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Resumo — A demanda atual por processos mais flexiveis
também abrange o escopo dos controladores utilizados na
industria, exigindo uma nova geragdo deles, visto que os atuais
controladores Pl (Proporcional Integral) classicos tém seu
desempenho comprometido quando os parametros da planta,
erros de medida, ruidos ou n&o-linearidades destoam dos
originalmente planejado. Dessa forma, o presente trabalho
propde a implementacdo de uma Rede Neural Artificial (RNA)
para o controle de processos, dentro da disciplina de Trabalho
de Conclusdo de Curso do curso de Engenharia de Controle e
Automacdo do IFRS - Campus Farroupilha. Buscando
incorporar um maior namero de variaveis externas aos testes,
foi desenvolvida uma planta fisica, a fim de avaliar as facilidades
de implementacédo e capacidades de uma RNA no controle de
motores CC (corrente continua). Durante este trabalho, foram
criadas duas RNAs, a primeira para simular o comportamento
da planta fisica, e a segunda, foi construida para atuar como um
controlador, sendo seu treinamento baseado em um PI classico.
Com isso, foi possivel realizar comparagdes de desempenho, e
assim, avaliar o papel das RNAs na nova geracdo de
controladores.
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I. INTRODUCAO

A evolucdo na area de controle é motivada pela
necessidade de tratar sistemas cada vez mais complexos e
interconectados, com alto grau de precisdo e o minimo de
informagBes da planta [1]. No dltimo século, o controlador
PID tem atendido aos requisitos da industria, sendo que
representa cerca de 90 % das malhas existentes [2]. Esse
sucesso é devido ao seu bom desempenho e relativa facilidade
de implementagdo [3]. Porém, os controladores Pl utilizados
nas inddstrias, para simplificacdo de sua configuracdo e
projeto, linearizam os modelos fisicos, implicando em perda
de informac&o da planta fisica a ser controlada [4]. Segundo
[1] e [5], definir os parametros para os controladores PI
quando existem ndo-linearidades, variagdes de carga, atritos e
outras incertezas, se torna trabalhoso, acarretando na
degradagdo da performance do controlador.

Dessa forma, estudos com controladores ndo-lineares tém
recebido maior atencéo, tanto no ramo industrial quanto no
académico, justamente por conseguirem capturar a dindmica
de sistemas com um maior nimero de variaveis de entradas e
saidas interconectadas, com poucas informagBes e com a
capacidade de adaptacdo [6]. Conforme o trabalho de [7], as
RNAs ganharam destaque e aceitabilidade por meio das
industrias, pois esses novos controladores s&o menos sensiveis
a variacgOes do sistema quando comparados com controladores
P1 de ganho fixo.
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Ainda conforme [8], as RNAs tem sido aplicadas com
sucesso na identificacdo e controle de sistemas lineares e ndo-
lineares. Seu sucesso se deve pois apresenta a capacidade de
reter conhecimento baseado em experiéncias e generalizacdo
de situacdes, extraindo o modelo desses sistemas. As RNAs
podem até mesmo responder a estimulos a qual ndo haviam
sido treinadas, e dessa maneira, podem ser implementadas
como controladores em situagBes que a planta apresenta
variagbes de comportamento, como ruidos e variagdes
paramétricas [9].

A Industria 4.0 também tem papel fundamental nessa
transformacdo, pois estd demandando controladores que
permitam maior conexdo, flexibilidade e inteligéncia. Sendo
assim, este trabalho pretende explorar a aplicabilidade das
RNAs em simular e controlar a planta fisica constituida por
um motor CC. Esse dispositivo foi selecionado para constituir
a planta de controle, pois € um bom meio para implementacgéo
de novos controladores, visto que apresenta um
comportamento estrutural constante [8].

O objetivo do trabalho é implementar uma RNA que seja
capaz de predizer o comportamento da planta fisica
construida, ajudando na parametrizacdo do controlador Pl
classico. Tendo o controlador Pl sido ajustado, ele serd
utilizado para obter os dados de treinamento da RNA que ira
simular seu comportamento e a qual sera inserida no sistema
para controlar a planta fisica. Posteriormente, com o objetivo
de validar a performance das RNAs frente a alteracdo de
parametros, a planta fisica sofrera alteracdo em sua dindmica,
ao adicionar-se carga. A utilizacdo de uma planta fisica
fornecera um ambiente de controle mais parecido aos
industriais, permitindo com que se possa avaliar melhor o
comportamento das RNAs frente a interferéncias externas.

O trabalho esté organizado da seguinte maneira: na se¢ao
Il serdo apresentadas diferentes abordagens no controle de
processos com RNAs. A secdo Il conterd a fundamentagdo
tedrica, abordando a estrutura do motor CC, as redes neurais
artificiais e as formas de treind-la. Na secdo IV serd
apresentada a proposta de RNA para a simulag8o e controle
do sistema, bem como as etapas do projeto. Na se¢do V, serdo
demonstrados os resultados obtidos com o trabalho, avaliando
o desempenho das RNAs implementadas. Por fim, na se¢éo
VI, serdo apresentadas as observacdes dos resultados obtido.

Il. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os controladores PID classicos, com retroalimentacéo
unitaria, apresentam uma configuragdo muito semelhante
entre si, normalmente tendo o projetista a necessidade de
ajustar os ganhos do mesmo. Ja as RNAs, podem apresentar



inimeras variagdes, quer seja no esquema de ligacdo de
controle, quer seja em sua estrutura e forma de treinamento.

Como elencado no trabalho de [5], é justamente devido a
falta de generalizacdo dos controladores PID cléssicos, que
seu desempenho em controles ndo-lineares acaba sendo,
muitas vezes, inferior ao necessario. Nos motores CC, a ndo
linearidade é ocasionada pelas zonas mortas presentes nesse
tipo de sistema. Através de seu estudo, é demonstrada a
eficiéncia das RNAs no controle dos sistemas nessas regides,
sendo os resultados obtidos superiores quando comparados
com controladores PID classicos.

Porém, a RNA sO apresenta um bom resultado se for
configurada corretamente conforme cada problema. No
trabalho de [10] sdo demonstradas as diferentes formas de
insercdo da RNA em um processo, quer seja atuando
diretamente sobre a planta, fazendo as vezes do controlador,
ou mesmo sendo usada para predizer o comportamento da
planta. O autor de [10] demonstrou que sistemas preditivos
utilizando otimizadores matematicos apesentam melhores
resultados quando comparados a RNA atuando como
controladores, porém, a complexidade dessa abordagem,
comumente ndo a justifica para sistemas mais simples.

