura 2.4 Resultados experimentais obtidos com o controlador PD 

2.4 - Sistema Adaptativo com Modelo de Referencia ( M R A S ) 

Quando somente existe incerteza parametrica da planta sob controle, a escolha natural e 

controle adaptativo [Astrom & Wittenmark, 1989). Controladores adaptativos sao adequados 

para plantas que nao requerem alguma forma de autonomia de operacao. A partir da decada de 

cinqiienta, foram desenvolvidos controladores, baseados num modelo de referencia. em que os 

parametros da planta podem se modificar durante o controle. 

O primeiro sistema de controle com adaptacao propria [Parks, 1981] foi proposto, num 

Simposio realizado no "Wright Air Development Center" cm Dayton, Ohio, USA, na decada de 

cinqiienta, para aplicacao na area de engenharia aeronautica. Foi proposto um auto-piloto 

adaptativo para compensar as mudancas aerodinamicas causadas por variatpoes na altitude e 

velocidade dos avioes. Nesse simposio foram propostos dois esquemas de controladores baseados 

em modelos de referencia em que os modelos ideais das plantas estavam em serie com servo-

mecanismos de alto ganho, ou em paralelo com sistemas de adaptacao. 
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No primeiro esquema, arquitetura em serie, a resposta ideal c fornccida por um modelo de 

referencia atraves de um sistema de realimentacao de alto-ganho (Figura 2.5). O controlador 

robusto de alto ganho ("Robust High-gain Control") [Astrom & Wittenmark, 1989], e um 

regulador de ganho constante com a caracteristica de forcar a saida i7da planta a seguir a saida zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fhn do modelo de referencia. 

O segundo esquema, proposto pelos pesquisadores Osburn, Whilaker e Kezer. (icou 

conhecido como "Sistema Adaptativo com Modelo de Referencia - MRAS". com arquitetura em 

paralelo, a resposta atual da planta e comparada com a resposta ideal do modelo gerando um sinal 

de erro que e usado para ajustar o controlador, compensando assim as mudancas nos parametros 

do sistema (Figura 2.6)[Astrom & Wittenmark, 1989], zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Uc a . 
m 

M O D E L O | ) E 

R E F E R E N C I A 

Gin zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ 

u 

R E G U L A D O R 
L 

P L A N T A 

Gr V zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
:. 

Fiuura 2.5 Controlador robusto de alto uanho 

Uc 

M O D E L O 

D E R E F E -

R E N C I A 

in 

P A R A M E T R O S 

REGULADOR 

u 

M E C A N I S M O 

D E A J U S T E 

P L A N T A 

a 

Figura 2.6 Sistema adaptativo com modelo referencia. 

Diversos pesquisadores definiram sucintamente controle adaptativo Astrom define controle 

adaptativo como um tipo especial de controle nao 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 sao vistos como 

parametros 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 comparacao entre o ID calculado e um conjunto de valores de ID 

pre-definidos, o mecanismo de adaptacao modifica os parametros do sistema ajustavel ou gera 

uma entrada auxiliar no intuito de manter o ID proximo do conjunto pre-definido. 
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A estrategia MRAS introduz o conceito de duas escalas de tempo em sistemas de controle 

a escala mais rapida para a realimentacao normal e a escala mais lenta para a atualizacao dos 

parametros do regulador [Astrom & Wittenmark, 1989]. Alem disso, MRAS introduziu duas 

novas ideias: l )o desempenho de um sistema e especificado por um modelo; 2) os parametros do 

regulador sao ajustados baseados no erro existente entre as saidas do modelo de referencia e da 

planta 

A estrategia MRAS foi proposta originalmente para sistemas deterministicos continuos no 

tempo, sendo depois extendido para sistemas discretos no tempo e para sistemas com pertubacoes 

aleatorias. Existem tres abordagens principals para analise e projeto de MRAS: a)abordagem do 

gradiente; b)funcoes de Lyapunov; c)teoria da passividade. 

A seguir apresentam-se o projeto e implementacao de dois sistemas de controle baseados na 

estrategia MRAS para o controle da velocidade do motor CC. Seguindo a cronologia do 

desenvolvimento de MRAS, inicia-se com a analise do metodo chamado de Regra M I T , 

desenvolvido por Osburn nos laboratories do M I T , e a seguir, analisa-se o MRAS baseado nas 

funcoes de Lyapunov. 

2.5 - Projeto de M R A S baseado na a bo rd a gem do gradiente 

2.5.1 - Regra M I T 

Considere-se o sistema continuo de primeira ordem descrito pela funcao de transferencia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

G(s) - b (s •-a) e pela equacao 2.17a. Na equacao 2.17a // e definida como a entrada da planta e 

i?como a saida medida do sistema [Astrom & Wittenmark, 1989]. 

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

transferencia Gm(s) bm/(s+ani) e pela equacao 2.17b. 

Na equacao 2.17b uc e a variavel de controle e Qm a saida calculada pelo modelo Usando-

se o controlador descrito pela equacao 2.18 comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1Q = bmb e SQ (am-a)/b. 

dCldt = -aO+bu 2.17a) 

dQm dt -amnm 
(2.17b) 

uft) = t0itc(t)-s0n(t) (2 18) 

Defme-se o erro do modelo pela equacao 2.19. 

e Q-Qm (2.19) 
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Definindo-se o operador diferencialzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA p d/dt, obtem-se a equacao 2.20 de saida do sistema 

r> bt0"c zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

q - SL-Lr- (2 20) 
p - a • bs0 

Assumindo-se que se deseja modificar os parametros 0({Q,SQ) do controlador tal que o erro 

entre a saida do processo e do modelo de referencia seja minimo, introduz-se o indice de 

desempenho mostrado na equacao 2.21. 

J(0) = he2

 (2 21) 

Para tornar ./ pequeno e necessario modificar os parametros na direcao do gradiente 

negative de./, ou: 

uezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w  & 
— = - v — = -ye— (2 22) 

dt se se 
Assumindo-se que as variacoes nos parametros sao mais lentas que as variacoes nos 

parametros da planta, pode-se calcular de/d6 admitindo-se 6 constante. de, 60 e chamada de 

derivada da sensibilidade do erro e a equacao 2.23 e chamada de regra M I T . 

d$ de 
— = - y e — (2 23) 

dt ' ee } 

Usando a equacao 2.19 e usando a regra M I T , obtem-se as derivadas da sensibilidade do 

erro mostradas nas equacoes 2.24 e 2.25. 

± = b " c (2 24, 
p '• a 1 bsg 

de _ -b2t0ue -bQ ( 2 2 5 ) 

dsn (p + a + bsn)2 P+a+bsn 

Para o calculo das equacoes 2.25 necessitam-se dos valores dos parametros a e b da planta 

que nao sao geralmente conhecidos. Considerando-se valores otimos dos parametros do 

regulador, a equacao 2.26 pode ser defmida. 

p+a-* bsO = p+am (2.26) 

Usando a regra M I T e defmindo duas novas variaveis auxiliares xt e .v.v, obtem-se as 

equacoes 2.27a e 2.27b. 
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& = — ~ — (2.27a) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
P+<*m 

Q 

xs = (2.27b) 

P + <*m 

Agrupando-se as equacoes 2.25 e 2.27a e 2.27b, obtem-se as equacoes 2.28a e 2.28b para 

os parametroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1Q e SQ. Conhecendo-se os valores de 1Q e SQ pode-se usar a equacao 2.18 para 

controle do sistema mostrado na equacao 2.17a. 

dtn/dt = -y[ " c ]e = -y.e.xl (2.28a) 
P + am 

dso/dt = y[ ]e = y.e.xs (2.28b) 
P

 +

 a m 

2.5.2 - Controle da velocidade do motor C C usando a regra M I T 

O ajuste de O(tO.sO), representado pelos parametros auxiliares 10 e sO, e implementado pelas 

equacoes 2.29a e 2.29b onde o sobrescrilo Tindiea transposta da matriz. 

d$ . 
— =y.<t>.e ( 2 . 2 0 a ) 

at 

S 1 l-uc Q]T (2.29b) 
P+Om 

Pode-se modificar o procedimento de adaptacao da regra M I T para que o ajuste independa 

da magnitude do sinal de comando (normalizacao). Na equacao 2.30 e mostrada a regra M I T 

nonnalizada. Na equacao 2.30 o parametro a e usado para evitar divisao por zero. 

de de .. ,de ,T,de ,, 

C)s parametros da funcao de transferencia do motor CC utilizados foram calculados na 

Secao 1.3 (K=5.83 e r=z0.1943). Para se ter um ganho unitario no modelo de referencia. forcou-

se bm=atJJ na equacao 2.17b do modelo de referencia do motor CC. 

No Algoritmo 2.1 [Astrom & Wittenmark, 1989] sao mostrados detalhes da implementacao 

do programa. escrito na linguagem C, para controle da velocidade do motor CC usando-se a 

regra M I T nonnalizada. Usou-se cr=alfa=0.0001, Ts=0.0I2s e ^=gama=0.5. 
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Algoritmo 2.1 

Controle da velocidade do motor CC usando a regra M I T 

a) CaIcula a saida do modelo de referencia, usa a equacao de diferenca: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

On=0 .9401 *£2n 10.0599*//c; 

b) Ca!cula as variaveis auxiliares xt e xs, usam as equacoes de diferenca: 

.vr=0.9401*A7+0.012*//c; 

x.s-=0.9401*v.v+0.012*i7, 

c) Calcula o erro entre o valor da velocidade do modelo de referencia e o valor real da velocidade: 

e £2m-£7, 

d) define uma variavel auxiliar: 

den a/fa 1 xt*xt' xs*xs; 

e) Calcu!a as variaveis auxiliareszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 10 e sO, usa as seguintes equacoes de diferenca: 

f(j (zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAO. 012 *gama *e *xt den; 

SQ SQ • 0.012 *gama *e *xs den; 

f) Calcula o valor a ser usado no controle do motor CC: 

// t0*uc-s0*£2, 

g) Repetem-se as etapas acima. 

Na Figura 2.7 sao mostradas as curvas de adaptacao dos parametros 1Q e SQ obtidas 

experimentalmente com o controlador MIT Nessa Figura sao mostradas 1200 intervalos de 

tempo que equivalem a 1200 adaptacoes dos parametros (Q e SQ. Cada intervalo de tempo 

corresponde a 0.012s A adaptacao foi iniciada com 1Q = 0 e SQ = 0. Os parametros tQ e SQ 

tendem a valores (IQ 2.J;SQ 0.5) que tornam as velocidades de rotacao do motor CC igual a 

velocidade referencia ou, £7(1) C2m(t). 

Na Figura 2.8 sao mostrados as curvas de Q(t) e Ow(l) obtidas durante os 450 intervalos de 

tempo iniciais da adaptacao dos parametros 1Q e SQ da regra M I T . Cada intervalo de tempo 

corresponde a 0.012.V. Observe-se que inicialmente Q(t) e zero. Com a adaptacao de IQ e SQ, o 

valor da velocidade de rotacao do motor {£7(1)) tende para a velocidade obtida com o modelo de 

referencia (£7m(t)). 
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to zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I 

i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• 

1 
i 
i 

sO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA_ ~ ~ * ' 

700 400 600 BOO '000 

10zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e sO 

Figura 2.7 Adaptacao dos parametros /() e #0 

0 SO 100 ISO 200 250 300 350 401) 4S0 

Figura 2.8 - Resultados experimentais obtidos corn o controlador M I T 
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2.6 - Condole adaptativo usando funcoes de Lyapunov 

Controladores Convencionais 

2.6zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.1 - Projeto de M R A S usando funcoes 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 M I T . 

Usando-se a equacao do erro do modelozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (e 0-Oni) e derivando-se obtem-se a equacao 

2.31. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

de _ dQ dQ^ 

dt dt dt 

Usando-se as equacoes 2.17a, 2.17b e 2.18, obtem-se a equacao 2.32. 

(231) 

de 
— = -ame + (am-a-bsQ)Q i (bt0-b,„) uc (2.32) 
dt 

Deve-se construir um mecanismo de ajustamento de parametros para conduzir tg e SQ aos 

valores desejados. Introduz-se a funcao 2.33 de Lyapunov que e igual a zero quando o erro do 

modelo e zero. 

V(e:t0;sQ) ':[e2

 i -j-(bs0 i a-am)
2

 I ~(bt()-bnl)
2/ (2.33) 

by by 

A derivada de V e mostrada na equacao 2.34. 

dV de 1 „ ds0 \ dt0 

— e—+ -fbs0* c-aj-f i -(bt0-bm)-f (2 34) 
dt dt y dt y W 

% *W2 ' -(bsQ i a-aw)fa-yne) I }-(bt0-b^fe- I yttce) (2.35) 

dt Y "t y dt 

Se os parametros SQ e /Q variam de acordo com as equacoes 2.36a e 2.36b, obtem-se a 

equacao 2.37 para J-'que decresce enquanto o erro e for diferente de zero. As equacoes 2.36a e 

2.36b sao chamadas de leis de ajustamento e podem ser escritas na forma da equacao 2 38 
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o -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

dt 
-yuce zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (2.36b) 

(2 37) 

d$ 

dt 
(2 38) 

A equacao 2.38 pode ser escrita na forma matricial mostrada na equacao 2.39 que pode ser 

comparada com a do ajustamento dos parametros da regra M I T mostrada na equacao 2.29. 

2.6.2 - Controle da velocidade do motor C C usando funcoes de Lyapunov 

Os parametros da funcao de transferencia do motor CC utilizados foram calculados na 

Secao 1.3 (K=5.83 e r^O.1943). Para se ter um ganho unitario no modelo de referencia. for^ou-

se bm=aw na equacao do modelo de referencia do motor CC. 

No Algoritmo 2.2 [Astrom & Wittenmark, 1989] sao mostrados detalhes da implementacao 

do programa, escrito na linguagem C, para controle da velocidade do motor CC usando funcoes 

de Lyapunov Usou-se Ts=0.012s e ^=gama=(?./. 

a) Calcula a saida do modelo de referencia, usa a equacao de diferenca: 

&n=0.9401*llm-\ 0.0599*uc\ 

b) Calcula o erro entre o valor da velocidade do modelo de referencia e o valor atual da 

velocidade: 

c) Ca!cula as variaveis auxiliares tO e sO, usa as equacoes de diferenca: 

s0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SQ i 0.0J'2*gama*e*£2l 

d) Calcula o valor de controle do motor: 

u=to*uc-so*n, 

g)Repetem-se as etapas acima 

Nao foram aprcsentadas as curvas experimentais de adaptacao dos parametros I q e sq e das 

velocidades do motor e referencia obtidos com o controlador baseado nas funcoes de Lyapunov 

porque elas se assemelham as curvas equivalentes obtidas com o controlador M I T . 

(t>-(-uc Q)T (2.39) 

Algoritmo 2.2 

Controle da velocidade do motor CC usando funcoes de Lyapunov 
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2.7 - Conclusao 

Neste Capitulo foi feito uma descrigao sucinta das principals tecnicas de controle 

convencionais, as tecnicas do tipo PID e tecnicas adaptativas baseadas no modelo de referencia. A 

enfase foi dada a estrategias de controle adaptativas em que o valor da variavel de saida da planta 

deve seguir um valor de referencia. 

Inicialmente, apresentamos o projeto e os resultados experimentais obtidos com um 

controlador convencional do tipo PI e o controle de posicao do eixo do motor CC usando um 

controlador PD. A seguir discutimos os sistemas adaptativos com modelo de referencia 

Escolheram-se as duas abordagens mais representativas para o desenvolvimento de controladores 

MRAS: abordagem do gradiente e usando funcoes 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 funcoes de Lyapunov, apresentou-se o projeto de 

um controlador MRAS baseado nessas funcoes. 

No Capitulo 5 sera feita uma analise sucinta do desempenho desses controladores 

convencionais. Serao comparados os desempenhos dos controladores PID com os controladores 

adaptativos e serao comparados os desempenhos dos controladores convencionais com os 

controladores neurais. No Capitulo 6 serao analisados os resultados obtidos com o controlador 

PD de posicao do eixo do motor CC aplicado ao controle de um pendulo invertido. 



CAPITULO 3 

CONTROLADORES NEURAIS ARTIFICIALS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.1 - Introducao 

Neste Capftuto, apos uma breve analise dos principals controladores neurais hoje 

existentes, propoe-se a arquitetura da rede neural artificial a ser usada no controle de processes 

em tempo real. 