As RNAs tém seu cerne de funcionamento baseado em
definir uma fungdo que generalize o0 processo em questdo.
Para isso, ela utiliza neurdnios em multiplas camadas, as quais
podem variar conforme a complexidade do problema.
Conforme o estudo de [6], foi demonstrado que sdo suficientes
trés camadas para prever qualquer funcdo, tanto linear como
ndo-linear. Em seu trabalho, ao utilizar esse nimero de
camadas, a RNA apresentou uma curva de controle mais
rapida e assertiva em comparagao ao PID cléssico.

O nUmero de neurbnios em cada camada costuma ser
realizado de forma empirica, porém o peso atribuido a cada
um deles é realizado de forma dindmica por um algoritmo de
treinamento. Nos trabalhos de [9] e [11], a rede é treinada
offline utilizando o backpropagation, nos quais os dados para
treinamento sdo coletados aplicando um controlador PID e PI,
respectivamente, na planta.

Ja no trabalho de [1], onde sdo controladas as vazdes de
tanques de &gua, o treinamento também é realizado offline e
com backpropagation, porém, os dados para 0 mesmo sdo
obtidos em malha aberta, variando a abertura da vélvula e
verificando a vazdo resultante. Com isso, o0 autor de [1] criou
um método de auto-treinamento, mantendo a rastreabilidade
por meio do controlador sem a necessidade de configurar o
PID para obter os dados de treinamento.

Outros métodos de aprendizado de maquina também
podem ser utilizados em sistemas de controle, como 0s
algoritmos genéticos, que visam otimizar os resultados por
meio da selecdo do melhor algoritmo. Utiliza-se no trabalho
de [2] a analise de uma planta multivariaveis, onde busca-se
determinar os melhores coeficientes Kp, Ki e Kd dos
controladores PID que a constituem.

Buscando aumentar a velocidade de desenvolvimento de
um controlador neural, no trabalho de [12] a RNA foi utilizada
para determinar o ndmero ideal de neurénios na camada oculta
da RNA de controle, processo realizado por treinamento
online. Foi demonstrado que esse sistema se torna mais
eficiente e rapido quando comparado com a busca empirica,
porém, devido a utilizacdo de duas RNAs, a complexidade de

desenvolvimento aumenta, ndo sendo justificada em sistemas
com poucas variaveis.

[1. FUNDAMENTAGA TEORICA

As bases tedricas que regem o projeto e que contribuem
para compreender melhor os resultados obtidos, bem como a
estrutura delimitada, serdo apresentados como se segue:
primeiramente sera explorada as caracteristicas do motor CC,
planta a ser controlada, seguido da modelagem do controlador
Pl discretizado pelo método de Tustin. Por ultimo, sera
explanado sobre as caracteristicas de estrutura e treinamento
das RNAs para controle de processos ndo-lineares.

A. Modelo ndo-linear do Motor CC

Os motores CC sdo amplamente utilizados na indUstria
para controle de inimeros processos, motivado por sua
estabilidade e controle eficiente de velocidade, torque e
posicdo [11]. Eles podem ser modelados como sistemas SISO
(Single-Input Single-output), devido a sua caracteristica de
controle da velocidade por meio da tensdo aplicada na
armadura do motor [8].

Os modelos adotados normalmente para os motores CC
sdo sistemas lineares de segunda ordem, porém, como
salientado por [5], essa consideracdo implica em ignorar o
atrito de Coulomb no motor. Ele é gerado por atrito e desgaste
mecénico, formando as zonas mortas (situagdo em que é
necessaria uma certa magnitude de tenséo para o motor iniciar
0 movimento), dificultando o controle, principalmente em
baixas velocidades angulares. Segundo [13], atualmente para
contornar as zonas mortas sdo utilizadas técnicas de
controladores adaptativos ou robustos, as quais apresentam
alto grau de dificuldade e modelagem matematica.

Neste trabalho, a planta a ser controlada consiste de um
motor CC, assim como no trabalho [5] e conforme pode ser
visto na Fig. 1.
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Fig. 1. Representacéo eletromecénica do sistema utilizado [5].

Para compreender melhor o sistema a ser controlado, seréo
demonstradas as equag¢des que modelam o motor CC,
importante principalmente para o desenvolvimento dos
controladores PID. O equacionamento elétrico e mecanico
(inércia e torque), conforme o trabalho de [5], é apresentado
nas Eq. 1 e 2 respectivamente.

Vo = Raa+L, 2 + e, (1)

]m d:—;n: Tm — Bm(*)m - Ts (2)

Na Eq. 1, v, é a tensdo de armadura, R, € a resisténcia da
bobina da armadura, i, é a corrente da armadura, L, é a
indutancia da bobina da armadura e e, € a forca
contraeletromotriz. J& na Eq. 2, ], € 0 momento de inércia,
wp, é a velocidade angular do motor, T, é 0 torque do motor,
B, € o coeficiente de atrito viscoso e T4 é 0 torque transmitido
pelo eixo.



A carga adicionada sobre o motor sera posicionada
diretamente sobre eixo, devendo também ser considerada
como parte integrante do sistema, e, portanto, seu torque e
inércia sdo avaliados pela Eq. 3.

IL%Z Ts — BLwp — 1¢ (3)

Na Eq. 1, J; é a inércia da carga, w;, € a velocidade
angular, B, é o atrito viscoso da carga e t4 € 0 torque da
carga. As Eq. 1, 2 e 3 sdo compostas apenas por elementos
lineares, desconsiderando o atrito de Coulomb. Nessas
situacBes, a Eq. 4 pode ser utilizada para inserir o atrito em
modelos de sistemas mecénicos, simulando assim o
comportamento ndo-linear do motor CC.

(w) = aosgn(wm) + e mlsgn(wny) “

Onde ay, a; € a, sdo constantes, enquanto T, € 0 torque
gerado pelo atrito de Coulomb. Para que o sistema do motor
CC e sua carga considerem na modelagem os efeitos nao-
lineares, a Eq. 4 é adicionada, como uma perda de torque, na
Eqg. 2 e 3, conforme apresentado nas Eq. 5 e 6

dom

]m dt = Tm _Bmwm - T _Tf(mm) (5)
d

L= T — Brop — 1 — te(wy) (6)

Dessa maneira é possivel observar que o rotor so ira partir
quando conseguir vencer o torque gerado pelo atrito de
Coulomb, criando-se assim uma zona morta ndo-linear [5].