Inicialmente apresentam-se sucintamente as caracteristicas principals do controlador 

neural e discutem-se alguns detalhes para a implementacao dcsse tipo de controlador. A seguir 

propoe-se a arquitetura da rede neural como rede neural multi-camadas, com linica camada 

oculta. e usando propagacao retroativa como algoritmo de treinamento. Na Segao seguinte. 

faz-se uma analise, estuda-se e simula-se um sistema para a geragao das formas de ondas dos 

sinais a serem usados no treinamento da rede neural. 

3.2 - Redes neurais artificials 

Redes neurais artificials estao sendo empregadas em diferentes areas cientfficas. ( ) 

desenvolvimento das redes neurais remonta ao ano de 1942 como pode ser visto na coletanea 

de trabalhos comentados e editados por Rosenfeld 11988). Os modelos de redes-neurais 



( o u t 11.Indoles Neurais Artificials zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

artificiais desenvolvidos recentemente foram aplicados em reconhecimento de padroes, 

mapeamento de regides, e controladores. Duas classes de redes neurais artificiais se destacaram 

nos ultimos anos: a)redes neurais multi-camadas, utilizada em problemas de reconhecimento de 

padroes; b) redes neurais artificiais recorrentes, utilizada em memorias associativas e na resolucao 

de problemas de otimizacao As redes neurais artificiais se caracterizam por um conjunto de 

neuronios interconectados em que os pesos das conexoes podem ser modificados baseado num 

objetivo comum de operacao. Isto e, as redes neurais processam informacoes de uma forma 

coletiva permitindo uma resposta rapida nas suas saidas, e sob certas condicoes, as redes neurais 

podem se adaptar a mudancas nos parametros externos a rede. Rumelhart et alii [1986] 

descreveram um algoritmo para treinamento de RNMC em que o erro na saida e usado 

retroativamente para a modificacao dos pesos da rede (ver Anexo A). 

Diversos pesquisadores tern estudado a aplicacao de redes neurais multi-camadas na 

identificacao e controle de sistemas nao lineares. Cotter [1990] e Hornik [1991], baseados no 

teorema "Stone-Weierstrass", comprovaram que mesmo com uma unica camada oculta de 

neuronios, redes neurais podem aproximar efetivamente qualquer funcao continua Recentemente 

Chen & Chen [1993], alem de analisarem os resultados obtidos com a aproximacao de funcoes 

continuas por redes neurais artificiais multi-camadas, apresentaram teoremas que mostram a 

capacidade das redes neurais artificiais aproximarem funcoes continuas. Baseado na capacidade 

de aproximacao de funcoes continuas por RNMC e usando o algoritmo de treinamento retroativo 

da RNMC. Narenda & Parthasarathy [1990] mostraram, a partir de resultados de simulacao. que 

redes neurais artificiais efetivamente podem ser usadas na identificacao e controle de sistemas 

dinamicos nao lineares. 

A operacao ou o funcionamento de uma rede neural geralmente passa por duas fases 

distintas aprendizagem (ou treinamento) e operacao. Na fase de treinamento devem ser 

conhecidos os padroes de entrada e saida. Na fase de operacao, espera-se que a rede neural 

reconheca os padroes de entrada, isto e, fomecendo-se um padrao de entrada a rede devera 

fornecer o respectivo padrao de saida. Alem disso, espera-se que a rede neural seja capaz de 

generalizar. podendo existir uma fase de adaptacao durante a fase de operacao da rede neural, que 

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

Um controlador neural executa uma forma especifica de controle adaptativo, tomando a 

forma de uma rede multi-camadas em que os parametros adaptaveis sao as intensidades das 

interconexoes entre os neuronios artificiais da rede neural, e os parametros (9,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA p 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 determinacao da dinamica (a RNMC e 
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denominada de E M U L A D O R ) ou inversa da dinamica (a RNMC e denominada dc INVERSA) 

da planta a ser controlada. Representando a planta comozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Y(t • I) f(U(i),Y(t)) onde U(t) e a 

variavel de controle e Y(t) e a saida da planta, mostra-se na Figura 3.1 o diagrama de blocos 

da estrutura de treinamento das redes neurais INVERSA (safda da RNMC Ui(0) treinada com 

os valores U(t), e E M U L A D O R (safda da RNMC Ye(lJ) treinada com os valores Y(t). Na 

Figura 3.1 APR significa algoritmo de propagacao retroativa. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

U(t) 

V 

A P R r-' 

R E D E N E U R A L 

EMULADOR 

Ye(l) 

P L A N T A 

I 

R E D E N E U R A L 1 

INVERSA 

YzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(0. 

um 
A P R 

Figura 3.1 Determinacao da dinamica dc uma planta usando RNMC. 

3.3 - Arquitetura da Rede Neural MuIti-Camadas 

Na Figura 3.2 e mostrado o diagrama em blocos de uma RNMC aqui proposta para a 

determinacao da dinamica de uma planta. A arquitetura da RNMC da Figura 3.2 e derivada da 

arquitetura proposta por Yamada & Yabuta [1990]. Neste trabalho, o projeto da RNMC da 

Figura 3.2 foi feito baseado nas suas caracterfsticas estruturais descritas nas segoes a seguir. 

U(t) y Win 

Y(t-l) 

Wont 

T 

7/ 

D(t+1) 
HL ' * s 

Xin Zin 

Y*(t+1) 

Figura 3.2 RNMC usada como E M U L A D O R . 
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3.3.1 - Numero de en mad as da R N M C zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os pesquisadores Villers & Barnard [1993] investigaram o desempenho de uma RNMC. 

aplicada a classificacao de padroes, em funcao do numero das suas camadas ocultas Eles 

concluiram que se uma RNMC com um unica camada oculta satisfaz as especificacoes da 

aplicacao, a adicao de uma segunda camada oculta implica num pequeno ganho na performance 

do sistema neural. Sontag [1992], estudando a otimizacao global de sistemas nao lineares, 

mostrou que o numero necessario de camadas ocultas da RNMC depende da aproximacao 

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, l990][Hornick, 1991], isto 

e, 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 R N M C 

A seguir, considerou-se que com uma unica camada oculta e possivel o controle neural da 

planta e se procurou calcular o numero otimo de neuronios na camada oculta da RNMC Diversos 

pesquisadores obtiveram resultados no calculo do numero otimo de neuronios na camada oculta 

via RNMC Huang »\ Huang | | piopuseiam um inclodo pain caUiilai o nt'imcio in/iximo de 

neuronios na camada oculta da RNMC () melodo baseia-se no numero de elemeulos que 

determinam o objetivo a ser alcancado com a RNMC. Azimi et alii [1993] empregaram a 

declividade da curva do erro medio quadrado como um criterio para a adicao de um novo 

neuronio na camada oculta da RNMC. Por enquanto, nao existe nenhuma maneira de se 

determinar a priori o numero otimo de elementos da camada oculta da RNMC Por exemplo, 

Fogel [1991] propos um criterio, baseado no criterio de informacao de Akaike (AIC) [Ljung. 

1987], para dimensionar o numero otimo de neuronios na camada oculta da RNMC. No Capitulo 

6 deste Trabalho sera apresentada uma metodologia que permite a determinacao do numero 

otimo de neuronios na camada oculta da RNMC. 

3.3.3 - Modelos dos neuronios da R N M C 

A RNMC da Figura 3.2 e composta de ties camadas. 0 modelo do neuronio da camada de 

entrada da RNMC e linear (L) e e 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 

distribuicao dos sinais de entrada para a camada interna da RNMC. Os neuronios da camada 

interna sao nao lineares do tipo sigmoide [S(A///)], mostrado na equacao 3.1, e sao conectados a 

cada neuronio da camada de entrada via pesos Win. Alguns pesquisadores usam os parametros 

dos neuronios e9,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pe Tconstantes. Os pesquisadores Rangwala & Dornfeld [1989] e Cavalcanti 

et alii [1992b] observaram que a modificacao em tempo real desses parametros, permite a reducao 

do numero de neuronios nas camadas ocultas da RNMC. O neuronio da camada de saida e do 
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tipo funcao tangente hiperbolica, mostrado na equacao 3.2, comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T(S(Zin))=2*S(Zin)/&-l, e 

pode variar entre -1 e +1. Os neuronios da camada de saida sao conectados aos neuronios da 

camada interna via os pesos Wont zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

**** (MfiSawv+T) <3,> 
, -p(YZinWout + T) 

W " , ) 1 = ^ e - A ^ ^ ^ ( 3 2 ) 

Usa-se o algoritmo de propagacao retroativa para modificacao dos pesos Win, Wont e os 

parametros /?, T e 0 dos neuronios da RNMC. No Anexo A sao mostradas as equacoes para 

ajuste dos parametros da RNMC e o programa, escrito na linguagem C, desenvolvido para 

calcular o algoritmo de propagacao retroativa. 

3.3.4 - Numero de entradas e said as da R N M C 

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 (unica entrada e unica saida), pode-se usar a representacao A Y(t) BV(t) onde A 

e B sao polinomios, V(t) a entrada e Y(t) a saida da planta. Os numeros dos neuronios da entrada 

e da saida da RNMC podem ser determinados a partir da ordem dos polinomios A e B 

Observe-se que a RNMC da Figura 3.2 tern os valores U(t), Y(t), Y(t-I) e D(H I) como 

entradas e, como ela e usada como EMULADOR, ela tern Y*(t» I) como valor de saida. A 

cuii.'ula lepivsenln o vnloi desejado pain a saida Y(t\ I) da planta 0 valoi Y*(i 11 

fornecido na saida da planta, representa o valor calculado pela RNMC para a saida Y(t I) da 

planta O treinamento da RNMC e feito no intuito de tomar o menor possivel o quadrado do erro 

definido como E2 /Y(t i I)-Y*(t I I)]2. 

3.3.5 - Sinais usados no treinamento da R N M C 

O treinamento da RNMC pode ser feito "offline" e "on line". Para qualquer um dos dois 

tipos de treinamento deve-se considerar o conjunto dos dados representatives da dinamica da 

planta O conceito de entradas com excitacao persistente, que e bem conhecido na area de 

controle adaptativo [Astrom & Wittenmark, 1989], foi definido no campo das redes neurais pelos 

pesquisadores Polycarpou & Ioannou [1992] para analisar a convergencia da aprendizagem de 

redes neurais. Hoskins et alii [1992] propuseram uma RNMC para um controlador adaptativo 

usando modelo referencia e estudaram a necessidade de um sinal "dither" para determinacao em 

tempo real da dinamica da planta Cavalcanti et alii [1992b] tambem propuseram o emprego de 
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um sinal "dither" para sintonizacao de uma rede neural em tempo real com a dinamica inversa de 

uma planta (ver a Secao 4.5 deste trabalho). 

3.3.6 - Numero de iteracoes usadas no treinamento e as condicoes iniciais 

Um grande numero de iteracoes e necessario na fase de treinamento da RNMC A fase de 

treinamento da RNMC e geralmente executada "offline". Apos a fase de treinamento. durante a 

fase de operacao "on line", a RNMC deve ser treinada para uma sintonizacao fina com a dinamica 

da planta O treinamento "off line"da RNMC pode ser feita usando um simulador de operacao 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 

simulacao do motor CC e na implementacao da rede neural artificial multi-camadas foram 

desenvolvidos por Cavalcanti et alii [ I99la,b][ l992] sao mostrados resumidamente no Anexo A 

3.4 - Treinamento "offline" da R N M C com a dinamica 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 parametros do motor 

CC apresentados na Tabela l . l , 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. 

Figura 3.3 RNMC usada como EMULADOR para o motor CC. 

A geracao dos conjuntos dos dados de entrada da RNMC foi feito diretamente aplicando 

um sinal na entradazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA UzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(t) da planta. Foram usados dois tipos de sinais como entrada (tensao de 

armadura U(t)) do sistema motor CC. O primeiro tipo usou uma forma de onda senoidal zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

U(t) 
L 

Win 
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(denominado excitacao senoidal) e o segundo tipo usou sinais pseudo-aleatorios com distribuicao 

uniforme (denominado excitacao aleatoria) como entradaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 11zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(1) para controle da tensao de 

armadura do motor CC. 

Na Figura 3.4a e mostrado um intervalo das formas de onda obtidas na simulacao e no 

controle do motor CC usando excitacao senoidal. Nessa figura sao mostradas as formas de onda 

normalizadas de um intervalo da tensao de armadura (1(1), corrente de armadura la(1), velocidade 

angular f2(t) do motor CC, e a velocidade angular £7(1) estimada pela RNMC. A forma de onda 

da tensao de armadura consistiu de 60 sinais PWM gerados de uma forma senoidal a cada 

intervalo de 12 mS (Tc 8Tg). Somente os 60 valores dos sinais PWM e velocidade angular 

foram utilizados para treinamento da rede neural. Observe-se que a forma senoidal da tensao da 

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

A RNMC. mostrada na Figura 3.3, e treinada com a apresentacao de 1000 intervalos das 

formas de onda de Uft) e £2(1) mostradas na Figura 3.4a. Usou-se = 0.1 como valor do fator de 

convergencia do algoritmo de propagacao retroativa. Logo apos o treinamento com excitacao 

senoidal, foi feita a verificacao da capacidade de generalizacao da RNMC usando excitacao 

aleatoria. Isto e, verifica-se a capacidade de interpolacao da RNMC. Na Figura 3.4b sao 

mostradas as curvas de £2(1) e £7(1) obtidas com excitacao aleatoria como entradas I'(f) para 

controle da tensao de armadura do motor CC. 
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Ficura 3.4 Treinamento da RNMC com excitacao senoidal em U(t). 
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Na Figura 3.5a e mostrado um intervalo das formas de onda obtidas na simulaciio do motor 

CC usando excitacao aleatoria. Nessa figura sao mostradas as formas de onda normalizadas de 

um intervalo da tensao de armadurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA U(t), corrente de armadura fa(t), velocidade angular Q(i) do 

motor CC, e a velocidade angular f/(l) estimada pela RNMC. A forma de onda da tensao de 

armadura consistiu de 60 sinais PWM gerados de uma forma aleatoria e uniformemente 

distribuido a cada intervalo de 12 mS (Tc 81)). 

A RNMC, mostrada na Figura 3.3, e treinada com a apresentacao de 1000 intervalos das 

formas de onda de 11(1) e 0(1) mostradas na Figura 3.5a Usou-se ?j 0.1 como valor do fator de 

convergencia do algoritmo de propagacao retroativa. Logo apos o treinamento com excitacao 

aleatoria foi feita a verificacao da capacidade de generalizacao da RNMC usando excitacao 

senoidal. Isto e, verifica-se a capacidade de extrapolacao da RNMC. Na Figura 3.5b sao 

mostradas as curvas de Q(i) e £X(t) obtidas com excitacao senoidal como entradas lift) para 

controle da tensao de armadura do motor CC. 
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Figura 3.5 Treinamento da RNMC com excitacao aleatoria em 11(1). 
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3.5 - Analise do treinamento "o f f l ine" da R N M C com a dinamica do motor CC 

A partir dos resultados obtidos no treinamento "offline" da RNMC concluiu-se o seguinte: 
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a) o treinamento repetitivo da rede neural com formas de onda simetricas obtidas com 

excitacao senoidal, e com a escolha de um valor conveniente para o fator de convergencia usado 

no algoritmo de propagacao retroativa, a saidazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Oft) da RNMC sera tambem simetrica (ver a 

Figura 3.4a); 

b) a RNMC treinada com excitacao senoidal foi capaz de identificar as saidas geradas com 

excitacao aleatoria, isto e, a RNMC foi capaz de identificar valores interpolados aos do 

treinamento (ver a Figura 3.4b), 

c) a RNMC treinada com excitacao aleatoria nao foi capaz de identificar satislatoriamente 

as saidas geradas com excitacao senoidal. O sinal de excitacao aleatoria gerou um sinal Oft) 

variando no intervalo entre -0.6 e 0.6. Na parte inferior da Figura 3.4 ve-se que a RNMC nao foi 

capaz de extrapolar. Isto e, o erro cresce quando os valores de Oft) e Oft) se aproximam de 

l(ver a Figura 3.5b). 

Durante o treinamento da RNMC como EMULADOR, usou-se como indice de 

desempenho, mostrado na equacao 3.3, a somatoria do erro ao quadrado ocorrido durante um 

intervalo do treinamento. O erro foi definido como a diferenca entre o valor da velocidade do eixo 

do motor CC e o valor da saida da RNMC mostrada na Figura 3.3. 

Y^El^/Ofk^Ofk)]2 (3.3) 

k 

A cada intervalo sao aplicados, na entrada da RNMC, os 60 valores de Uft), £7(1). Oft-1) e 

l)(t • l)y e sao usados Oft) e O(t) para calculo do erro a ser empregado no algoritmo de 

propagacao retroativa descrito no Anexo A. Na Figura 3.6 e mostrada uma curva tipica do indice 

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

de desempenho mostrado na equacao (3.3), e a abscissa representa o numero de intervalos 

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

da dinamica da planta pela RNMC. Os mesmos testes foram feitos para a determinacao da 

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

EMULADOR 
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Figura 3.6 Indice de desempenho do treinamento da RNMC. 

3.6 - Conclusao 

Apresentou-se a arquitetura de redes neurais artificiais multi-camadas para controle de 

plantas lineares Mostraram-se resultados obtidos com a simulacao de sistemas motor CC 

excitados com sinais senoidais e sinais aleatorios. A partir da observacao 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 excitacao aleatoria e, para um ajuste fino, deve-se treinar a 

RNMC com sinais senoidais Os resultados obtidos neste Capitulo serao usados, no Capitulo 6, 

para a especificacao da RNMC do controlador neural direto adaptativo . 
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4.1 - Introducao 

Neste Capitulo, apos uma sucinta descricao dos controladores neurais baseados na inversa 

da dinamica da planta, apresentam-se a analise e a implementacao 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 dinamica inversa da planta. 

mostra-se o procedimento de treinamento "off line" da RNMC INVERSA, e apresenta-se um 

algoritmo heuristico para sintonizacao "on line" da RNMC apos a variacao da dinamica 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 formulacao de fun^oes nao lineares, e se mostra que e 

possivel, sob certas condigdes, desenvolver um controlador neural adaptativo direto para controle 

de uma planta linear 



4.2 - Controladores iieuniis usando a dinamica inversa da planta 

Recentemente, Hunt et alii [1992] publicaram uma coletanea dos principals trabalhos sobre 

pesquisadores, principalmente Narenda & Parthasarathy [1990] e Tanomaru & Omatu [1991], 

tern utilizado diferentes estruturas de controladores neurais baseados na inversa da dinamica da 

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

Considerando-se a planta nao linear, e que ela pode ser descrita pela equacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Y(t I) 

f(Y(t),...Y(t-n 1 l);U(t) (/(?-//1 I)), com unica entrada e iinica saida, e que f(.) representa uma 

funcao nao linear, se a planta e inversivel, deve existir uma funcao g(.) tal que, U(t) 

g(Y(1 • !)....Y(i-n1 l);U(1-l) U(NV I)). Essa funcao g(.) e conhecida como a funcao da 

dinamica inversa da planta. 

Uma planta linear pode ser representada, na forma discreta, pela equacao 4 1, sendo U(t) a 

variavel de controle e Y(1) a saida da planta. 0 valor de saida da planta no (t+n)-esimo instante e 

mostrado na equacao 4.2 e a matriz de controlabilidade W e descrita pela equacao 4.3. O sinal de 

controle e calculado pela equacao 4.4 que descreve a inversa da dinamica da planta A RNMC 

sera treinada com a dinamica inversa da planta representada pela equacao 4.4. 

Desprezando os efeitos nao lineares mencionados na Secao l .2, o motor CC pode ser 

modelado como um sistema linear e a sua dinamica pode ser descrita pela equacao 1.4b que e 

equivalente a equacao 4.1. A seguir serao mostrados os resultados experimentais obtidos no 

treinamento da RNMC com a inversa da dinamica 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 

simetricos para treinamento da RNMC com a dinamica da planta. Alguns pesquisadores 

desenvolveram controladores neurais, baseados na dinamica 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. 

redes neurais usando uma perspectiva de sistemas de controle. Eles citam que diversos 

Yd I) f(U(1),Y(0) AY(1) \ BV(I) 

YzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(1n) A"Y(1)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i WU(t) 

IV /B AH...A"-1 HI 

U(tn) lV-!/Y(r- n) -A"Y(t)l 

(4.1) 

( 4 2 ) 

(4.3) 

(4.4) 
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Neste Capitulo. o conjunto dos sinais simetricos experimentais de entrada e saida do motor 

CC, obtidos com o sistema de controle mostrado na Figura 1.1, sao usados para treinar "offline" 

a RNMC com a inversa da dinamica do motor CC. 

Na figura 4.1a sao mostradas as curvas de um periodo das formas de onda do motor CC 

obtidas com 200 sinais para o vetor de controle do inversorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (11(1) na Figura 4 1) A cada intervalo 

de I 5 ms (I v 1.5ms) foi enviado um sinal PWM ao circuito chaveador da armadura e adquirido 

o valor da corrente de armadura (la(1)) e da posicao angular do eixo do motor CC. A cada 

intervalo de 12 ms (Tc 8TJ foi gerado um novo sinal PWM e calculada a velocidade angular 

Q(t). Somente os 200 valores dos sinais PWM da tensao da armadura {11(1)) e da velocidade 

angular {Oft)) foram utilizados para treinamento da rede neural. Na Figura 4.1b e 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 la(l) e Q(1) do motor CC, mostradas na figura 4.1, alem de 

estarem com ruido nao sao simetricas. A nao simetria dessas formas de onda ocorre devido a 

saturacao. friccao 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 e gerado pelos conversores A/D e 

detetor de posicao do rotor do motor CC. Durante os testes experimentais para controle da 

45 



('ontroliidor Neural \<l.iplati\ • > zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

velocidade do motor CC, observou-se que o ruido [Sand, 1989] e a nao simetria existente nas 

curvas experimentais do motor CC aumenta o numero de iteracoes necessarias ao treinamento 

satisfatorio da RNMC controladora. 

4.4 - Controlador neural direto inverso 

Na Figura 4.2 e 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 "offline". O controlador neural direto inverso 

passa por duas fases: a fase de treinamento "offline" e a fase de opera^ao ou controle, "on line" 

O controlador neural direto inverso, mostrado na Figura 4.2 durante a fase de controle e 

com a PLANTA representando um motor CC, tern como entradaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [11(1-1), Q(t-l), Oil) e 

D(t • I)], com D(t '• I) representando a velocidade desejada. Ele gera a saida 11(f) que e usada para 

controlar a velocidade do motor CC. Antes da fase de controle a RNMC deve ser treinada "oil 

line" com a dinamica inversa do motor CC. 
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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 "offline" com a apresentacao de 1000 periodos dos sinais experimentais 

de entrada e saida do motor CC, 11(1) e £2(1), mostrados na Figura 4 1 [Cavalcanti et alii. 1992bj 

Na Figura 4.3, V(t) representa o valor da saida da RNMC. Usou-se a equacao 4.5 como indice tic 

desempenho para treinamento dos pesos e parametros da RNMC. Usou-se o fator de 

convergencia // 0.1 no algoritmo de propagacao retroativa No Anexo A e mostrado a 

implementacao, na linguagem C, do algoritmo de propagacao retroativa. 

Jit - 1) >:e(t- I)2 >:IV(t)-V(l)h (4 5) 
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Figura 4.3 - Fase de treinamento "oil-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 I I Na figura 4.4 sao mostradas as curvas experimentais obtidas com o 

controlador neural direto inverso Nessa Figura a correntezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ia(t) esta representada em Amperes, a 

velocidade referenda D(t i . / j e a velocidade do eixo do motor Q(l) estao representados em rd/s, e 

a tensao de armadura Iesta representado em Volts. 

Observe, na Figura 4.4, que a velocidade Q(t) do motor CC segue a velocidade de 

referenda Dfl), e que a rede neural "aprendeu" corretamente a dinamica inversa do motor CC 

(diz-se que a RNMC esta sintonizada com a dinamica do motor CC). Flavendo uma mudanca da 

dinamica do sistema motor CC, aumentara o erro existente entre D(t) e Q(i), diminuira o 

desempenho do controlador neural direto inverso, e a RNMC saira de sintonia Na Figura 4.6, no 

intervalo de tempo entre N l e N3, sao mostrados os resultados experimentais do motor CC 

quando a RNMC do controlador esta fora de sintonia. 

Na Secao a seguir sera mostrada uma configuracao e um algoritmo, baseados no 

controlador neural direto inverso, capaz de treinar "on line" a RNMC para compensar pequenas 

variacoes 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 R N M C do controlador neural direto inverso 

Varios esquemas de controladores adaptativos digitais tern sido propostos nas ultimas 

decadas [Astrom & Hagglund, 1989]. 0 projeto e configuracao desses controladores dependem 

primariamente de um conhecimento antecipado da dinamica da planta sob controle e. para 

sintonizacao do controlador em tempo real, requer-se a determinacao "on line" da dinamica de 

opcracao da planta. Uma alternativa para a sintonizacao automatica de um controlador tipo PID 

foi proposta por Astrom & Wittenmark [I989J usando o chaveamento alternado entre o 

controlador PID e um controlador rele na malha de realimentacao Um ciclo limite ocorre quando 

o controlador rele esta conectado e os parametros dessa oscilagao sao usados para adaptar os 

parametros do controlador PID. Outros pesquisadores. Hang & Sin [1991] propuseram uma 

versao de um algoritmo "on line" para auto-sintonizacao de controladores PID baseado em 

tecnicas de correlacao cruzadas e que nao perturbam a opcracao normal do processo 

Cavalcanti et alii [1992b] propuseram para o controlador neural direto inverso uma 

configuracao semelhante a proposta por Astrom & Wittenmark [1989] para sintonizacao do 

controlador PID. Cavalcanti et alii [1992b] usaram a configuracao mostrada na Figura 4 5 que 

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

No Algoritmo 4.1, mostrado abaixo, e assumido que houve uma variacao 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 dinamica do 

motor CC como pode ser visto nas curvas experimentais do motor CC mostradas na Figura 4.4 

Havendo a nao sintonizacao da RNMC, que pode ser devida a uma variacao na carga ou na 

dinamica do motor CC, ocorrera um erro entre a velocidade atual e a velocidade referenda 

(ERRO=D(t)-Q(1)). O ERRO pode ser visto na Figura 4.6, nos intervalos entre (NI e N2), (N3 c 

N4), e(N5cN6J. 

No Algoritmo 4.1, a mudanca para o modo de treinamento da RNMC ocorrera quando o 

somatorio do erro ao quadrado for maior do que um valor pre- defmido (IERR02 E max. 100 

valores do ERRO e Emax / ) . No Algoritmo 4.1 os valores de Np (Np 15. numero de pulsos). 

Ap (Ap JV, amplitude do pulso) foram escolhidos heuristicamente. 
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Algoritmo 4. 

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

1 )EmzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t=Nl7 com ZERRO2 > E max, a saida da rede neural e congelada, Uc IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA'1(1) 

2) Em NI<t<N2 Np pulsos com amplitude Ap'2 sao superpostos a Uc para gerar I '*(!) 

I V • Ap 2 e U*(f) Uc - Ap 2 e sao armazenados na memoria. 

3) Em N2- (<N3 Enviam-se os sinais U*(l) ao circuito inversor da armadura do motor e os 

valores da corrente de armadura la(1) e velocidade do rotor Oft) sao adquiridos e armazenados na 

memoria. 

4) Em N2- t<N3 a rede neural e treinada usando o algoritmo de propagacao retroativa com 

os valores adquiridos na etapa 3. 

5) Em A ' i t<N4 o controle retorna ao controlador neural direto 

6) Rcpctem-se as etapas acima enquanto ZERRO2 Entax. 

12 

10 

Q(t) 

U(t) 

D(0 

\7 

la(t) 

N2 

.... ... _ .̂ Pp 
' ». M.I 

N4 N5 

0 
1.4 1.6 t(s) 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 

Figura 4.6 Aprendizagem "on line" da dinamica do motor CC. 

O Algoritmo 4.1 so e valido para pequenas variacoes na carga ou na dinamica do motor 

CC. A sintonizacao do controlador neural direto inverso e dificultada por ele ser um sistema em 

W F h / B I B U O T E C A / * . , j 
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malha aberta isto e, scm realimentacao [Hunt et alii, 1992]. Na proxima Secao 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 e 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 condicoes, ela pode ser treinada "on line" 

No controlador neural adaptativo direto, o sinal na saida da plantazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Q(t i I)) deve seguir um 

sinal desejado (D(t+1)). Isso e conseguido pela modificacao de U(t) e pelo treinamento da 

RNMC. de forma a minimizar o indice de desempenho Jpfi I I) definido na equacao 4.6 (ver 

Tanomaru & Omatu [1991]). 

.//// • I) ':C(l ' I)2 ':/D(tI l)-£2(t I I)I2

 (4.6) 

No esquema do controlador neural direto (ver a Figura 4.7) define-se Ua(1) como o valor 

de saida atual da RNMC controladora e como o valor de entrada da planta capaz de reduzir 

o indice de desempenho Jjy(t+1). U*(t) pode ser calculado usando a regra delta generalizada 

como mostrado na equacao 4.7. Nessa equacao, define-se r\ como o fator de adaptacao do 

controlador neural direto (n>0) e o jacobiano da planta e definido como dQ(t ± l)cU(t). 

Geralmente o jacobiano da planta e desconhecido e deve ser calculado indiretamente. O 

incremento da saida da RNMC controladora e definido como AUft) U*(1)-Ua(t) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n*(0 mt)-t&££± > wm^m^tM^- (4.7) 
cU(t) oll(t) 

Nas Secoes seguintes serao analisadas arquiteturas de controladores neurais baseadas em 

diferentes tecnicas para o calculo do valor de AU(t). 
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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 E M U L A D O R A RNMC 

EMULADOR. depois de treinada, e usada para calcular indiretamente, usando o algoritmo de 

propagacao retroativa, o jacobiano da planta. Conhecendo-se o valor estimado do jacobiano da 

planta. pode se calculai o iiinemenlo \U(f) da saida da RNMC CONTROLADOR usando a 

equacao 1 /. 

Na figura 4.9 e mostrado o esquema geral do controlador neural adaptativo indireto 

implementado para o controle adaptativo da velocidade do motor CC. Inicialmente. as duas 

RNMC sao treinadas "off line" como mostrado na Figura 4.8, usando o fator de convergencia 

//=(?./ no algoritmo de propagacao retroativa. As duas RNMC foram treinadas "offline" com a 

apresentacao de 1000 periodos dos sinais experimentais de entrada e saida do motor CC, U(t) e 

{2(0, mostrados na Figura 4.1. Usou-se a equacao 4.8 como indice dc desempenho para 

treinamento da RNMC CONTROLADOR e a equacao 4.9 como indice de desempenho para 

treinamento da RNMC EMULADOR 

JjO • 1) = ':[U0)-Ui(f)]2 

je«ij >;/n(o-aco)/2 

(4.8) 

(4 9) 
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Figura 4.8 - Esquema de treinamento das RNMC. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ f2(t) 

APR 

Apos o treinamento "off line" das duas RNMCs ja se pode controlar a velocidade do motor 

CC. Durante o controle "on line", havendo variacao na dinamica do motor CC (ou da carga), a 

RNMC CONTROLADOR tern que se adaptar a essa variacao. Observe-se que na Figura 4.8 

usou-se Ge(t* 1) como o valor estimado da velocidade angular Q(H I) do motor CC. A variacao 

"on line" na dinamica do motor CC (ou da carga) fara com que o valor da saida Qe(t+ I) da 

RNMC E M U L A D O R seja diferente do valor Q(t+ I) da saida da planta. O indice de desempenho 

mostrado na equacao 4.10 e usado para forcar que a saida Q(i I I) do motor CC siga a saida 

descjada D(t' 1) durante o controle "on line" do motor CC. 

j£)(t+l)= ':[D(t+l)-n(t+V/2 (4 10) 

0 indice de desempenho Je(t+1), juntamente com o algoritmo de propagacao retroativa, 

tambem e usado para calcular o valor do incremento AU(t) = U*(t)-Ua(t) da saida da RNMC 

controladora. A ideia e similar a do algoritmo de propagacao retroativa para ajuste dos pesos e 

parametros da RNMC (ver a implementacao do algoritmo de propagacao retroativa no Anexo A) , 

o sinal do erro e propagado retroativamente a entrada do neuronio da camada de entrada para 

modificar o valor de ativacao desse neuronio no intuito de diminuir o erro na saida da planta 

[Hoskins et alii, 1992]. Nas equacoes A.5e e A.8e do Anexo A, mostra-se que, no algoritmo de 

propagacao retroativa, o incremento do valor do sinal das entradas dos neuronios pode ser 

calculado de uma Forma semelhante aos incrementos dos pesos e parametros da RNMC. 
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Fieura 4.9 - Controlador neural indireto. 