Para desenvolver um controlador Pl com controle robusto
ou adaptativo, seria necessario conhecer todos 0s parametros
e constantes das equacBes apresentadas, tarefa dificil
principalmente para as cargas, devido a complexidade que
podem assumir [8]. Por isso, os controladores neurais
artificiais tém sido tépicos de muitas pesquisas, visto que
necessitam apenas dos dados de entrada e saida da planta para
capturarem sua dindmica [4].

B. Controlador PI discretizado

Os controladores PI, como o demonstrado na Eq. 7, estdo
no dominio da frequéncia, abordagem frequentemente
utilizada pois facilita os célculos mateméticos, além de
permitir que os sistemas sejam modelados nesse dominio [3].

M(s)
Gpi(s) = =

K.

K, + ?‘ @)

Na Eq. 7, Gp;(s) € a agdo de controle, K, € o ganho
proporcional e K; é o ganho integral. Esses sistemas sdo
utilizados com controladores analégicos, porém, com o
crescimento dos sistemas digitais, os controladores Pl também
foram digitalizados, passando a atuar no dominio discreto
(dominio da transformada z), visto que os dados devem ser
amostrados a uma taxa fixa, chamada de periodo de
amostragem [3].

Para utilizar o controle Pl digitalmente, a Eq. 7 €
discretizada utilizando o método de Tustin para o termo
integrativo, assim como realizado no trabalho de [2]. Para
isso, substitui-se a Eq. 7 em 8 gerando a Eq. 9, 10 e 11.

z—-1 2

= ®)

Uk) = Uk — 1) + Ae(k) + Be(k — 1) 9)
2K +K;T

4= (10)

p = 2KptKiT (11)
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Nas Eq. 9, 10 e 11 U(k) é a acdo de controle atual, e(k)
€ erro atual, K, € o ganho proporcional, K; € o ganho integral
e T é o periodo de amostragem. Os ganhos proporcionais e
integrais sdo facilmente definidos quando todas as
caracteristicas do processo a ser controlado sdo conhecidas,
porém, quando néo é possivel gerar-se 0 modelo matematico
no dominio da frequéncia, muitas vezes utiliza-se
aproximacdes e testes para definicdo desses pardmetros, o que
nem sempre gera a melhor performance para o controlador PI

[9].
C. Rede Neural Artificial

Muitos processos atualmente apresentam grande
complexidade em suas dindmicas, motivados principalmente
pela alta precisdo exigida e pelo grande nimero de variaveis.
Os desenvolvedores encontram dificuldade em estruturar
todas as condiches e restricdes que estes processos podem
conter, e por isso, técnicas que identifiqguem e aprendam as
caracteristicas e singularidades dos problemas foram criadas,
nas quais se destaca o aprendizado de méquina (AM) [14].

Uma das técnicas de AM mais utilizada sdo as redes
neurais artificiais, sendo inspiradas nas redes neurais
biolégicas. As RNAs sdo modelos computacionais que
apresentam a capacidade de se adaptar e aprender por meio de
treinamento [4]. Conforme [14], as RNAs estdo presentes em
indmeros projetos praticos nos ultimos anos, especialmente
por possuirem a capacidade de generalizacdo e tolerancia a
falhas e ruidos. Isso é possivel pois estdo estruturadas na
computacdo paralela, ou seja, a informagéo se distribui por
toda a rede [1].

As redes neurais artificiais sdo usadas para encontrar uma
funcéo ou hipdtese do problema a partir de treinamento. Se 0s
dados de entrada forem um conjunto de valores nominais,
tem-se um classificador, como observado na Fig. 2.a, ja se 0s
dados sdo infinitos e ordenados, tem-se um problema de
regressao, como visto na Fig. 2.b. Para problemas envolvendo
0 controle de processos, deseja-se encontrar a fungdo que
melhor modela o sistema, e, portanto, é utilizado um modelo
regressor [14].
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Fig. 2. Classificacdo das redes conforme o dominio do problema [14].

1) Arquitetura das redes neurais artificiais: As RNAs
sdo compostas de neurdnios, elementos de calculos que
interagem entre si por conexdes que podem variar conforme a
caracteristica da rede [15]. A Fig. 3 representa a estrutura de



um neurdnio, na qual a entrada escalar p é transmitida por uma
conexao que sera multiplicada por um peso escalar w. Além
dessa informagdo, é adicionado um componente extra a soma,
0 bias b, valor utilizado para permitir que a rede se adapte
melhor aos dados do treinamento. Essas informagdes séo
transmitidas para o somador, e sua saida n, é referida como a
entrada da rede [4].

Fig. 3. Estrutura simplificada de um neur6nio com entrada Unica [4].

O resultado do somador é aplicado na funcéo de ativacéo,
responsavel por indicar o comportamento do neurdnio para a
respectiva entrada. Sdo diversas as funcbes de ativacéo
utilizadas, sendo que seu emprego depende do problema.
Conforme elencado por [14], redes multicamadas utilizam
fungdes de ativacdo ndo-lineares nas camadas intermediarias.

As funcBes mais utilizadas para projetos de controle sdo a
tangente hiperbolica e a sigmoid, conforme ilustrado na Fig. 4
[1]. Para utilizacdo dessas funcbes, os dados devem ser
normalizados para que ndo ocorram singularidades
matematicas. Outra caracteristica importante dessas funcdes,
¢ o fato de serem diferencidveis, continuas e ndo decrescentes,
caracteristicas necessarias para algumas técnicas de
aprendizado, como o backpropagation [4].

Fungiio Tangente Hiperbélica Fungiio Sigmoidal

F(x) = tanh(x) F(x)
14 exp(-x)

Fig. 4. Func0es de ativagdo ndo-lineares [1].

Como comentado, a fungdo de ativagdo é determinada pelo
projetista conforme as caracteristicas do problema, ja os pesos
b e w, sdo ajustados pela regra de aprendizado durante o
treinamento [4]. A Eg. 12 ilustra matematicamente o
funcionamento do neurdnio, onde sua saida y é igual ao
somatério de cada entrada p multiplicada pelo seu respectivo

peso w mais o bias b aplicados na fungéo de ativagdo ¢ [9].

y= o(b+ XL, piw;) (12)

A RNA presente na Fig. 3 é composta apenas por uma
camada, no entanto, as RNAs costumam apresentar varias
delas. Conforme [2], as RNAs sdo compostas por 3 camadas
conectadas, sendo elas: camada de entrada, camadas
intermedidrias (ocultas) e a camada de saida, cada qual
podendo apresentar um nimero variado de neurénios. Na Fig.
5 ¢é apresentado uma rede tipicamente utilizada no controle de
sistemas, sendo a camada de entrada responséavel por receber
os valores dos atributos de entrada do sistema, a camada
oculta, onde o processamento ocorre, e uma camada de saida,
contendo a agdo de controle.