Cavalcanti et alii [1992d] usando a configuracao mostrada na Figura 4 9, propds 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 funcao da variacao da 

dinamica da planta. Antes do controle em tempo real, as duas RNMCs devem ser treinadas "off 

line" No Algoritmo 4.2 defmiu-se ERRO =D(t)-Oft) e com ZERRO2 Emax (100 valores do 

ERRO e EmaxzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=J p.u.), usando rj=0.1 no fator de adaptacao do controlador neural direto, e // 

0.1 no fator de convergencia para treinamento da RNMC com o algoritmo de propagacao 

retroativa. 

Os resultados experimentais obtidos com o controlador neural indireto no controle "on line" 

da velocidade do motor CC sao mostrados na Figura 4.10. Nas curvas da Figura 4 10. U(l) esta 

representado em p.u. com valor de base de 12Volts, D(t) e Oft) estao representados em p.u. com 

valor de base de 2rd/s. No instante / / / existe um erro entre os valores Dft) e Oft). Usando a 

RNMC E M U L A D O R e com o algoritmo de propagacao retroativa, a partir do instante / / / , e 

calculado o incremento AV(t) que e adicionado a Daft) para gerar o novo valor de controle A 

partir do instante tl e ate /2, a saida da planta Oft) tende para o valor de saida desejado Dft) 

Considera-se que ZERRO2 <Emax a partir do instante t2. 
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Algoritmo 4.2 

Treinamento das RNMC do controlador neural adaptativo indireto 

1) A partir do instantezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 tl calcula-se o valor de controle lla(t) usando a RNMC 

CONTROLADOR 

2) Enquanto ZERRO2 > Emax, usando a RNMC EMULADOR, o indice de desempenho da 

equacao 4.10, e o algoritmo de propagacao retroativa, calcula-se AU(t) e o adiciona a Va(t), e 

treina-se a RNMC CONTROLADOR 

3) A partir do instante / /2, treina-se a RNMC E M U L A D O R usando o indice de 

desempenho da equacao 4.10. 

1.03 

0.95 

0.9 

0.8S 

0.8 

0.-5 

0.7 

l)(t+l) 

tl 

U(t) 

12 

0.5 1.5 2.5 

Figura 4.10 Resultados experimentais obtidos com o controlador neural indireto 

Na Segao a seguir e feita uma abordagem diferente para o controlador neural adaptativo A 

planta sera considerada como uma funcao nao linear que pode ser emulada por duas RNMCs. O 

controlador neural adaptativo sera baseado nessas duas RNMCs. 

55 



Controlador rscurai Adaptativo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.8 - Controle neural adaptativo baseado em funcdes nao lineares 

Os controladores adaptativos propostos por Narenda & Parthasarathy [1990] baseiam-se no 

conhecimento a priori do modelo da planta. Eles apresentaram resultados satisfatorios de 

simulacao obtidos com a identificacao seguida do controle da planta e identificacao e controle 

simultaneo da planta. Nas Secoes 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 e o controlador neural 

adaptativo proposto por Chen [1990], mostrado no esquema geral da Figura 4.1 1, desenvolvido 

para ser aplicado em sistemas seguidores auto-sintonizaveis, e que utiliza duas RNMC para 

emulacao da planta que e considerada uma funcao nao linear. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F'(.) 

G'(.) 

REDES NEURAIS 

F'(.) e G'(.) 

Y(t) 
Y(t-l) 

D(t+1) 

APR 

-4 C O N T R O L A D O R 

U(T)=/D(t+1)-F'(.)//G'(.) 

Y'(t+1) -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA+ 

U(t) 

P L A N T A 

Y(t+l)=F(.)+G(.)U(0 

1 

Y(t+1) 

D(t+1) 

Figura 4 . 1 1 - Esquema do controlador neural adaptativo baseado em funcoes nao lineares. 

A seguir, apresenta-se o calculo dos valores usados para adaptacao "on line" das RNMC 

F'(.) e G'(.) do controlador neural adaptativo proposto por Chen [1990]. Considerando-se I Hi) 

como entrada e Y(t) como saida da planta, YzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(1) pode ser representada pelas funcoes F(.) e G(.) 

mostradas nas equagoes 4.11 a e 4.1 lb . 

) / - / F(Ytl) Yt.p,Ut,Ut.j Ut_p) I G(Yt,Yt_i,...,Yt_p,Vt-l Vt_p)Ut (4.11 a) 

Y(t- I) F(.) • G(.)U(t) (4.11b) 

Supondo-se que as funcoes F(.) e G(.) da planta sao perfeitamente conhecidas e que a 

funcao G(.) e diferente de zero, pode-se calcular o controle U(t) da planta usando-se a equacao 

4 12. 
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As fiinc-deszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F(.) e G(.) que representam a planta geralmente sao 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 We Vrepresentando o conjunto de parametros das redes 

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

Considere a equacao 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 e que o 

sinal de saida da planta siga um sinal D(t), o controlador neural adaptativo pode ser representado 

pela equacao 4.13b. 

rrt+1) = F'(.) + G'(.)U(t) (4.13a) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

U(I) = -IM±B1±J1 (4. .3b) 

u ( . ) 

Combinando as equacoes 4.1 lb e 4.13b, obtem-se a equacao 4.14. 

-F'(.) + D(t+lj 
Yft+1) =F(.) + G(.) 

G'(.) 

Definindo-se como indice de desempenho as equacoes 4.15. 

(4.14) 

£ = '/sfet+j)2 = '/:[D(t+l)-Y(t+l)]2 (4.15) 

Os parametros das RNMC F'(.) e G'(.) devem ser ajustados para reduzir a zero o indice de 

desempenho da equacao 4.15. A adaptacao dos parametros We V dessas duas redes neurais pode 

ser feita com a regra delta generalizada. Chen [1990] usou a regra delta generalizada para mostrar 

a adaptacao dos parametros das RNMC F'(.) e G'(.). Chen [1990] obteve as equacoes 4.16a e 

4.16b a partir das equacoes 4.14 e 4.15. 

<•£ cF(Yt;W) G(.) 
= ef+r (4.16a) 

<F SG'(Yt;V) G(.) 
7 U t e f + I (4.16b) 

A' 3' G'(Yt;V) 

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

usando a regra delta generalizada. devem ser adaptados de acordo com as equacoes 4.17a e 

4.17b. 

57 



Controlador Neural Adaptativo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F(.)j. i - F'CJt - V -^r—zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (4 1 7a) 

SE 
G'(.)t+l=G'(-)t" 'l-^TT-, (4.17b) 

CU (.) 

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

, cE cE „ 

de - e - que estao mostrados nas equacoes 4.18a e 4.18b. 

cE dE cW dE cE &"•(.) 
ou — = ' / (4.18a) 

cF'(-) 3VcF'(.) oW dF'(.) cW 

cE cE cX SE dE cG'(.) 
ou — = — - L Z (4 18b) 

cG'f.J dVdG'(.) W cG'(.) dV 

Observando-se as equacoes 4.16 ve-se que elas dependem diretamente da funcao G(.) que e 

desconhecida. Estimando-se o sinal de G(), as equacoes 4.16 podem ser avaliadas da forma 

mostrada nas equacoes 4.19a e 4.19b com SGN[G(.)] indicando o sinal da funcao G(.) 

cE _cF>(Yt;W)SGN[G(.)] 
— = — n w V i . . . g/+y (4 19a) 
cw cW G (Yt ;V) 

cEzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA cXj'(Yt ;V) SGN/G(.)I,, 
!Tr = i ' rwv, r Ut*t+1 (4.19b) 
dV cW G (Yt ;V) 

A partir das equacoes 4.18a, 4.18b, 4.19a e 4.19b pode-se calcular a variacao do indice de 

desempenho em funcao de F'Q e G'(). Nas equacoes 4.20a e 4,20b sao mostrados os valores 

obtidos para adaptacao das saidas das RNMC F'(.) e G'(). 

SE SGN[G(.)J 
et+J (4.20a) 

cT'(Yt;W) G'(Yt;V) 

SE m SGNfG(.)J (4,20b) 

cG'(Yt:W) G'(Yt;V) 1 1 1 

Estimando-se o sinal de G(.) e conhecendo-se as saidas das RNMC F'Q e G'Q, pode-se 

treinar essas RNMCs para adapta-las a variacao na dinamica da planta usando as equacoes 4.21a 

e 4.21b. 

r v , r v , ,SGN[G(.)Jr 

F(.Jt+I -F(.)t-M G . ( Y / ; V ) et+J (4.21a) 
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(4.21b) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA()t+l ~ G(.)t- fj G , ( Y t : V ) U,enI 

A seguir serao mostrados os resultados experimentais obtidos, no controle da velocidade do 

totor CC, usando controlador neural proposto por Chen. 

Inicialmente.foi feito o treinamento "offline" das duas redes neurais F'(.) e G'(.) usando os 

ados do motor CC apresentados na figura 4.1. Usou-se a mesma arquitetura para as duas 

LNMCs como mostrada na Figura 4.12. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

U(0 Whip 
K L ) 

F'(t+1) 

o u 

G'(i+1) 

D(t+1) 

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

O treinamento das duas RNMC F'Q e G'Q foi feito com os valores calculados a partir das 

equacoes 4.21, usando os fat ores de adaptacao // 0.1 e ;/ 0.0/, e estimou-se que 

SGN[GQ]r*l. A seguir, treinaram-se "off line" as duas RNMC F'Q e G'Q. O metodo de 

treinamento "offline" consistiu na apresentacao, 1000 vezes, dos padroes das formas de ondas do 

motor CC, mostrados na figura 4.1. Observou-se que a saida da rede neural G'Q e 

aproximadamente constante durante um ciclo de aprendizagem e que G'Q 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 variacao na dinamica do motor CC. Na figura 4 13 sao 

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 Q(t) e a referenda D(t) sao representados em rps, a corrente da 

armadura la(t) e representada em amperes. 
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Na Figura 4.13, em /zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 a velocidade angular do motor CC e menor que a velocidade 

referenda D(t). No instante 1 0 e inicializada a adaptacao em tempo real do controlador neural de 

Chen. Na mesma figura pode-se observar que a curva do sinal Q(t) tende a curva do sinal D(t)t o 

sinal de controle U(t) aumenta e o valor de saida da RNMC G'Q e aproximadamente constante. 

No algoritmo 4.3, implementado por Cavalcanti et alii [I993bj, descreve-se o treinamento 

em tempo real das RNMCs F'Q e G'Q do controlador de Chen. Para o Algoritmo 4.3, deftniu-se 

ERRO D(t)-ty) e com ZERRO2 Emax (100 valores do ERRO e Etnax= 1 p .u) . 

Algoritmo 4.3 

Adaptacao da RNMC do controlador usando funcdes nao lineares 

1) E m / = 0 , com ZERRO2 E max, calcula-se 11(1) usando a equacao 4.13b 

2) Calcula-se, usando a equacao 4.21, o incremento para adaptacao do peso G'Q e o 

incremento para treinamento da RNMC F'Q. 

3) Repetem-se as etapas acima enquanto ZERRO2 Emax. 

U(t) 

D(t) 

a n 

la(t) 

G'Q 

-J—• 

0.4 0.8 t(s) 1.2 

Figura 4 13 - Adaptacao do controlador neural para sistemas nao 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 condicoes, o controlador 

neural direto pode ser adaptado em tempo real as varia^oes na dinamica da planta. 

4.9 - Controle neural adaptativo direto 

Cavalcanti et alii [1993b] mostraram que os resultados obtidos na Secao anterior podem ser 

usados para formulacao de um controlador neural adaptativo direto. Eles mostraram que como a 

saida da RNMCzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA G'Q permanece constante durante o controle da velocidade do motor CC, a 

estimacao do jacobiano da planta pode ser obtido usando algumas restricoes no sinal de referenda 

Dft) e no modelo da planta. 

Reescrevendo-se a equacao 4.7 na forma da equacao 4.22, usando a equacao 4.13b, e 

assumindo-se que o sinal de referenda e constante, Dft I 2) Dft I I), obtem-se a equacao 4.23. 

U(tl) Uft) •• AUft) Uft) v rjeft+1)^'*? (4.22) 
dU(t) 

MHOzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA uoo-iw MlltELMi .MlMzELA HA^Lkti (4 23) 

Substituindo a equacao 4.21 na equacao 4.23, obtem-se a equacao 4.24 para adaptacao da 

RNMC do controlador neural adaptativo direto. 

AVQ ^ M m i e t [ ] (4 24) 
G'(Y1 ;V)2 

O controlador neural adaptativo direto foi testado experimentalmente no controle da 

velocidade do motor CC. Para adaptacao em tempo real do controlador neural adaptativo, usou-

se, na equacao (4.24) do incremento da RNMC, SGN/GQJ J e TJ/G'Q* 0.1 

Na Figura 4.14 sao 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 e 

mostrado na Figura 4.7. Na figura 4.12 sao mostrados o sinal U(t) da tensao de armadura com 

valor de base ao sistema p.u. de !2Volts, as velocidades de referenda Dft) e velocidade atual Q(t) 

do motor CC, representadas com valor de base ao sistema p.u. de 2rps. Na Figura 4.14, em t- 220 

ms, e iniciado o controle adaptativo. Observa-se que o sinal da velocidade do motor CC Q(t), 

tende para o valor do sinal de referenda Dft). 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 previo e "offline" da RNMC. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 

1.1 

0 9 

0 8 

0.7 

0.6 

0.S 

m zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ 

A4j 

1400 , 1600 

t(ms) 

Figura 4.14 Adaptacao em tempo real usando o controlador neural direto. 

4.10 - Conclusao 

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 variacao na dinamica 

da planta, apresentou-se um algoritmo heuristico para sintonizacao 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 e estimado por uma RNMC E M U L A D O R A seguir. 

apresentou-se um outro tipo de controlador neural adaptativo, baseado na representacao da 

planta como uma funcao nao linear. A partir dos resultados obtidos com este tipo de controlador 

neural adaptativo, mostrou-se que, sob certas condicoes no sinal de referenda e nas 

caracteristicas da planta, e 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. 



I 



t 



C A P I T U L O 5 

C O M P A R A C A O E N T R E OS C O N T R O L A D O R E S N E U R A I S E 

C O N T R O L A D O R E S C O N V E N C I O N A I S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.1 - Introducao 

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 propagacao retroativa 

para treinamento. 

5.2 - Comparacao entre controladores convencionais e neurais 

Alguns pesquisadores compararam o desempenho dos controladores convencionais com o 

desempenho dos controladores nao convencionais considerando: a) o ruido existente nos sinais de 

entrada e saida da planta; b) o disturbio 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 metodo dos gradientes usando 

funcoes de Lyapunov [Landau, l979][Astrom & Wittenmark, 1989] Hies concluiram que o 

controlador neural e relativamente insensivel ao ruido e e aparentemente mais adequado ao 

controle de sistemas nao lineares. Cavalcanti et alii [ 1991 b][ 1992a] compararam controladores 

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

o controlador "deadbeat". 

Khalid & Omatu [1992J 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 clisturbio 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 criterio de comparacao as superficies de 

controle geradas pelos controladores, e se sabendo que a superficie de controle gerada por um 

controlador PI e um piano, eles concluiram que a superficie de controle gerada pelo controlador 

neural, com a superficie de controle mostrada na Figura 5.2 (comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Uft) representando o valor de 

controle. Eft) o erro e CEft) a variacao do erro), e pelo controlador fuzzy, com a superficie de 

controle mostrada na Figura 5.1, tern mais informacoes sobre a dinamica da planta do que a 

superficie gerada pelo controlador PID. Eles tambem concluiram que a superficie de controle 

gerada pelo controlador neural, treinado com os sinais de entrada e saida gerados pelo 

controlador fuzzy, e continua e apresenta uma maior suavidade. Cavalcanti et alii [1993a] tambem 

mostraram resultados experimentais obtidos com o controlador fuzzy. No Anexo B sao 

apresentados mais detalhes sobre o projeto e implementacao dos controladores fuzzy 

AT'" 

/ 

Figura 5.1 - Superficie de controle gerada pelo controlador fuzzy. 
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40T 
I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5.2 - Superficie de controle gerada pelo controlador neural. 

De um modo gcral. os pesquisadores observaram que a rede neural c lcnta durante a fase 

inicial ("offline") 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 referenda, 

geralmente e feita para facilitar a escolha dos indices de desempenho usado nas comparagoes 

entre os diferentes tipos de controladores. Por excmplo, Cavalcanti et alii [1901] usaram a 

somatoria do erro ao quadrado e a distorcao harmonica total como indices de desempenho para 

comparacao entre os controladores convencionais e controladores neurais. 