Camada
Oculta

Camada de
Saida

Camada de
Entrada

r(t) _.D\

Fig. 5. Estrutura de uma rede neural com 3 camadas [9].

Quanto ao nimero de neurdnio nas camadas de entrada e
saida, é dependente das variaveis que interferem na dinamica
da planta e quais as variaveis de atuagdo existem para o
controle da mesma. No trabalho de [7], o qual controla uma
planta térmica simulada, dois neurdnios sdo utilizados na
camada de entrada. J& o autor de [11], que implementa um
sistema fisico para controle de motor CC, sdo utilizadas 4
entradas, visto que mais varidveis podem interferir na
velocidade da planta. Porém, a camada de saida em ambos
conta com apenas um neurdnio, o qual sera a agao de controle.

J4 a definicdo da quantidade de neurbnios na camada
oculta, ocorre normalmente por tentativa e erro, ndo existindo
um método de calculo. Porém, sabe-se que quanto maior for o
grau de dificuldade do processo controlado, maior 0 nimero
de neurénios necessarios [14] . A busca pela quantidade ideal
pode ser obtida de duas formas:

e Empirica: o projetista testa diferentes arquitetura de
redes até que se encontre a RNA que apresente a
performance desejada. Esse método traz elevado custo
e esforco, tanto computacional como do projetista.

e Construtiva: Incrementa-se novos neurbnios na
camada oculta por meio de um algoritmo que ird
avaliar a RNA que apresenta o melhor resultado.

2) Algoritmo de Aprendizado: Sistemas Pl cléssicos
necessitam o modelo da planta para que seus pardmetros
sejam ajustados, ja nas RNAs, sdo utilizados dados de
conjuntos de amostras (pares entrada-saida) para seu
treinamento no aprendizado supervisionado. Nessa técnica,
um algoritmo avalia a capacidade da RNA em descrever o
comportamento do sistema [4].

O conjunto de amostras deve ser fiel a planta, e
dificuldades como ruidos, precisam ser tratados em um pré-
processamento de dados. Além disso, outros dois fatores
devem ser levados em consideragdo. O primeiro é quanto ao
tamanho do conjunto de amostras, que necessita ser grande o
suficiente para que a rede apresente boa acuracia, mas deve-
se ter o cuidado para ndo perder a sua capacidade de
generalizacdo [14]. O segundo diz respeito a frequéncia de
treinamento, onde em sistemas invariantes no tempo, é
realizado o treinamento offline, visto que a RNA seré treinada
apenas uma vez. Ja quando o sistema é variante no tempo,
como variacgOes de carga, é necessario utilizar uma estrutura
online, e, portanto, a rede é treinada constantemente, criando
um problema de otimizagéo dindmica [4].

Existem diversos algoritmos para treinamento das redes
neurais, ou seja, para encontrar o valor ideal dos pesos. Para
as redes multicamadas, um dos algoritmos mais empregado é
0 backpropagation, devido a sua tolerdncia as falhas e



possibilidade de ser utilizado em arquiteturas paralelas como
as RNAs [14]. Conforme [1], com esse algoritmo, em uma
RNA de trés camadas, é possivel estimar qualquer funcédo
continua com qualquer grau de precisdo, desde que haja na
camada oculta um nimero suficiente de neurdnios.

Esse algoritmo é um processo de otimizacdo baseado na
regra do delta e gradiente descendente que objetiva minimizar
0 erro quadratico médio entre a saida desejada e a calculada
pela RNA. Ele consiste de duas etapas [4]:

e Forward: as entradas sdo processadas e multiplicadas
pelos pesos atuais da rede, gerando como resultado as
saidas da RNA, com as quais torna-se possivel calcular
0 erro quadratico médio.

e Backward: de posse do erro, é utilizado o gradiente
descendente para calcular a direcéo que leva ao menor
erro de cada camada, e consequentemente, 0 novo
peso. Esse processo ocorre da camada de saida para a
de entrada.

O processo de forward e backward ocorre para cada par
de entrada e saida até que todos os dados do conjunto de
amostras tenham sido processados, formando assim uma
época. Porém, algumas vezes apenas uma epoca ndo é
suficiente, e dessa maneira, época apds época 0 processo de
backpropagation ocorre, até que um critério de parada tenha
sido alcangado. Existem diferentes abordagens para a
implementacdo do algoritmo de backpropagation, alterando-
se conforme a implementagdo e linguagem de programacéo
utilizada.

O treinamento normalmente é encerrado quando a taxa de
erro for menor que o erro admitido, porém, deve-se ter
cuidado para que a generalizacdo da RNA ndo seja
degenerada, ocasionando o overtraining, momento no qual a
rede apresenta um erro baixo, porém a capacidade de
generalizacdo é perdida [4].

Para o treinamento, utiliza-se em muitos casos bibliotecas
ja desenvolvidas, nas quais se destaca a scikit-learn, projetada
em Python. E otimizada para trabalhar com diferentes formas
de aprendizado de méquina, tendo para a regressdo o modelo
MLPRegressor. Esse modelo otimiza a perda quadratica
usando a descida do gradiente estocastico, treinando de forma
iterativa, visto que a cada época, as derivadas parciais sao
calculadas para atualizar os pardmetros [16].

Para avaliar o desempenho da rede neural ap6s o treino,
existem diferentes calculos matemaéticos, nas quais pode-se
citar a raiz quadrada da média dos erros do inglés Root mean
Squared error (RMSE) que mede o grau de dispersdo em
torno da linha de regressdo. J& o pardmetro R2, conhecido
como coeficiente de determinacdo, mede com qual acuracia a
rede neural explica 0 modelo de regressdo, variando de 0 até
1, no qual, quanto mais préximo de 1, mais assertiva a rede é.

3) Estrutura da RNA no controle de processos: As tarefas
de aprendizado com RNAs podem ser divididas em duas, a
descritiva e a preditiva. Os controladores neurais preditivos
sdo amplamente utilizados para controlar processos [4], nesse
tipo de abordagem, a rede neural constr6i um estimador do
processo, tentando prever qual a melhor acdo de controle
[14].