Na Figura 5.3 sao mostrados os sinais experimentais representados em p.u., com a abscissa 

representada em ms. obtidos do sistema motor CC usando controlador do tipo PI. Nessa figura 

apresentam-se o sinal de controle Uft) (valor de base de 12 Volts), o sinal da velocidade de 

referenda Dft) e o sinal da saida Oft) (valor de base de 120 rpm). Na Figura 5.3a sao mostradas 

as formas de ondas com referenda senoidal, com indice de desempenho HE- = 16.S (equacao 

3.8). e na Figura 5.3b. sao mostradas as formas de ondas com a referenda constante. 
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« 5.« I 1 1 'zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 ' " ' 1 . < — '• 

0 410 960 1440 1920 2400 
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Figura 5.3b Resultados experimentais usando controlador PI - referenda 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 M I T e usando as fungoes de Lyapunov, apresentam um 

indice de desempenho com aproximadamente a mesma ordem de grandeza 

Verificou-se que o controlador MRAC (regra M I T ) , usando referenda senoidal. apresentou 

um indice de desempenho com valor Z/'J 2 21.4. Este valor alto de Z.E2, em relacao ao valor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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obtido com o controlador PIzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (LE2 = 16.8), pode ser explicado pela defasagem existente entre as 

formas de onda da velocidade de referenda Dft) e a forma de onda do niodelo de referencia 

Qmft) quando se usa o controlador MRAC. 

0 indice de desempenho (LE2 = 16.85), obtido com o controlador neural direto inverso. 

apresentou aproximadamente a mesma ordem de grandeza que o indice de desempenho obtido 

com o controlador PI e foi menor que o indice de desempenho obtido com o controlador M i l . 

Na figura 5.4 sao mostradas as curvas do motor CC obtidas com o controlador M I T e 

usando velocidade referencia constante. Os parametros tO e sO do controlador M I T foram 

adaptados com as formas de onda senoidais semelhantes as mostradas na Figura 5.3a. Na 

adaptacao em tempo real, em t—0 na abscissa da curva da Figura 5.4, a saida Qft) da planta esta 

deslocada em relacao a referencia constante Dft). A adaptacao dos parametros do controlador 

MIT e iniciada em 1—0. O sinal de saida da planta (os valores de Qft) tendem para o valor 

referencia D(t) na Figura 5.4) tende ao valor do sinal de referencia da velocidade com os 

parametros (sO;W) variando de (1.27,1.33) a (2.; 1.99). 

n uoo t(mS) m'° 7 2 0 0 

Figura 5.4 Adaptacao do controlador M I T . 

O controlador neural, logo apos o treinamento "offline" da RNMC, geralmente necessita de 

uma sintonizacao fina ou adaptacao em tempo real. No Capitulo 4 foram mostradas diversas 

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

5.3 - Comparacao entre os controladores neurais 

O controlador neural adaptativo indireto apresenta resultados de adaptacao em tempo real 

semelhante as observadas com o controlador neural adaptativo baseado em funcdes nao lineares. 
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Sao necessarias duas RNMC para a implementacao dos controladores neurais adaptativo indireto 

e usando funcdes nao lineares. 

No Capitulo 4 mostrou-se que, sob certas condicoes, o controlador neural direto que so 

necessita de uma unica RNMC, pode ser adaptado em tempo real a variacao na dinamica do 

motor CC. Como o controlador neural direto so necessita de uma unica RNMC, sera vantajosa a 

sua utilizacao em controle adaptativo em tempo real. 
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CAPITULO 6 

C O N T R O L E N E U R A L A D A P T A T I V O E M T E M P O R E A L zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.1 - Introducao 

Neste Capitulo, apos a apresentacao de resultados experimentais usando o controlador 

neural adaptativo direto para adaptacao e controle em tempo real, sao apresentados 

procedimentos que permitem o calculo do numero de neuronios da camada oculta da RNMC. 

calculo do fator de adaptacao da RNMC, e posicionamento de um pendulo invertido 

Inicialmente. mostra-se o treinamento e controle em tempo real usando o controlador neural 

direto sem o previo treinamento "off line" da RNMC. A seguir, define-se estado passivo do 

sistema neural e motor CC. Utilizando o conceito de estado passivo e usando o controlador 

neural direto, apresenta-se um algoritmo para a determinay-ao "on line" do numero otimo de 

neuronios da camada oculta da RNMC, e o valor otimo do fator de adaptacao da RNMC 

Finalmente, apresenta-se um algoritmo para treinamento de uma RNMC a ser usada no controle 

neural adaptativo do braco de um pendulo invertido. 



Control*
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 Neural Adaptativo em Tempo Keal 

6.2 - Treinamento em tempo real do controlador neural zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

No desenvolvimento e implementacao dos algoritmos de adaptacao dos controladores 

neurais deve ser considerado o relativo grande numero de iteracoes necessarias para o 

treinamento das RNMC. Chen [1990] apresentou um algoritmo de treinamento das RNMC do 

sen controlador neural adaptativo que nao necessita do treinamento previo "offline" das RNMC 

No Capitulo 4 foi mostrado que o controlador neural adaptativo direto, com o treinamento previo 

"offline" da RNMC, pode ser adaptado em tempo real. Baseado nas condicoes de adaptacao em 

tempo real do controlador neural direto, propoe-se desenvolver um algoritmo que possibilite o 

treinamento em tempo real da RNMC controladora, sem o seu previo treinamento "offline" 

Na Figura 6.1 e 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 

plantazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Qft1 I) deve seguir o sinal desejado Dft 1 I), modificando Uft) e treinando a RNMC. de 

forma a minimizar o indice de desempenho Jjjft \ I) definido na equacao 6.1. 

JD(U 1) - ':eft+ I)2 = V2[Dft+ I)-Clft i I)]2 (6 1) 

Na Figura 6.1, define-se Uaft) como o valor de saida atual da RNMC controladora 

Figura 6.1 - Controlador neural adaptativo direto 

No Capitulo 4, Secao 4.6, definiu-se U*ft) como o valor capaz de reduzir o indice de 

desempenho J]~)ft+1) que pode ser calculado usando a regra delta generalizada como mostrado na 

equacao 6.2. No mesmo capitulo, definiu-se // como o fator de adaptacao do controlador neural 

direto (rf>0) e se mostrou que, para calcular o valor do sinal de controle Uft), e necessario o 

conhecimento do jacobiano da planta, definido como dQ.(l I l)ldUft). 
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U*(0 = Ua(l)-JjdJDft+J)/dU(t) = Ua(t) 1 ijefH l)dClft+ I)/dU(t) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(6.2) 

Na Secao 4.9 do Capitulo 4, usou-se, para o controle neural adaptativo direto da velocidade 

do motor CC. a equacao 6.3 para calculo do incremento da saida da RNMC controladora, e a 

equacao 6.4 como valor para adaptacao da RNMC. Na equacao 6 4, Gf.) e uma das funcoes do 

modelo nao linear da planta, G'(.) representa a saida da RNMC que emula GY.;, e 

X=tjSGNfG(.)J G'(.)2. 

0 controlador neural adaptativo direto foi testado experimentalmente no controle da 

velocidade do motor CC usando o Algoritmo 6.1, que foi desenvolvido para adaptacao em tempo 

real do controlador neural adaptativo. Cavalcanti et alii [1993b] defmiram x da equacao 6 4 como 

o fator de adaptacao do controlador neural adaptativo direto. A partir de testes experimentais. 

eles observaram que se deve usar um pequeno valor para a velocidade desejada (Dft) 0.1 p.u.) 

quando a velocidade do eixo do motor CC e zero fQft)=0). 

1) Geram-se aleatoriamente os pesos Whip e Wout entre os limites 0.2 e -0.2. Atribuem-se 

valores iniciais aos parametros dos neuronios (0 = p = 1 e T 0), u 0. J ao fator de treinamento 

do algoritmo de propagacao retroativa, e x 0-5 a 0 fator de adaptacao do controlador neural 

2) Treina a RNMC com o ponto zero representado por Uft-l)Q(t) =Qft-J) Dft- I)=0 e 

tazD(t)=0.1 p.u 

3) Calcula: AU(t) - %efi' 1) e U(t+l)=U(t)+ AU(t). Treina a RNMC com esse novo valor 

de Uft). 

4) Repete a etapa 3 ate que Qft) seja igual a 0.1 p.u. 

Na Figura 6.2 sao mostradas as curvas experimentais, representadas em p.u. e com a 

abscissa representando o tempo, obtidas usando o Algoritmo 6.1 e o controlador neural da 

Figura 6.1 com 4 neuronios na camada oculta da RNMC. Nessa figura sao mostrados o sinal Uft) 

da tensao de armadura com valor de base de 12Volts, as velocidades de referencia Dft) e 

velocidade atual Qft) do motor CC, representadas com valor de base de 2rps. 

Mlft)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = U*ft)-Uaft) 

AU(t) = rjSGNfG(.)Je(t-\ 1)/G'(.)2 = 

(6 3) 

(64 ) 

Algoritmo 6.1 

Treinamento seguido de controle da RNMC 
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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] e 

Cavalcanti et alii (1994a] desenvolvcram o Algoritmo 6.2 que considera todas as restricoes na 

adaptacao em tempo real da RNMC do controlador. 

O Algoritmo 6.2 foi desenvolvido considerando o motor CC como o sistema a ser 

controlado. supoe-se que o conjunto sistema motor CC e controlador neural (sistema global) tern 

pelo menos um estado de equilibrio |Levin & Narendra, 1993], e sem perda de generalidade. a 

origem tern sido considerada um desses estado de equilibrio. Representando-se o sistema motor 

CC por x=f(x,u), podem-se fazer as seguintes definicoes: 

Definiciio 6.1 - Um pontozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xe e ifi11 e um ponto de equilibrio de x=f(x,u) se existir uma 

entrada u e tal que: xe = f(xe,ueJ [Levin & Narendra, 1993]. 

O interesse principal esta no conjunto planta e controlador neural. A RNMC da Figura 6.2 

pode ser treinada, usando-se a tensao de excitacao da armadura ( i e o estado A, para fornecer na 

sua saida o valor U do estado de equilibrio. Baseado nessa estrategia, Cavalcanti et alii [1994a] e 

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

IKTmicao 6.2 - Um sistema dinamico esta no estado passivo quando estiver no ponto de 

equilibrio comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y^, = f(xe,ue) e o controlador neural garante a excitacao de controle u e . 
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Deve-se verificar a controlabilidade do sistema motor CC que pode ser especificada na 

definicao 6.3. 

Definicao 6.3 - Um sistema dinamico e controlavel, se, para os estadoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xl e x2 em torno de 

um estado de equilibrio, existe uma sequencia de entrada de comprimento fmito que transfere o 

sistema do estado xl para o estado x2 sera sail da circunvizinharica do estado de equilibrio [Levin 

& Narendra, 1993]. 

Quando a RNMC da Figura 6.1 estiver no estado passivo x 0 isto e, quando as entradas do 

controlador neural forem zero (U(t-l) Oft) Oft-/) Dft+1) ().), a RNMC fornecera na sua 

saida Uft) 0. 

No estado passivo da RNMC as seguintes condicoes devem ser satisfeitas: \(Ht '• l)-Uft)\ < £, 

para um £ suficientemente pequeno, e se deve escolher os sinais de referencia Dft) proximos de 

Oft) para garantir uma diferenca pequena entre eles. Essa condicao pode ser especificada como 

D(t)-Oft) £•, para um e 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 I 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 nao 

e necessario o treinamento previo "offline" da RNMC com a dinamica do motor CC 

Algoritmo 6.2 

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

1) Geram-se aleatoriamente os pesos Whip e Wout entre os limites 0.2 e -0.2. Atribuem-se 

valores iniciais aos parametros dos neuronios (0 (3 1 e T 0). u = 0.1 ao fator de 

treinamento do algoritmo de propagacao retroativa, e #=0.5 ao fator de adaptacao do 

controlador neural. 

2) Treina a RNMC para o estado passivo zero e faz Dft)-=0.1 p.u 

3) Calcula: AUft) xe0* 0 e 0 U(0+

 AUft). Treina a RNMC com esse novo valor 

de Uft). 

4) Repete a etapa 3 ate que Oft) seja igual 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 excitacao Uft) cresce 

linearmente ate o inicio do movimento do eixo do motor CC, e que, quando a velocidade do eixo 

do motor CC se aproxima da velocidade referencia, o valor de Uft) fica aproximadamente 
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constante. 0 treinamento da RNMC com esse sinal de referencia e feito ate que a saida do motor 

CC tenha um valor proximo ao valor dentro do dominio do sinal de referencia. representado pela 

regiao delimitadas pelas duas rctas paralclas e equidislantes da rcta que representazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Dft) Dip u 

Define-se tempo de transicao (tt), representado no ponto tJ=J3s na Figura 6.2, como o tempo 

necessario para o valor da saida da planta entrar no dominio do sinal de referencia (representado 

pelas linhas paralelas a linha de Dft) 0.1 da Figura 6.2). O crescimento linear de lift) e explicado 

pelo nao movimento do eixo do motor CC e o ajuste AUft) - xeft+l) e m 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 otimo do fator de adaptacao do controlador neural 

No Capitulo 3 foi mostrado o projeto da RNMC e foram discutidos como se calcular alguns 

parametros da RNMC. Nesta Sec3o mostra-sc que o valor otimo dos parametros da RNMC, 

usado no controlador neural adaptativo, pode ser determinado usando o Algoritmo 6 2 0 fator 

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

Cavalcanti el alii [1994c] apresentaram um metodo, usando o Algoritmo 6.2, para calcular o 

valor otimo do fator de adaptacao do controlador neural. Nesse metodo, inicialmente atribui-se a 

RNMC o estado passivo zero, estado em que as entradas do controlador neural sao zero fl/ft-

1) Oft) Oft-J) Dft • I) 0.) e com a RNMC fornecendo lift) 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 Dft) 0.1 Usou-

se a RNMC da Figura 6.1 com 6 neuronios na camada oculta, p -0.3 (fator de treinamento do 

algoritmo de propagacao retroativa), e T s=20ms como tempo de amostragem do treinamento 

seguido de controle neural. 

Para a determinacao do valor otimo do fator de adaptacao do controlador neural foi 

escolhida uma tabela com diferentes valores de x I 0.2; 0.4; 0.6; 0.8 e 1.0]. Para cada um desses 

valores de x I 0 ' executado o Algoritmo 6.2 obtendo diferentes curvas de Dft), representadas 

como IU2ft); U4ft); 116(1); 1/8ft) e 111Oft)/, e diferentes curvas de Oft) representadas como /O 

2(1); 04(t); 06(t); 08ft) e OlO(t)/. As curvas de Uft) e Oft), obtidas experimentalmente, sao 

mostradas na FigUra 6.3 

Observe-se na Figura 6.3 que, quanto maior for o fator de adaptacao do controlador neural 

(X l-0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA)i  mais rapidamente Oft) se aproxima de Dft), e menor e o tempo de transicao Observou-

se que o aumento do fator de adaptacao do controlador neural implica no aumento do ruido 

existente no sinal Uft) de controle (o que limita o valor de x) 
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0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.4 -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 6.3 - Treinamento "on line" da RNMC com diferentes valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x 

Na Figura 6.4 sao mostrados os valores do tempo de transicao (na ordenada) em funcao do 

fator de adaptacao (na abscissa) obtidos a partir dos resultados experimentais mostrados na 

Figura 6.3. 

•TV 

16 

'4 

0.2 O.J 0.4 0.5 0.6 0.7 OSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X  0.9 

Figura 6 4 - Tempo para adaptacao da RNMC versus fator de adaptacao da RNMC 
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Observando-se a Figura 6.4, pode-se concluir que quanto maior forzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA % (0 x 0 mais rapido 

sera a aprendizagem de um novo ponto passivo pela RNMC 

6.4 - Calculo do numero otimo de neuronios na camada oculta da R N M C 

Os pesquisadores Villers & Barnard [1993] investigaram o desempenho de uma RNMC. 

usada em classificacao de padroes, em funcao do numero das camadas ocultas e concluiram que, 

se uma RNMC com unica camada oculta satisfaz as especificacoes de uma aplicacao em 

particular, a adicao de uma outra camada oculta implica num minimo ganho no desempenho do 

sistema neural. Considerando-se que uma unica RNMC e suficiente para o controlador neural 

adaptativo direto, o problema e dimensiona-la isto e, determinar o numero otimo de neuronios nas 

suas camadas. 