Existem inGmeras estratégias de controle envolvendo
redes neurais artificiais preditivas, cada qual variando seu
nivel de dificuldade e robustez.

Ainda segundo [10], a utilizacdo das redes neurais em
controle pode ser classificada em trés categorias:

e Controle direto por rede (Direct network control):
nesse modelo, a RNA tenta imitar o comportamento de
um controlador com retroalimentacdo, sendo que seu
treinamento pode ser realizado utilizando os dados de
um controlador PI, com a vantagem de conseguir-se
melhores resultados devido a sua capacidade de
generalizagdo. Essa abordagem pode ser visualizada na

Fig. 6.
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Fig. 6. Controle direto com RNA. Adaptado de [9].

e Controle Inverso por rede (Inverse network controle):
envolve o treinamento da RNA para que compreenda
0 processo de forma inversa, ou seja, prediz a entrada
necessaria (acdo de controle) de um processo para
obter a saida desejada (setpoint). Nessa estrutura, a
RNA é utilizada como visto na Fig. 7. Esse tipo de
abordagem deve ser aplicado em processos simples,
pois ndo apresenta alta robustez.

u(t-1) Modelo Neural Inverso

r(t)

—_— uft) 'W‘ y(t)
y(t-1)
y(t-2)

Fig. 7. Controle inverso com RNA. Adaptado de [10].

e Controle indireto por rede (Indirect network controle):
nesta abordagem, a rede neural ira servir como modelo
do processo, prevendo seu comportamento dado uma
determinada entrada. O controlador por sua vez, pode
ser implementado por diversas maneiras, como
otimizadores matematicos ou uma rede neural inversa,
processo denominado Controle com Modelo Interno
(CMI) o qual pode ser visto na Fig. 8. Nessa
metodologia, é necessario o treinamento de duas redes,
uma sendo utilizada como modelo do processo (gm) e
outra rede inversa para ser utilizada como controlador

(90).
r(t) RNA de ult) o ylt)
+ Controle (gc) anta (gn)
RNA ym(t) . |*
Preditora da
Planta (gm)

Fig. 8. Controle com IMC. Adaptado de [10].



IV. PROPOSTA

Visando a introducéo nos processos controlados por redes
neurais artificiais, o trabalho ird explorar sua aplicacdo em um
motor CC, buscando assim verificar como variaveis externas
podem interferir na acurécia do controle pela RNA.

O desenvolvimento para tanto, serd focado em dois
aspectos essenciais: a obtengdo com baixo ruido da rotacéo do
motor, bem como seu controle de velocidade por meio de um
sistema de poténcia PWM (Pulse Width Modulation) e o
treinamento da RNA para compreender e controlar a dindmica
do sistema proposto.

A. Planta controlada

Para simular a planta fisica, sera utilizado um motor de
12V e 3 A de corrente, da marca Bosh, visto na Fig. 9,
comumente utilizado em limpadores de para-brisas de
veiculos. Esse motor terd a caixa de reducdo de seu eixo
retirada e foi escolhido por apresentar facilidade de controle e
ter uma poténcia e inércia maior, pois sabe-se que a inércia,
seja do proprio motor ou da carga, interferem no controle ao
alterar a dindmica de aceleracéo e desaceleracéo.

Fig. 9. Motor CC utilizado para construir a planta de controle.

Para controlar a tensdo aplicada a armadura do motor e
consequentemente a velocidade, seré utilizado um controlador
de poténcia com chaveamento PWM. Para atender aos
requisitos de tensdo e corrente CC, sera utilizada a ponte H
BTS7960, vista na Fig. 10, constituida por dois drivers modelo
BTS7960, com capacidade de operar motores de até 43A. Ela
permite controle por PWM, além de conter protecdo térmica,
de sobretenséo e sobrecorrente.

Para o controle do PWM, ser4 utilizado um Raspberry Pl
3 B+, 0 qual tem saidas PWM implementadas via software,
juntamente com optoacopladores modelo 4N25, realizando a
interface de comunicagéo com a ponte H, bem como o retorno
do feedback, mantendo a alimentacdo do Raspberry Pl 3 B+
totalmente independente da planta construida, e assim,
protegendo o microprocessador de sobrecargas.

Fig. 10. Ponte H BTS7960 para controle de poténcia do motor CC.

Ja para o feedback do controle, ou seja, para medir a
rotacdo do motor, serd utilizado um sensor de interrupcao
oOtica como o visto na Fig. 11. Este modelo de sensor funciona
perante a interrupcéo da luz que flui entre o diodo emissor de
luz infravermelho e o fototransistor receptor. Para realizar o
trem de pulsos (interrupcdo da passagem de luz), um disco
com ranhuras sera acoplado ao motor, e este ird percorrer o

espaco entre 0 emissor e receptor do sensor, ndo necessitando
contato fisico e, evitando assim, interferéncias mecanicas.

Fig. 11. Sensor de rotacdo com fototransistor.

A quantidade de ranhuras no disco ira definir a frequéncia
de amostragem do RPM. Inicialmente, sera testado um disco
com 16 delas, na qual esse nimero baixo, embora possa trazer
menor precisdo de leitura da velocidade, ira evitar a
sobrecarga do controlador utilizado, podendo-se facilmente
aumentar ou diminuir o ndmero de ranhuras conforme for
necessario.

Na Fig. 12 é possivel observar uma representacdo em 3D
da planta de controle, incluindo os sensores e a parte de
poténcia e processamento.

Fig. 12. Estrutura da planta a ser controlada.

B. Estruturas das RNAs utilizadas

Conforme visto anteriormente, existem diversas
configuragdes de RNAs passiveis de serem utilizadas nos
processos de controle, dependendo principalmente do nivel de
precisdo e complexidade da planta. Embora o controle do
motor CC seja um processo rapido, ele apresenta poucos
parametros que interferem no controle, e, portanto, serd
utilizada a configuracdo de controle direto por rede, onde a
RNA ird reproduzir o funcionamento de um controlador PI.

Essa abordagem ira facilitar o desenvolvimento do
controlador neural, proporcionando uma maior imunidade a
ruidos provenientes do sistema de sensoriamento e controle.
Além disso, 0 uso da RNA nessa configuragdo ird permitir a
comparacdo direta entre esse sistema de controle e 0s sistemas
com Pl classico, principalmente no que diz respeito a
variagdes e controle em regides nao-lineares da planta.

Primeiramente, para identificar o correto funcionamento
do sensoriamento e controle PWM do motor CC, serd
desenvolvida uma RNA que seja capaz de simular o
comportamento da planta fisica. Os dados para seu
treinamento e validacdo serdo obtidos aplicando steps de
tensdo na planta a ser controlada, adquirindo assim o par de
registros com as agdes de controle u(t), ou seja, a tensdo
aplicada e as respectivas velocidades do motor y(t). Para fins
de treinamento, a a¢do de controle sera considerada como um
valor numérico que representa 0 PWM aplicado na planta, ja



a velocidade, sera um valor em RPM, obtido por meio de uma
funcdo que converte os pulsos do sensor.

Para tanto, serdo aplicados 10 steps de tensdo, divididos
igualmente, até se atingir a tensdo de 12 V, tensdo maxima do
motor, nos quais em cada aplicacdo, inicialmente, 200
amostras serdo extraidas. Com estes 10 subconjuntos de
dados, se totalizardo 2000 pares de entrada e saida para o
treinamento e validacdo da rede neural.

Essa RNA sera constituida por 5 parametros de entrada
conforme visto na Fig. 13, nas quais duas sdo as acles de
controle u(t-1) e u(t-2) defasadas no tempo, duas sdo as
respectivas saidas de velocidade da planta y(t-1) e y(t-2)
também defasadas no tempo e por fim, tem-se a acdo de
controle atual u(t). J4 a saida é composta de apenas um
neurdnio, sendo ele a velocidade atual da planta y(t) quando
aplicada a entrada u(t). Ao utilizar o mecanismo de entradas
e saidas em tempos t-n, possibilita-se que a RNA consiga
compreender melhor a forma da curva de resposta da planta.

O nUmero de neurbnios na camada oculta costuma ser
encontrado por testes empiricos durante o treinamento, mas
para auxiliar a escolha, sera utilizada a Eq. 13, onde N, é0
numero de neurdnios na camada oculta, Nz é 0 nimero de
neurdnios na camada de entrada e N.g é 0 numero de
neurdnios na camada de saida. Utilizando a Eq. 13, chega-se
que 0 numero necessario de neurdnios sdo de 3 na camada
oculta.

Neo = “E7E (13)
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Fig. 13. Estrutura da RNA preditora da planta.

De posse da RNA que prediz o comportamento da planta,
sera possivel utiliza-la para uma pré-configuracdo do PI
classico, isso implica em um menor desgaste da planta fisica
durante os testes para a obtencdo dos ganhos K, e K;. Esse
tipo de simulacéo, utilizando dados fisicos para a modelagem
da planta, traz maior precisdo quando comparado as
simulagbes meramente tedricas, principalmente  por
conseguirem capturar as regides ndo-lineares.

Os ganhos do controlador Pl cléassico serdo obtidos
empiricamente, por meio de testes do controlador na planta
simulada, podendo realizar variacBes abruptas nos
pardmetros, visto que estes estardo sendo executados em um
ambiente de simulagdo. Apds obter-se resultados satisfatorios
de controle utilizando a RNA preditora e o controlador PI, se
ir4 realizar o ajuste fino dos ganhos na planta real, buscando
assim, ter-se um controlador Pl com uma maior precisdo
quando aplicado a planta fisica.

De posse do controlador Pl ajustado, pode-se extrair os
dados para treinar e validar a RNA que ira reproduzir seu

comportamento. Para isso, serdo aplicadas 10 velocidades de
referéncia no controlador PI, divididas igualmente até atingir
a velocidade méaxima de 3000 RPM. O controlador ird acionar
a planta até que atinja a velocidade especificada, nas quais,
200 amostras da acéo de controle u(t), a velocidade do motor
y(t), o erro e(t) e a velocidade de referéncia y, serdo
registradas. Novamente se terdo 10 subconjuntos de dados,
totalizando 2000 amostras, que serdo divididas entre o
treinamento e validagdo da RNA.

Essa RNA por sua vez, demandard 6 entradas, conforme
visto na Fig. 14, nas quais duas sdo as a¢des de controle u(t-1)
e u(t-2) defasadas no tempo, duas sdo as respectivas saidas de
velocidade da planta y(t-1) e y(t-2) também defasadas no
tempo, uma serd a referéncia de velocidade y,. e por fim, tem-
se 0 erro entre a velocidade atual e a referéncia e(t). Na
camada de saida, tem-se apenas um neurénio, sendo ele a acdo
de controle atual u(t). Utilizando-se da Eq. 13, descobre-se
gue o0 numero de neurdnios necessarios na camada oculta séo
4.
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Fig. 14. Estrutura do controlador Pl-neural.

Como observado, ambas RNAs terdo uma estrutura
Feedforward, ou seja, todos os neurbnios de uma camada
estardo ligados a todos os neurdnios da camada seguinte. Essa
estrutura se faz necesséria devido ao algoritmo de
backpropagation utilizado para o treinamento, escolha feita
pois permite aproximar qualquer fungdo com apenas 3
camadas e apresenta tolerancia a ruidos.

C. Treinamento da RNA

Com a estrutura definida e sabendo-se as entradas e saidas
necessarias para o treinamento e funcionamento da RNA, é
necessario a preparagdo dessas informagdes no banco de
dados. Esse  pré-processamento  objetiva  eliminar
inconsisténcia, ocorridas principalmente por interferéncias e
ruidos nos sensores.

Para este trabalho, o algoritmo de controle do PWM e
implementacdo da RNA serd realizado na linguagem Python,
visto que esta contém uma vasta quantidade de bibliotecas
voltadas ao treinamento por backpropagation, além de ser
capaz de interagir com as entradas e saidas digitais do
Raspberry PI.

O conjunto de dados para treinamento sera de 40 % de
cada subconjunto obtido ao aplicar os Steps na planta fisica e
no controlador PI classico. Enquanto que os outros 60 % de
cada subconjunto obtido ao aplicar os Steps, serdo utilizados
posteriormente na fase de validacdo da rede, na qual aplica-se
a entrada na RNA e compara-se a saida gerada com a
esperada, verificando assim sua assertividade.