O problema de determinar o numero otimo de neuronios na camada oculta da RNMC foi 

investigado por diferentes grupos de pesquisas. Huang & Huang [1991] propuseram um metodo, 

baseado no numero de elementos que definem o objetivo a ser conseguido com a RNMC, para 

calcular o numero maximo de neuronios na camada oculta da RNMC. O algoritmo proposto por 

Azimi-Sadjadi et alii [1993], alem da adaptacao dos parametros da RNMC usando o algoritmo de 

propagacao retroativa, emprega a declividade da curva do erro quadratico medio como o criterio 

para a adicao de um novo neuronio na camada oculta da RNMC. 

Lima et alii [1994] propuseram a ulilizacao do Algoritmo 6.2 para determinacao do numero 

otimo de neuronios na camada oculta da RNMC. No experimento, usou-se a RNMC da Figura 

6 1 com 6 neuronios na camada oculta, / / = 0.3 (fator de treinamento do algoritmo de 

propagacao retroativa), x 0.3 (fator de treinamento do controlador neural) e Ts 20ms como 

tempo de amostragem do treinamento seguido de controle neural. 

Para a determinacao experimental do valor otimo do numero de neuronios na camada oculta 

da RNMC foram escolhidos 3,4,5 e 6 neuronios. Para cada um desse numero de neuronios foi 

executado o Algoritmo 6.2 obtendo duas curvas de Uft), representadas como (U3(t) e U6(t)), e 

duas curvas de Qft) representadas como (Q3(1) e 06ft)). Essas curvas de Uft) e Qft) sao 

mostradas na Figura 6.5 com os tempos de transicao 13 20s e /g 12 s. 
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0 . 4 S 17 f(g\ 16 70 24 2S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 6.5 - Treinamento "on line" da RNMC com diferentes numeros de neuronios 

Na Figura 6.6a e mostrada a curva experimental do tempo de transicao (tt(s)) em funcao do 

numero de neuronios (#neuronios) na camada oculta da RNMC. Observe-se nessa figura que. 

quanto maior for o numero de neuronios na camada oculta da RNMC mais rapidamente Q(t) se 

aproxima de D(t), e menor e o tempo de transicao. 

A seguir. usando-se urn simulador para o motor CC, os mesmos procedimentos foram 

executados para a detenrrinacao do tempo de transicao com numero de neuronios maiores que 6 

na camada oculta da RNMC. Na Figura 6.6b apresenta-se a dependencia do tempo de transicao 

da RNMC em fuii9ao do numero de neuronios na camada oculta da RNMC. Esta curva foi obtida 

usando um simulador para o motor CC. Pode-se observar que o tempo de transicao e 

in\ ersamente proportional ao numero de neuronios na camada oculta da RNMC, e que quando o 

numero de neuronios na camada oculta for maior do que 14 a redu9§o no tempo de transi9§o e 

minima. Portanto, observando-se essas curvas, pode-se considerar como 14 o numero otimo de 

neuronios da RNMC. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.6b Tempo de transicao da RNMC versus numero de neuronios - simulado. 
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6.5zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - Controle neural de uni pendulo invertido 

Nesta Secao apresentam-se o projeto e resultados experimentais obtidos com o controlador 

neural adaptativo. desenvolvido a partir de regras fuzzy, no posicionamento de urn pendulo 

invertido. 

6.5.1 - Controlador neural de posicao 

Os sistemas fisicos do tipo pendulo sao utilizados frcquentemente para demonstrar e 

verificar experimentalmente o desempenho de algoritmos de controle de sistemas nao lineares. A 

escolha do pendulo deve-se as suas caracteristicas nao lineares e pelo sen comportamento que 

apresenta modos instaveis e estaveis. 

Alguns autores ja estudaram como posicionar o pendulo na posicao vertical para cima 

(estabilizar o sistema pendulo invertido). 

Batur e Kasparian [1991] mostraram alguns resultados obtidos, a partir de simulacao. de 

urn sistema fuzzy usado para estabilizar urn sistema carro e pendulo invertido, sujeito a uma 

pequena variacao no angulo 0 do pendulo em relacao a normal. Ishida et alii [1991] mostraram 

uma RNMC usada para estabilizar urn sistema carro e pendulo invertido tambem sob pequenas 

variacoes no angulo 9 entre o pendulo e a normal. 

Lin e Sheu [1992] mostraram resultados experimentais de urn sistema hibrido, fuzzy e 

conventional, capaz de estabilizar um sistema carro e pendulo invertido Eles definiram os 

quadrantes de posicionamento do braco do pendulo e mostraram como sao desenvolvidas as 

regras do controlador fuzzy. Eles usaram um controlador conventional com realimentacao para a 

sintonizacao fina do posicionamento do pendulo quando o braco do pendulo estiver na posicao 

para cima. 

Furuta e Yamakita [1991] apresentaram um sistema experimental de um pendulo invertido e 

um controlador capaz de posicionar o braco do pendulo na posicao para cima. Eles usaram um 

modelo nao linear para desenvolver o controlador para deslocar o braco do pendulo ate proximo 

da posicao para cima, e usando um modelo linearizado do sistema pendulo invertido. 

desenvolveram um controlador linear capaz de movimentar o pendulo e posicionar o seu braco 

junto ao ponto de maior instabilidade. 

Na Figura 6.7 e mostrado o esquema geral de um pendulo simples. Na equacao 6.5, 

equacao referente ao movimento do pendulo,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P representa o peso, g aceleracao da gravidade. /. 

comprimento do braco do pendulo, e 6 representa o angulo entre o braco e a normal ao suporte 

do pendulo. O torque resultante Tift) e defmido na equacao 6.5. 
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/  /  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
l \ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ 

Psen(0 ) 

Figura 6.7 - Esquema geral do pendulo simples. 

11(0 (P g) I.2 <flO(t) dt2 I P L sen(0(0) (6,5) 

Na Figura 6.8 e mostrado o esquema da montagem de um braco 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 e visto de perfil. No esquema da Figura 6.8 sao mostrados 4 posicoes 

especiais do braco do pendulo, representadas pelos angulos 0 entre o braco do pendulo e a 

normal. Um pendulo e dito ser um pendulo invertido se e permitido o seu posicionamento no 

angulozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 8 = 0 (ou 3TC/ 2<G<TC/ 2), como mostrado na Figura 6.8a. Considera-se que os angulos sao 

medidos no sentido horario. 

0=0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O-ITT/2 

0=?t/2 

0=71 

P 

Figura 6.8 - Posicionamento do eixo do motor CC. 

Usou-se o controlador neural adaptativo direto, funcionando como controlador de posicao. 

para o posicionamento do brago do pendulo nas posicoes escolhidas pelo operador. No projeto 

do controlador neural, assume-se que Oi(i I I) representa o valor de referenda ou o valor 
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desejado dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0(11 I) para a posicao do eixo do motor CC. Or(t \ 1) z Q(i\ I) sao representados em 

p.u. com valor de base 2n, U(t) representado em p.u. com valor de base 12V, e Q(t) representado 

no sistema p.u. com valor de base 2rps Usou-se a equacao 6.6 para calculo de PD(t I), definido 

como a ponderacao da diferenca entre a posicao referenda e a posicao real do eixo do motor CC 

Na figura 6.9 e mostrado o controlador neural direto de posicao do eixo do motor CC com 

XI I Tft), X2=fi(t), X3-PD(i i I), X4 seno[2x0r(t i / ; / e X5=seno[2nG(l1 1)1 como entradas da 

RNMC (todos os valores representados em p.u) . 

PDQ+l) Pdl Oi(f)-0(0/ (6 6) 

O indice de desempenho de adaptacao da RNMC do sistema motor CC e pendulo invertido 

e definido na equacao 6.7. 

/•: >:(e,. /)- ':/Or(l1 l)-0(n I)J2 (6.7) 

U X X '4 

Figura 6.9 - Controlador neural de posicao do eixo do motor CC. 

6.5.2 - Controle neural de posicao do pendulo 

Usando o Algontmo 6.2, decidiu-se posicionar o braco do pendulo proximo de K 2 rd Este 

teste foi realizado com L 0.01 m, e P = O.J Kg. Com esses valores e para angulo 0(0 K2 rd 

(Figura 6.8b), que e o ponto de maior torque, tem-se um torque 77(0 menor que o atrito viscoso 

do eixo do motor CC. Isto e, o eixo do motor permanecera em repouso para qualquer posicao do 

pendulo. 
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Na Figura 6.10 sao mostrados os resultados experimentais obtidos com o controlador 

neural e o Algoritmo 6.3, usandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd=2 na equacao 6.6. Os resultados apresentados nessa figura 

foram obtidos apos o treinamento com a apresentacao da curva Or(i), durante 20 intervalos de 

adaptacao, da RNMC da Figura 6.9. Na Figura 6.10 sao mostradas as curvas da posicao 

referenda ((k(0 ±0.25 p.u.), curva da posicao real (0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( 1) ) ,  e curva da tensao de armadura (fl(t)j 

do motor CC em funcao do tempo (representado em milisegundos) Obser\'e-se que o controlador 

neural nao toi capaz de positional 0{ 1)  exatamentc cm 0i{ 1)  Isso se explica pelas impcrfcicocs 

mecanicas e outras limitacoes exist en tes na montagem. 

0.6 

o.A 
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o.X 

•0.6-
O 

•zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \ 

ii(0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAn 0(i) 
y _ 

/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- • V 
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1200 
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2400 

Or(t) 
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Figura 6.10 - Resultados experimentais do controle de posicao do pendulo 

6.5.3 - - Posicionamento do pendulo invertido. 

Na segunda experiencia aumentou-se o comprimento do braco do pendulo para /. 0. / m e 

manteve-se constante o peso (P = 0.1 Kg), Esses valores de P e A, para determinados valores do 

angulo 0(0 resultam num torque TI(t) 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 pendulo, usou-se a equacao 6.6 do torque da carga do 

pendulo Nessa equacao, o torque da cargazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Tl(t) depende do deslocamento e tambem da 

aceleracao do pendulo. 

A partir das Figura 6.8 e Figura 6zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I la, e considerando o pendulo em repouso (estado 

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

I ) 0 pendulo estara no estado instavel em Oft) = 0 rd (Figura 6.8a). Qualquer deslocamento 

do pendulo fara Tl(t) * 0. 

2) Com o pendulo em repouso, o torque \Tl(t)\ sera maximo para 0(0 ±K2 rd (ver Figura 

6.8b e Figura 6.8d) 

3) 0 pendulo estara no estado estavel com 0(t) ±/rrd (Figura 6.8c). Qualquer movimento 

no pendulo em torno de 0(f) ±rrrd o fara retornar ao ponto Oft) tnvd. 

4) \Tm(t)\ devera aumentar para estabilizar (posicionar e imobilizar) o pendulo quando Oft) 

crescer de 0 —> n 2 ou decrescer de 0 —> - K 2. 

5) \Tmft)\ devera diminuir para estabilizar o pendulo quando Oft) crescer de K2 —> n ou 

decrescer de -n 2 —> -n. 

Na Figura 6.1 la e mostrado um circulo com quatro quadrantes representando o torque de 

carga Tift) gerado pelo pendulo (ver [Lin & Sheu, 1992]) para diferentes angulos 0(0 do pendulo. 

O torque inift) gerado pelo motor CC (diretamente proportional a tensao da armadura do motor 

CC) para estabilizar o pendulo deve ter a mesma intensidade de Tift) mas com sinal contrario. Os 

quadrantes foram definidos a partir do ponto de instabilidade com Oft) 0. Q l foi definido no 

intervalo 0 Oft) n 2, Q2 foi definido para K2 Oft) n, Q3 foi definido no intervalo K Oft) 3K 2 

e Q4 foi definido no intervalo 3w2- 0 2n. Os quadrantes podem ser vistos na funcao de 

pertinencia Oin de Oft) mostrada na Figura 6.1 lb. 

Considerou-se o torque Tift) positivo nos quadrantes Q3 e Q4 e torque Tift) negative nos 

quadrantes Q l e Q2 Isto e, o torque Tmft), a ser gerado pelo motor CC para estabilizar o 

pendulo, deve ser positivo quando o braco do pendulo estiver posicionado nos quadrantes Q l e 

Q2 e deve ser negativo quando o braco do pendulo estiver posicionado nos quadrantes Q3 e Q4. 

O posicionamento Off) do eixo do motor CC segue uma referencia Or ft). O valor da tensao 

de armadura lift) e modificado de acordo com as equacoes 6.3 e 6.4. No caso do pendulo 

8^ 
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invertido, para cada quadrante do circulo de torque da Figura 5a, existem diferentes valores de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

AU(t) e de U(t). Para o pendulo invertido o valor exato de All(t) nao e conhecido 

Baseado nas caracteristicas do pendulo invertido, no circulo de torque da Figura 6.1 la, e na 

funcao de pertinencia da Figura 6.11b, foram desenvolvidas as seguintes regras fuzzy para o 

treinamento seguido de controle neural (Om representa a funcao de pertinencia dos quadrantes de 

Oft), significa compara^ao): 

I )Quando o braci) do pendulo estiver em Q l ou Q2, lift) deve ser positivo; 

i f Oin == Q lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA or Om = Q2 then U(t)>0; 

2) Quando o bra vo do pendulo estiver em Q3 ou Q4, U(t) deve ser negativo; 

i f Om == Q3 or Om = Q4 then U(t)<0; 

3) Quando o braco do pendulo estiver em Q2, (/(/) sera decrescente para posicionar o 

pendulo de 0 K'2id a 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA .TITI; 

i f Om = Q2 then AU(t)<0; 

4) Quando o bra£o do pendulo estiver em Q l , U(t) sera crescente para posicionar o pendulo 

6e0 Oxd a 0 n2 rd; 

i f Om = = Q 1 then AU(t)>0; 

5) Quando o braco do pendulo estiver em Q3, U(t) sera decrescente para posicionar o 

pendulo de 0 / r rd a 0 - 3K 2 rd; 

i f Om == Q3 then AU(t)<0; 

6) Quando o braco do pendulo estiver em Q4, U(t) sera decrescente para posicionar o 

pendulo de 0 0 rd a 0 - K 2 rd; 

if Om = Q4 then AU(t)<0; 
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rviovimento positivo 

y*J do pendulo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0,2 7i 

+TI(k) 

F i g u r a 6.11a -TT/2,3K/2 

Figura 6.1 l b 

F igura 6.1 l c 

3 

+TI(k) 

-ri(k) 

\7T/2-3K/2 

-Tl(k) 

Circulo de torque 

0 n/2 3n/2 2n 

Fiiiicao de pertinencia do circulo 

o P A P 

N 

-1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0 

Funcao de pertinencia de posicao e velocidade 

Figura 6 .11 - Circulo de torque e funcao de pertinencia de Q(t) e Gift). 

Quadrantes 

0 e Q 

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

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

torque da Figura 6.1 la. 
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1) Nao foram usados como referenda os valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 9r(i)^±7t2 rd que e o ponto de maior 

torque gerado pelo pendulo. 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 angulo de referenda proximo 

do ponto de estabilidade do pendulo, ou Or(l) ±nvA (ver a Figura 6.12a) 

3) Os valores de 6r(t) foram gerados para garantir os estados passivos durante o treinamento 

da RNMC. Isso garantiu que o pendulo se movimentasse lentamente o que permitiu a 

simplificacao na geracao dos sinais usados no treinamento da RNMC. 

O Algoritmo 6.3 foi desenvolvido a partir das caracteristicas do sistema pendulo invertido. 

para treinamento seguido de controle da RNMC. Na Figura 6 12a sao mostrados os angulos 6r(t) 

usados no treinamento, em torno de 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( 1)  TT,  da RNMC do controlador neural 

A partir das caracteristicas do pendulo invertido, o treinamento do controlador neural, com 

as posicoes mostradas na Figura 6.12a, pode ser estendido para as posicoes mostradas na Figura 

6.12b. Isto c, o treinamento da RNMC no quadrante Q2 e equivalente ao treinamento no 

quadrante Q l , o treinamento da RNMC no quadrante Q3 e equivalente ao treinamento no 

quadrante Q4. Usando as caracteristicas do pendulo, e possivel estender o treinamento da RNMC 

nos quadrantes Q2 e Q3 para todos os quadrantes. O uso das fiincoes seno() nas entradas 

X4~seno[2?r6r(H 1)J e X5 scno/2n0(t i I)] da RNMC, permite a equivalencia no treinamento 

entre as posicoes mostradas na Figura 6.12a e Figura 6.12b, sem a necessidade do 

desenvolvimento de novas regras fuzzy. 

p zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Figura 6 .1 2a 

Figura 6 .1 2b 

Figura 6.12 - Posicoes de referenda do bra^o do pendulo para treinamento da RNMC 
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Algoritmo 6.3 

Algoritmo do treinamento da RNMC com a dinamica do pendulo 

ETAPAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I - Inicializacao dos parametros da RNMC. 