O treinamento com o backpropagation inicia-se pelo
processo de forward, nos quais os pesos, inicialmente gerados
aleatoriamente, sdo multiplicados e somados pelos respectivos
valores de entrada da RNA aos quais estdo conectados. Essa
soma, por sua vez, ira passar pela funcgao de ativagao sigmoid.
Ap6s definido o valor de cada neurdnio da camada oculta, o
processo descrito anteriormente ocorre também para a camada
de saida, gerando assim, o resultado da RNA. De sua posse, é
possivel calcular o erro quadratico médio, que pode ser obtido
por meio da Eqg. 16, onde y, é a saida obtida ey, é a saida
esperada.

erro = %* Y1 (Ve — ¥n)? (16)

Apds se encontrar o0 erro, ocorre o processo de backward,
no qual os novos pesos sdo calculados, da camada de saida
para a camada de entrada. Nesse processo, utiliza-se a descida
do gradiente, que ira direcionar para 0 menor erro possivel.
Para isso, aplica-se a derivada parcial D; no resultado da
funcdo sigmoid V,, como visto na Eq. 17. Esse resultado ird
indicar a direcdo da alteracdo dos pesos, para que se convirja
ao menor erro, como pode ser visto na Fig. 15.

Ds=Ve*x (1-V) 17
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Fig. 15. Gradiente descendente do erro.

De posse da derivada, é necessario calcular o valor do
delta, pardmetro utilizado para ajustar efetivamente o peso.
Para a camada de saida, o delta é encontrado multiplicando o
erro pela derivada da funcdo sigmoid, como visto na Eq. 18.
Ja para os neurdnios das demais camadas, o delta é encontrado
multiplicando a derivada da funcéo sigmoid daquele neurénio,
pelo peso que o liga até a camada de saida, pelo delta da
camada de saida, como pode ser visto na Eq. 19.

Deltacsqiaa = €170 * Dgsqiqa (18)
Deltacocuita = Dsocuita * Pes0 * Deltacsqiga (19)

Por fim, calcula-se o peso utilizando a Eq. 20, na qual, o
novo peso é igual ao antigo peso, somado as entradas x de
todos registros daquele neurdnio multiplicada pelos deltas D
de todos os registros daquele neurbnio e pela taxa de
aprendizado ta, sendo essa um pardmetro utilizado para
determinar a intensidade da mudanga do peso a cada iteracéo.

Wl](t + 1) = Wl](t) + ta * E?=1 X; * Di (20)
Para exemplificacdo dos passos descritos acima, é possivel

observar o fluxograma da Fig. 16, que descreve o
funcionamento do backpropagation.
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Fig. 16. Fluxograma do algoritmo de treinamento Backpropagation.

V. RESULTADOS

Nessa sessdo serdo demonstrados os resultados obtidos
durante o trabalho, baseados nas hipbteses de
desenvolvimento abordadas na proposta. Primeiramente serd
exibida a planta construida para realizar os testes,
posteriormente serd demonstrada a rede neural que prediz o
comportamento da planta real, seguido da obtencdo dos
parametros do PI classico, e por Gltimo, a rede neural que
simula um controlador Pl-neural.

A. Planta construida para os ensaios

um dos objetivos do trabalho foi utilizar as RNAs em um
ambiente fisico, buscando verificar o comportamento da
mesma em uma situagao onde existem ruidos, imperfei¢des de
leitura e controle, tempos de processamento e aquisi¢do dos
sinais, além de atritos mecanicos. Essas variagbes estdo
presentes em praticamente todos sistemas fisicos, sendo
dificeis de serem modeladas matematicamente e incluidas em
simulagdes, o que afetaria as analises sobre o comportamento
das RNAs as quais esse trabalho fara.

A estrutura da planta foi confeccionada com o auxilio do
laser, no qual foram cortadas as pecas de MDF (placa de fibra
de média densidade do inglés Medium-density fiberboard) de
6 mm com encaixes, as quais foram unidas com cola, tornando
a estrutura rigida. Apds, o motor DC de 12 V foi fixado sobre
a plataforma, com o disco de 16 ranhuras, alinhando-o com o
sensor de interrupgdo Optica responsavel por gerar o feedback.
Foram testadas diferentes configuracGes de ranhuras, na qual
a utilizacdo de 16 delas apresentou resolucdo que permitiu
manter constante a leitura de velocidade com um PWM fixo.
Na Fig. 17 é possivel observar uma visdo frontal da planta
construida, com destaque para o disco de leitura.

Fig. 17. Visao frontal da planta construida



O controle de poténcia foi realizado por meio da placa de
poténcia BTS7960, demonstrando tempo de resposta
adequado, sendo utilizada frequéncia de 300 Hz no PWM,
limitacdo imposta pelo processamento do Raspberry Pl 3 B+,
a qual ndo demonstrou interferir no controle de poténcia. O
interfaceamento entre o sensor e controlador de poténcia, com
o0 Raspberry P1 3 B+, foi realizado por meio do optoacoplador
4N25, trazendo maior seguranca ao circuito. Na Fig. 18 tem-
se uma Vvisdo superior da planta, com destaque para o
Raspberry PI 3 B+ e também para a placa de condicionamento
de sinal.

Fig. 18. Visdo superior da planta construida

Devido a estrutura realizada em MDF e o motor utilizado,
0 qual ndo foi projetado para trabalhar constantemente em alta
rotacdo, foi limitado via software a porcentagem maxima do
PWM em 80%, visto que acima desta, a estrutura apresentava
alta vibracdo mecénica.

Outro objetivo do trabalho é facilitar academicamente o
acesso ao estudo de redes neurais no controle e simulacdo de
plantas fisicas, e por isto, ela foi desenvolvida para facilitar o
manuseio. Na parte de prote¢do, conta com um IDR
(Interruptor diferencial residual) de 10 A na entrada da
alimentacdo, como visto na Fig. 18. Ainda conta com dois
fusiveis para protecdo na entrada e saida da fonte de
alimentacdo do motor, como visto na Fig. 19. Todo o sistema
€ movel, contando com encaixe rapido para alimentagdo em
220V. A conexao ao Raspberry Pl 3 B+ ocorre por meio de
um acesso VNC (Virtual Network Computing).

Fig. 19. Visdo posterior da planta construida

B. Simulacdo da planta real

O primeiro passo proposto no trabalho foi a obtencdo de
uma rede neural artificial que predissesse o comportamento da
planta fisica, objetivando com isso compreender como a
escolha de varidveis de entrada e saida da rede neural, bem
como os dados de treinamento, influenciavam na performance
da mesma. Também validou-se com estes testes o

funcionamento do controle de poténcia e aquisicdo do
feedback vindos da planta.

A obtencdo dos dados de treinamento foi realizada
aplicando steps crescentes de PWM, e consequentemente de
tenséo, na planta fisica, e apds foram realizados treinamentos
com a RNA preditora da planta, conforme havia sido
proposto. Essa abordagem ndo demonstrou bons resultados,
visto que ndo conseguia-se capturar a dindmica da planta,
principalmente na regido de transicdo. Para contornar esse
problema, foram realizados dois ajustes em rela¢do a proposta,
o primeiro sendo a mudanca da estrutura da rede e o segundo
sendo a alteracdo dos dados para treinamento.