1 )Geram-se aleatoriamente os pesos Winp e Wout entre os limites 0.2 e -0.2. Atribuem-se valores 

iniciais aos parametros dos neuronioszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (0 (3 I e T 0), ju = 0.1 ao fator de treinamento do 

algoritmo de propagacao retroativa, e % 0.5 ao fator de adaptacao do controlador neural 

ETAPA 2 - Treinamento em torno do ponto de estabilidade representado com 0 n. 

2) Obtem um intervalo dos valores de referenda 0r(l). 

3) Usa 0r(t) capaz de calcular o novo 11(1) do ponto passivo da RNMC Calcula: AUft) XL'(f 0 

c I1(1 1) 11(1) ' Al 1(1). Treina a RNMC com esse novo valor de U(t). 

4) Repetem-se as etapas 2 e 3 ate que \0(t) - 0r(l)\ fc\ quando 0r(t) for constante e e suficiente-

mente pequeno. 

ETAPA 3 - Treinamento "offline" do estado passivo futuro 

5) Treina a RNMC com as entradas: XI /. X2 0, X3 -0.5, X4 0 e X5 0. 

6) Usa U(t I) I como valor desejado da saida da RNMC. 

A RNMC foi treinada durante 20 intervalos, usando o ETAPA 2 do Algoritmo 2, para 

valores de 0(t) variando de n-w 10 rd 0(0 n10 rd. A curva experimental obtida para 

posicionamento do braco do pendulo proximo de 0 TTQ mostrada na Figura 6.13. Observe que 

a RNMC gera um valor residual de 11(0, representado como (Jr(t), capaz de estabilizar o braco 

do pendulo proximo a 0(1) = n. 

0.1 

0.3 

0.2 

0.1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

II 

J 

/OWI 

Figura 6.13 - Movimento do braco do pendulo proximo de 0 nrd. 
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A utilizacao do conceito de estado passivo (ver o Algoritmo 6.3) permite o treinamento da 

RNMC com a dinamica do pendulo sem a consideracao do termo da aceleracaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA /(P g)l-

d-Oft) dt~J da equacao 6.5. Para seguranca no movimento do pendulo foram desenvolvidas regras 

fuzzy para o posicionamento e velocidade do eixo do motor CC. Para o posicionamento do eixo 

do motor, ver Figura 6.1 lc, defmiu-sc a variavel fuzzy Op com a funcao de pertinencia Of) G 

quando 0(f) > / , e Of) ::: N quando 0(f) < - / . Para a velocidade, definiu-se a variavel fuzzy Q) 

com a funcao de pertinencia Of) = G quando Q(f) > I rps, e Of) N quando Q(t) -1 rps. 

7) Limite nos valores do angulo Off) em p.u. 

if Op- G then Off) = 0(f)- 1 

8) Limite nos valores do angulo 0(f) em p.u. 

i f^? A'then 0(f) 0(f)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i / 

9) Limite na velocidade do braco do pendulo 

if Q)==G then 11(f) 0 

10) Limite na velocidade do braco do pendulo. 

i r / ^ - = / V t h e n 1/(0=0 

6.5.4 - Posicionamento do pendulo invertido instavel na posicao para cima. 

Devido a simetria no movimento do pendulo so foi necessario o treinamento da RNMC 

numa determinada regiao de movimento do braco do pendulo. Sabe-se que existem dois pontos 

de maxima carga no posicionamento do braco do pendulo. A estrategia foi treinar a RNMC para 

posicionamento do braco do pendulo ate bem proximo ao ponto de maximo torque Para o braco 

ser movido da posicao "para baixo" ate a posicao "para cima", o braco do pendulo devera passar 

por um dos pontos de maxima carga. Decidiu-se acelerar o braco do pendulo a partir da posicao 

de repouso e na dirccao anti-horaria para que, com a aceleracao obtida, o braco consiga 

ultrapassar a barreira do maximo torque, posicao em que 0(1) n 2. 

Definiu-se o "estado passivo futuro" como o estado passivo a ser alcancado pelo sistema 

pendulo e controlador. Escolheu-se o estado passivo em Or(f) = ; r (ou 0.5p.u.) e estado passivo 

futuro em Or(f) ~ 0. O valor de controle deve ser maximo fl/ff) I.) para ser atingido 0 "estado 

passivo futuro" A RNMC foi treinada 20 vezes (ETAPA 3 do Algoritmo 2) com os seguintes 

valores: A7 V(l) I, X2 Off) 0, X3 D(f\ 1) -0.5, X4 seno[2n0r(l+l)l 0 e X5 senof2x 

0(1- 1)1 0. 
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0 eixo do motor CC foi posicionado com o braco do pendulo emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0(f) n (ou Off) 0.5p.u.) 

e foi usado Orff) 0 como posicao referenda. Na Figura 6.14 sao mostradas as curvas obtidas no 

movimento do braco do pendulo da posicao comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6(1) n (ou 6(f) O.Sp.u.) ate 6(f) 0 Observe 

a variacao no deslocamento do braco do pendulo em torno de Off) 0 t o pequeno valor residual 

de Off) em relacao a 6r(t): Esse valor residual e zerado com a adaptacao em tempo real do 

controlador neural (nao mostrado na Figura 6.14). Na Figura 6.15 sao mostradas as posicoes 

ocupadas pelo pendulo durante o movimento para o seu equilibrio. Essas posicoes sao indicadas 

por pO, pi, p2, p3, p4 ep5. 

pO pi p2 pi p4 p5 

Figura 6.15 - Posicoes ocupadas pelo pendulo para o seu posicionamento em 0(f) 0. 

93 



( 'o n t r o l c N e u r a l A d a p l a l i x 11 e m I c m p i i R e a l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.6 - Conclusao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Apresentou-se um algoritmo para treinamento em tempo real da RNMC do controlador 

neural adaptativo direto sem a necessidade do seu previo treinamento "offline". A seguir, usando 

o conceito de estado passivo, sugeriu-se uma forma de se encontrar o numero otimo de neuronios 

na camada oculta da RNMC e para o calculo do fator de adaptacao do controlador neural direto 

Por ultimo, mostrou-se que o controlador neural direto e capaz de estabilizar um pendulo 

invertido. 0 treinamento do controlador neural direto de posicao foi feito somente com o 

conhecimento do jacobiano do sistema motor CC e das caracteristicas fuzzy da posicao e do 

torque do braco do pendulo invertido. So foi necessario o treinamento da RNMC para 

movimentar o braco do pendulo entre os quadranteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 02 e 03. 
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Nesta Tese mostrou-se que um controlador neural adaptativo direto, sob certas condicoes 

e com uma ilnica RNMC, e capaz de aprender a dinamica e controlar um sistema tao complexo 

quanto um sistema pendulo invertido. 

Inicialmente, mostrou-se o projcto e implementacao de um sistema motor CC a ser 

usado nos testes experimentais dos controladores de velocidade e de posicao do eixo do 

motor. Para o sistema motor CC, foram implementados controladores de velocidade do tipo 

PI, e controladores adaptativos baseados em modelos de referenda. Para o mesmo sistema. 

tambdm foram implementados controladores de posicao do tipo PD. 

A seguir, apos a escolha da arquitetura da RNMC para ser usada como controlador 

neural, foram feitas simulacdes para se estudar a capacidade de aprendizagem da dinamica da 

planta pela RNMC. A partir dos resultados dessas simulacoes, concluiu-se que a sequencia dos 

sinais usados para treinamento da RNMC deve ser simetrica. 

A seguir, foram feitos testes experimentais de controladores neurais direto com a 

RNMC treinada "off line" com a dinamica in versa da planta. Mostrou-se experimentalmente 

que, quando o sinal de referenda for constante e usando um sinal de controle fixo, e possivel a 

RNMC 1NVERSA, usada como controlador, aprender a nova dinamica da planta. Sabendo-se 
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que controladores neurais direto so podem ser treinados em tempo real se lor conhecido o 

jacobiano da planta, implementou-se o controlador neural indireto, em que uma RNMC e 

treinada "off line" com a dinamica da planta, e uma outra RNMC usada como E M U L A D O R . 

e usada para fornecer o jacobiano e permitir a adaptagao em tempo real da RNMC 

controladora. Ainda usando duas R N M C , implementou-se um outro tipo de controlador neural 

adaptativo que considera a planta como sendo nao linear. A partir de resultados verificados 

experimentalmente com esses tipos de controladores neurais, mostrou-se que, sob certas 

condigoes, o controlador neural direto pode ser adaptado "on line" e que nao e neeessario o 

conhecimento do valor exato do jacobiano da planta para a adaptagao do controlador neural 

direto. Essa metodologia de adaptagao "on line" do controlador neural pode ser considerada 

como uma contribuicao original a area dos controladores neurais. 

Baseado nos resultados experimentais obtidos com os controladores convencionais e 

controladores neurais no controle da velocidade e posicao do motor CC. foram comparados 

quantitativamente e qualitativamente o descmpenho desses controladores. Concluiu-se que se 

for possfvel a adaptagao em tempo real do controlador neural direto, ele e o mais indicado dos 

controladores neurais, pois so utiliza uma linica RNMC. 

Apos a escolha da arquitetura do controlador neural, definiu-se o conceito de estado 

passivo de uma planta e se clesenvolveu um algoritmo, baseado em algumas condigoes no sinal 

de referenda e um conhecimento mini mo da dinamica da planta, que permitc o treinamento em 

tempo real da RNMC do controlador neural sem o seu previo treinamento "off line". O 

conceito de estado passivo pode ser considerado uma contribuigao original a area dos 

controladores neurais. Usando o conceito de estado passivo foram desenvolvidos 

procedimentos e implementados experimentalmente algoritmos em tempo real para a 

estimagao do fator de adaptagao da RNMC e para determinagao do numero otimo dos 

neuronios 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 pendulo. 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 pendulo (regras baseadas na equacao do 

pendulo). juntamente com o conceito de estado passivo e de estado passivo futuro. e usando o 

controlador neural adaptativo, e possfvel a estabilizagao de sistemas nao lineares representado 

por um brago do pendulo invertido. 

Atualmente, estuda-se a aplicagao do conceito de estado passivo para, em tempo real, 

projetar toda a arquitetura da RNMC do controlador neural direto. Isto e, pretende-se 

encontrar, em tempo real, o numero otimo de neuronios nas camadas de entrada e interna da 

RNMC. o valor otimo dos fator de treinamento da RNMC e do fator de adaptacao do 
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controlador neural. Pretende-se fazer estudos sob re a estabilidade e as limitagdes 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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ANEXOA 

REDES NEURAIS MULTI-CAM AD AS 

A. l Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Na Figura A . l e mostrada uma rede neural multi-eamadas (RNMC) [McClelland & 

Rumelhart. 1988][Rosenfeld, l988][Rangwala & Dornfeld, 1989] usada para ser treinada com 

dinamica inversa de uma planta. A RNMC da Figura A . l usa neuronios do tipo linear (L) na 

camada de entrada, tipo sigmoidezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S(rj,7\^fi^0^Win) na camada interna ou escondida 

(representada pelo subescrito h), e tipo tangente hipebolico T(ij,To,fiOf0o,Wout) na ultima 

camada da RNMC (representada pelo subescrito o). 

U(t) L 
Win zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Wout 
/ i 

D(t+1) 

Figura A. I Rede neural mulli-camadas 

O indice de desempenho da RNMC e mostrado na equacao A. 1. 

( A . l ) 



I l c t l r s N o i i n i i s M n l t i i aiinid.is 

Aos neuronios do tipo sigmoide da RNMC podem ser associados os seguintes parametros zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tjk - Limiar do /-esimo no na Avesima camada. 

Wjjk - Peso entre o/-esimo no na (Ar-l)-esima camada e o no na A-esima camada 

NETft - Entrada do /-esimo no na Ar-esima camada. 

Ofa - Saida do /-esimo no na £-esima camada. 

Associa-se a funcao f(.) da equacao A.2 aos parametros dos neuronios 

f(NETjjf) - f i k * N F T (A-2) 
1 + Q-Pik NIJlk 

A equacao A 3 representa a entrada e a equacao A.4 representa a saida para u m n o d a 

RNMC 

NETik - IjfWiJkOjk_jJ t- Tik ( A 3 ) 

Oik =f(NETik) (A 4) 

O esquema de aprendizagem usa a regra delta generalizada desenvolvida por Rumelhart 

[1986]. O indice de desempenho e utilizado para treinamento da RNMC e dado pela equacao A I 

e os parametros para treinamento da RNMC sao os mostrados nas equacoes A.2. A 3 e A 4 O 

procedimento de treinamento da RNMC espera tornar o erro total, mostrado da equacao AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1. 

igual ou proximo de zero pelo ajustamento necessario nos parametros da RNMC Isto se c o n s t i t u i 

essencialmente nuni problema de minimizacao que pode ser resolvido pela regra d e l t a 

generalizada. 0 calculo do gradiente do erro em relacao aos parametros de aprendizagem e feita 

pela propagacao retroativa do erro pela rede. 

0 procedimento de aprendizagem dos parametros da RNMC e equivalente a modificacao 

direta nas parametros da rede (equacoes A.5). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

MTlk) (A.5b) 



*(Pik) -n-^rzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (A.5d) 

SE 
MOjk-i) = - rj — (A 5 e) 

O calculo das derivadas parciais das equacoes A. 5 e feito com o auxilio das equacoes A 3 e 

A 4, resultando as equacoes A 6. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ujk-l (A oa) 

' (A.6b) 

°ik Oik (A.6c) 

O,k(l-O,k0lk)NET,k (A 6d) 

Oik(I-Oik0ik)fi,k (A.6eJ 

Para simplificar a representac-ao das derivadas parciais dos parametros das equacoes A 6, 

defminem-se p e ^ nas equacoes A.7. 

— — - (A 7b) 

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

podem ser definidas pelas equacoes A.8. 

m m m m n 

-PikOjk-l (A 8a) c\Viik cNEl)k cWiik 

a-: a-: mirik 

cTlk cNETfc dTik 

-Pik (A 8b) 



U t i l e s N e u r a i s M n l t i < n m a d a s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA < ^ ' S - » i k , O " ' 0 " » ! zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

~mr^itk ' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
m 0 m i - °*W«T*I (AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 8d, 

Os valores de p e <j> para a camada de saida podem ser calculados pelas equacoes A 9 

Pin- (di-OuttOmd-Oin/e^fiin (A.9b) 

-*>i — (A 9c) 

& i
 =

 ^ / / V (A.9d) 

Os valores de p e (j) para as camadas anteriores podem ser calculados pelas equacoes A 10 

-A J L . r . 
V'/// ^ ) -j 

(A 10a) 
•aofk J[mETjk+j eoik 

<t>ik ^jlPjk-l^'jik- l) (A I Ob) 

/W <PikOikd-Oik 0,0.1*ik (A 10c) 

A emulacao da rede neural multi-camadas em computadores digitais foi feita com duas 

funcoes basicas mostradas no Algoritmo A.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I que e escrito na linguagem de programacao C 

No Algoritmo 1 descrevem-se duas funcoes. Uma funcao para calcular o valor atual das 

saidas dos neuronios da RNMC, denominada de entrasaiQ, e uma outra funcao para 

implementacao do algoritmo de propagacao retroativa para treinamento da RNMC. denominada 

de backp(). Neste Algoritmo, usou-se nin=4 (numero de entradas da RNMC), nhid=4 (numero de 

neuronios da camada oculta da RNMC), e nout=l (numero de neuronios da camada de saida da 

RNMC) No Algoritmo 1 nao serao mostrados os termos do "momentum" para treinamento das 

RNMCs. 



Ucilcs Ni in ais M u l l i i ; I I I I I I I I ; I S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Algoritmo A . l 

Funcoes usadas para calcular a saida e treinar a RNMC 

. * * * * * # * * * # * * *. 

/*Descricao das variaveis globais 

/*nin numero de neuronios na primeira camada */ 

/*nhid numero de neuronios na camada oculta 

/*riout numero de neuronios na ultima camada */ 

/*in[4] entradas normalizadas da RNMC 

/ *\vin[4][4] pesos de entrada da RNMC 

/*tihid[4] T da camada oculta 

/*tetahid[4] 9 da camada oculta 

/*betahid[4] p da camada oculta 

*hid[4] valor de saida dos neuronios da camada oculta */ 

/*tiout[ 1 ] T da ultima camada */ 

/*tetaout|zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I ) 0 da ultima camada */ 

/*betaout[ 1J [3 da ultima camada 

*/ 

/ *ou t [ l ] valor sigmoide do neuronio da ultima camada 

/ * i i n [ l ] valor sigmoide de saida usado no treinamento da RNMC 

/*valsai[l] valor taugente hiperbolico do neuronio da ultima camada, saida da RNMC 

/*dwin valor de ajuste da entrada U(t) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

< * * * * * * * * * * * * *• 

entrasaiQ 

/ 
i 

float somaa; 

/*Gera entradas e saidas da camada oculta*/ 

for(j=lJ<=nhid;j++) 

i 

somaa = tihid[jj; 

for(i= I ;i<=min;i++)somaa = somaa + in[ i ]*win[ i ] [ j ] ; 

hid[ij = tetahid[j]/(l. + e\p(-betahid|j]*somaa)); 

} 

/*Gera entradas e saidas da ultima camada*/ 

for(j= 1 j<=nout;j++) 

I 

somaa = tioutfj]; 



for(i=l;i<=!ihid;i++)somaa = somaa + hid[i]*wout[i][ j] ; 

out[j] = tetaout[j]/( 1. f exp(-betaout[j]*sOmaa));/*Sigmoide*/ 

valsaifj J = 2*out [ j ] -1 . ; /*Tangente hiperbolica*/ 

> 

I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

backp() 

I 

float soma[10],d[10]dl[10],dll[10]; 

. *Ultima camada*/ 

for( i- l ; i<=nout; i++)d[i]-out[ i]*(l . -out[ i] / tetaout[ i])*(i in | i j -out[ i]) ; 

for(j= 1 ;j<=nout J++) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

! 
soma[j] = 1.; 

for(i=l;i<=nhid;i++)sorna[j] = soma[j] + hid[i]*wout[i][j J; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

> 

for(i=l;i<=nout;i++) 

for(j=l J<=nhidj++) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i 

wout[j][i]=wout|j][i]+fatcon*d[i]*hidO]*betaout[i]; 

betaout[i] = betaout[i] + fatcon*in[i]*d[j]*soma[i]; 

) 

for(i= 1 ;i<=nout;i++) 

{ 

tioutfi] - tioutfi] + fatcon*d[i]; 

tetaout[i] = tetaout[i] t fatcon*(iin[i]-out[ij)*out[ij/tctaout[ij, 

> 

/*Primeira camada*/ 

for(i=l;i<=nhid;i++) 

{ 

dll[i] = 0; 

for(j=l;j<=noutj++)dll[i]=dll[i]+dG]*wout[i][j]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

for(j= 1 J<=hhia3-Hi)d1Dl^hidD]*( 1 .-hidB]/tetahid[j])*dl1|j]*betahidO]; 

for(j=l;j<=nhidJ++) 

{ 

soma[j] = 1.; 

for(i=l;i<=nin;i++)soma[j] - soma[j] + in[i]*win[i][j]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 



R e d e s N e u r a i s M u l l i l a m a i l a s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

for(i=l;i<=nin;i++) 

for(j=l j<=nhid^ t) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( 

\vin[i][i]=vvin[i][i]+fatcon*in[i]*dl[j]; 

betahid[j] = betahid[j] + fatcon*dl[j]*soma[j]/betaliid[j]; 

i 
i 

for(j=l;j<=nhid;j++) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t 

tihid[j]=tihid[j] + fatcon*dl[j]; 

tetahid[j]-tetahidfj] f fatcon*dllLJ]*hid|j ]/tetahid|]]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  

O algoritmo A.2 e usado na simulacao do motor CC. Neste algoritmo, mostram-se a funcao 

implementada para o calculo do algoritmo de integracao de quarta ordem de Runge-Kutta. a 

funcao para o calculo da corrente de armadura, e a funcao para o calculo da velocidade angular 

do motor CC. 

Algoritmo A.2 

Simulacao do sistema motor CC 

float funcaoia(float yy) /*CalcuIa a corrente de armadura*/ 

{ 

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

I 

float funcaon(float yy) /*CaIcu!a a velocidade do motor CC*/ 

I 

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

I 

rungekuta4() /*Ordem 4*/ 

{ 

* ta coirente dc aunaduiaV 

/* Q velocidade angular */ 

/* Ts tempo de amostragem */ 

k l = Ts*funcaoia(ia); 

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

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

k4 = Ts*funcaoia(ia+k3); 

ia = ia + (k 1 + 2. * k2 + 2. * k3 + k4)/6.; 

k l = Ts*funcaoQ(\vm); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
i n 



k2 = Ts*runcaoQ(wm+kl/2.); 

k3 = Ts*funcaoQ(wm+k2/2); 

k4 = Ts*funcaon(vvm+k3); 

Q = Q + (kl + 2. * k2 + 2. * k3 + k4)/6.; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  
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( O N I K O I , A D O K I ' I S \ \ / / \ 

B.I Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A teoria de controle moderno tern tido sucesso nas areas em que os sistemas deterministicos 

ou estocasticos sao bem definidos. Controladores com operadores humanos sao geralmente 

adequados em algumas aplicacoes. Isto se deve ao fato de que os operadores humanos sao 

capazes de eonstruir nas suas mentes um modelo do processo com a necessaria precisao paia a 

execu^ao a contento da tarefa de controle, podendo inclusive aprender com a experiencia obtida 

no controle da planta. Para suportar a transformacao das declaragoes sobre a estrategia de 

controle geralmente vagas, nao numericas dos controladores humanos, e necessario uma forma de 

calculo semi-quantitativo. Baseado nessas consideracoes e que Zadeh 11°65J[1C>73| introduziu e 

desenvolveu a teoria dos conjuntos fuzzy e do raciocinio aproximado Conjuntos fuzzy sao 

ferramentas que podem ser usadas na manipulacao de conceitos vagos e particularmentc, 

controladores fuzzy representam os esfor^os na dire^ao da emulacao da capacidade humana 

Diversos controladores fuzzy [Mamdani & Gaines, 1981 ] ja foram implementados e 

exaustivamentc testados. Alguns pcsqui sad ores estao estudando foimas hibridas de controladores 

fu/./.v com redes neurais artificials, modo deslizante, etc | l )ole, I*>*><>| Alein disso. estudo's rsi.io 

sendo iniciados si>bie a estabilidade de conlioladoies fuzzy I'oi oulio lado, alguns pes(juisadorc . 
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estao estudando estrategias de projeto automatico de controladores fuzzy. Usando estrategias de 

projeto heuristica, Strefezza & Dote [1991] implementaram, para o controle de posicao de um 

motor de corrente continua. um controlador fuzzy hibrido usando redes neurais multi-camadas 

com algoritmo de aprendizagem com propagacao retroativa. Seguindo esse mesmo padrao de 

projeto. Dote usou duas redes neurais. A primeira rede neural foi usada para geracao da funcao 

de pertinencia. e a segunda para geracao das regras fuzzy do motor. 

Recentemente diversos pesquisadores implementaram controladores fuzzy baseado em 

metodos de controle tradicionais ou usando uma nova abordagem. Por exemplo, Kawaji et alii 

[1991] propuseram um metodo para o projeto de sistemas de controle fuzzy baseado no esquema 

convencional de controladores PD. Baglio et alii [1991] desenvolveram uma estrategia de projeto 

automatico de controladores fuzzy baseado na abordagem conhecida por "cell-to-cell". que 

consiste em mapear o espago discreto da planta em celulas, e desenvolver um controlador 

otimizado para cada celula. 

Atualmente, alguns pesquisadores tern 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 metodo de modelamento baseado em 

conjuntos fuzzy. 

B.2 Controlador fuzzy tradicional 

O controlador fuzzy e uma ferramenta capaz de processar uma forma fuzzy de informacao 

Fie e construido a partir de um conjunto de regras ou de implicac-oes if - then fuzzy do tipo {if 

premissa] and premissa2 ... and premissan then consequencia} Define-se premissaj como uma 

condic-ao no conjunto fuzzy definido para uma quantidade relativa a planta e consequencia como 

a acao de controle expressa como um conjunto fuzzy e defmida no intervalo de variacao da 

entrada da planta. No projeto do controlador fuzzy e requerida a fixacao das variaveis da 

premissa e a definicao das funcoes de pertinencia ao conjunto fuzzy usado no controlador 

Usualmente, uma planta requer um controle na forma de quantidade real e nao 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 sao 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 numero real a um conjunto fuzzy. 

Na figura B.I e mostrada a arquitetura tipica de um controlador baseado nas regras fuzzy 

[Mamdani & Gaines. 1991]. 0 controlador foi desenvolvido para o controle de posicao de uma 

planta S1SO (motor CC), com entradazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA U(t) e saidazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6(0 (posicao), usando uma acao 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 I , deline-sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Gift) como o sinal de referenda, 

Eu) Oi'(t)-0(t), e (,E(f) E(t)-E(t-1). 

As entradas do controlador fuzzy sao duas variaveis fuzzy Uma delas definida como o erro 

entre o valor desejado e o atual da saida da planta (A/), e a outra como a diferenca entre os dois 

ultimos erros (CEf). Essas variaveis sao obtidas pela transformacao das variaveis discretas Eft) e 

(l-'.(t) em variaveis fuzzy, que em seguida sao escaladas para valores exigidos pelo bloco de regras 

de controle A saida I If do controlador fuzzy e novamente escalado para a forma deterministica 

(1(0 a ser usado no controle da planta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R E G R A S 

DE 

C O N T R O L E 

°rft) 
E(t) 

I E ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ 

cm. 
CONV E R I E PARA; 

FORMA FUZZY 

E(t)eCE(t) 

j _ 

CEf zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

±  

INFERENCIA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Oft) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
PLANTA 

U(t) CONVERTEPA-

RA FORMA DE-

TERMINISTICA 

Figura B I - Controlador fuzzy 

O conjunto das regras usadas por um controlador logico fuzzy geralmente e armazenado 

como uma tabela usando variaveis logicas fuzzy do tipo IK) (positivo grande). EM (positivo 

medio), PP (positivo pequeno), ZE (zero), NG (negativo grande), NM (negativo medio), NP 

(negativo pequeno). 

O projeto de controladores fuzzy, baseado no esquema convencional de controladores PD. 

pode ser formulado em tres etapas: 

DDefinicao do conjunto fuzzy para representar o dominio discreto do erro (Eft)), variacao 

dos erros (CE(t)), e entrada da planta (Uft)). Na figura B 2 sao mostradas as curvas tipicas, numa 

forma triangular, da funcao de pertinencia Ef em toda a faixa de variacao de Eft) (-l<E(t)<l). 

I ! 1 
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Ef 

PG 

i • 

E(t) ' 

Figura BzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.2 - Funcao de pertinencia de Ef. 

2)Conversao do conjunto Fuzzy escolhido e do algoritmo de controle linguistico numa 

tabela com as saidas discretas do controlador. A tabela B . l representa uma tabela tipica 

encontrada em controladores fuzzy Ela foi desenvolvida a partir das regras heuristicas (mostradas 

nas regras B . l ) observadas no controlador padrao PD. Na Tabela B.2 sao mostrados os valorem 

discretos atribuidos as variaveis logicas fuzzy de (7/ 

T A B E L A B . l 

Uf CEf CEf CEf CEf CEf CEf CEj 

Ef NG NM NP ZE PP PM PG 

Ef NG NG NG NG NG NG NG 

Ef A ( ; NG NG NM NM NM NM 

Ef NG NM NM NP NP NP NP 

Ef NP NP ZE ZE ZE PP PM 

Ef PP PP PP PP PM PM PG 

Ef PM PM PM PM PG PG PG 

Ef PG PG PG PG PG PG PG 

REGRAS B . l 

1 )if Efis PG and CEf is algum, then Uf is P( ?; 

2) if Ej is PM and (l-'.t "is negativo ou ZE, then Ufis PM, 

3) i f £ / i s PP and CEfis Z E , then Ufis PP, 

4) if Ef is ZE and CEfis ZE, then Ufis ZE, 

5) if / / i s NP and CEfis ZE, then Ufis NP, 

6) if /^/' is NM and (*Ej "is positivo ou ZE, then Ufis NM; 

7) if Ef is NG and CEfis algum, then Ufis NG; 
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T A B E L A B.2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Uf NG NM NP ZE pp PM PG 

I HO -I. -0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.7 -0.3 0. 0.3 0.7 J. 

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

controlador fuzzy. Observe-se a nao lincaiidade emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 11( 1)  devido as regras fuzzy zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ 

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

3)Os valores de saida discretos de controle sao selecionados de acordo com um fator d e 

escala, ou peso. Esse peso pode ser constante ou possuir valores multiplos dentro da faixa d e 

variacao dos parametros dependentes. 

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

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

A seguir serao mostrados resultados experimentais usando controladores fuzzy baseados na 

inversa da dinamica da planta zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

B.3 Controle fuzzy inversq 

Cavalcanti et alii [1993a] propuseram um mecanismo para adaptacao dos pesos das funcoes 

de pertinencia dos controladores fuzzy baseado em tecnicas 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 dinamica da planta proposto por Furuhashi et alii [1992]. 

Eles propuseram o conceito de PWM a niveis moveis que usa o erro Eft), definido como a 

diferenca entre os valores atuais e de referenda da saida da planta (Eft) Qrft)-Q(t)) representada 

pelo motor CC, para criar niveis intermediaries parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 11( 1)  gerados partir de valores de Uf com 

dois niveis distantes entre si. Esses niveis espeeiais sao obtidos da variavel fuzzy Ef (Ef NEG; 

Ef ZE; Ef PCS), como mostrado na T A B E L A B.3. 
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T A B E L A B.3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

VI Qrf=NB Qrf=NM Qrf=NS Qrf=ZE zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ZE 

Qrf^PM 

PP 

Qrf=PB 

PM Ef-NEG NG NG Ni\  1 NP ZE 

Qrf^PM 

PP 

Qrf=PB 

PM 

Ef=ZE NG NM NP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA//•; pp PM PG 

Ef=POS NM NP ZE pp PM PG PG 

Na Figura B.5 sao mostrados os resultados experimentais obtidos com o controlador fuzzy 

a nivel movel. Esse tipo de controlador fuzzy assemelha-se a um controlador I 'D de ganho 

elevado. A adaptacao do peso de 11zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( 1)  pcrmite corrigir o erro estacionario e o controlador fuzz> 

adaptativo se assemelha ao controlador PID. 

Figura B.5 - Resultados experimentais do controlador fuzzy a nivel movel 

A seguir alocaram-se 7 pesos, que podem ser adaptados, aos valores discretos de f \t) 

(P PNG; J 'NA i; PNP; PZE; PPP; PPM; PPG)- 0 novo valor da variavel de controle sera dado 

por Up(t) P*U(l). Por exemplo, se a saida do controlador e dada por Uf PM com o valor 

continuo associado U(t) 0.8 p.u., e com PPM 0.9, entao o valor atual de controle e dado por 

Up(t) 0.8*0.9 0.72 p.u.. 

No controlado a nivel movel adaptativo proposto por Cavalcanti et alii [ 1993a], os p e s K 

podem ser adaptados em tempo real sob algumas condicoes. 1)0 sinal de referenda deve ser 

constante; 2)s6 existem mudancas entre dois niveis de controle (PWM a nivel movel): 

3)inicialmente, todos os pesos devem ter valor inicial igual a um. 0 algoritmo proposto poi 
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Cavalcanti et alii [I993aj inclui a scguinte etapa: 4)aumentar o peso associado ao menor valoi 

fuzzy da funcao de pertinencia e diminuir o peso associado ao maior valor fuzzy da funcao de 

pertinencia. 

Nas REGRAS BzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.2, a serein executadas logo apos o calculo dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Uf usando a T A B E L A B 3, 

e mostrado como se adaptar os pesos do controlador fuzzy. Os resultados experimentais obtidos 

com o controlador fuzzy adaptativo sao mostrados na Figura B.6. Observe-se na Figura B.6 que a 

sequencia de adaptacao dos pesos do controlador fuzzy converge para a geracao de um valor 

constante para U(t). 

RLGRAS B.2 

SezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Uf atual e menor que (//anterior, entao aumente o peso associado a Uf. 

Se Uf atual e maior que Uf anterior, entao diminua o peso associado a Uf. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura B.6 - Resultados experimentais do controlador fuzzy adaptativo a nivel movel 