Para capturar melhor a dindmica da planta na regido
transitéria, foi utilizada uma quantidade maior de entradas
defasadas de velocidades, o que permitiu a rede entender qual
0 comportamento da planta quanto era submetida a variagdes
de PWM. Para tanto, foram adicionadas 6 entradas de
velocidades defasadas, indo do tempo t-1, até o tempo t-6,
frentes as 2 que haviam sido propostas. As entradas da rede
que se referiam ao PWM defasado, foram mantidas em 2
defasagens, pois ndo mostraram alteracdes significativas na
predicdo a adicdo de mais defasagens. Na Fig. 20 é possivel
verificar a nova estrutura utilizada.

Camada de
Saida

Camada
Oculta

Camada de
Entrada
u(t) —]
u(t-1—
u(t-2—| |
y(t-1)—>
y(t-2)—>
y(t-3)—
y(t-4)—
vies)— |
y(t-6)—>

Fig. 20. Estrutura da rede neural artificial simulada final.

Ainda na Fig. 20, é possivel reparar que 0 nimero de
neurdnios na camada oculta passou de 3, que haviam sido
propostos, para 28, pardmetro determinado empiricamente.
Outro ponto que sofreu alteragdo em relagdo ao proposto, foi
a forma de treinamento, para que a rede pudesse compreender
como a intensidade da variacio do PWM afeta o
comportamento da planta fisica. Sendo assim, foi utilizada a
forma de onda PWM da Fig. 21 na planta fisica, na qual além
das rampas de subida e descida, também aplicou-se steps
partindo do zero e chegando a valores delimitados. Com essa
estrutura de dados, foram obtidos 6429 pares de entrada e
saida para treinamento.
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Fig. 21. Forma do PWM usado no treinamento da rede preditora



Foi utilizado o modelo MLPRegressor, como ja
comentado, o qual de forma simplificada permite parametrizar
a rede, inserindo quantidade de neurbnios na camada oculta,
épocas de treinamento, funcdo de ativacdo, entre outros.
Durante todos os testes desse artigo, a classe MLPRegressor
foi utilizada em conjunto com a biblioteca Pandas para
aquisicdo dos dados de treinamento, 0s quais estavam
armazenados em arquivos .csv gerados no Raspberry Pl 3 B+
por meio da planta fisica.

No treinamento da rede neural preditora da planta, o
MLPRegressor foi parametrizado para funcionar por 140000
épocas, 28 neurdnios na camada oculta e utilizando a funcéo
de ativagdo relu, a qual obteve melhor desempenho quando
comparada a funcdo tangente ou sigmoid, principalmente no
que diz respeito a velocidade de treinamento. A funcéo relu
diferentes das demais, ndo ativa todos os neurdnios ao mesmo
tempo, tornando a rede mais eficiente e facil de treinar.

Com esses pardmetros de treinamento e estrutura de rede
neural, foi obtido um R2 de 0,99 e RMSE de 7,58, equivalente
a0,23% da amplitude total dos dados. Este resultado fornecera
uma predicdo préxima a real, porém devido ao R2 muito
elevado, ocorre o overfitting, o qual se caracteriza pela perda
da generalizacdo quando os dados de entradas da RNA forem
diferentes daqueles utilizados para treinamento.

Para validacdo da RNA, foram aplicados tanto na RNA
preditora quanto na planta fisica 4 steps, sendo eles de 20, 40,
60 e 80% do PWM maximo. Obteve-se o0s resultados
visualizados na Fig. 22, na qual observa-se que a RNA
conseguiu assimilar a dindmica da planta fisica, seguindo a
mesma forma de comportamento transitdrio. Interessante
observar também que a rede neural apresenta um pequeno
overshoot, indicando que em plantas que apresentem esse
comportamento, ela sera capaz de o replicar. A velocidade
final, porém, mostrou um erro, principalmente em PWM’s
mais elevados, sendo ocasionado pela forma de treinamento,

a qual poderia ser modificada para melhorar essa
caracteristica.
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Fig. 22. Comparagéo entre planta fisica e simulada

C. Parametrizacdo do controlador Pl

Visto que obteve-se bons resultados com a planta
simulada, ela foi utilizada para encontrar os parametros do
K_p e K_i para o controlador Pl. Esses testes foram feitos
empiricamente, ndo se preocupando com o overshoot, mas sim
focando-se em encontrar um menor erro de regime
permanente com um baixo tempo de subida.

Apobs alguns testes com o PI cléssico, discretizado
utilizando o método de Tustin, e a RNA preditora da planta,

determinou-se que os parametros K,=0,00004, K; =0,1 e
T,=0,025 permitiam a estabilizacdo da planta, com tempo de
subida inferior a 3 segundos. De posse desses parametros,
aplicou-se o PI classico na planta fisica, a fim de verificar seu
comportamento. Como esperado, visto que a planta simulada
se comportava como a planta fisica, o controlador projetado
obteve controle satisfatdrio na planta fisica, ndo apresentando
erro significativo, ou tornando-a instavel.

Para validacdo final, foi aplicado o PI classico em ambas
as plantas, simulada e fisica, com 3 distintas referéncias de
velocidade. A primeira iniciou-se em 0 segundos até 20
segundos, com uma velocidade de 2000 rpm, a segunda, partiu
de 20 segundos até 40 segundos, com uma redugdo de
velocidade para 800 rpm, e por Ultimo, de 40 segundos até 60
segundos, aumentou-se a velocidade para 1800 rpm. Esse
perfil de velocidades é implementado em todos os testes no
trabalho, facilitando as comparacdes.

Na Fig. 23 é possivel verificar a comparacéo de resposta
entre a planta fisica e a simulada. Como observado, 0
comportamento é muito semelhante, principalmente em
regime permanente, onde com os pardmetros do PI classico
definidos por meio da planta simulada, a planta fisica também
conseguiu ser controlada, apresentando baixo erro. Percebe-
se, que na regido transitoria, existe uma tendéncia ao mesmo
comportamento, exceto na desaceleracdo de 2000 rpm para
800 rpm, onde fica claro que a rede neural ndo conseguiu
compreender corretamente a dindmica da planta.

Ainda na Fig. 23, é possivel observar que a planta fisica
apresenta um maior overshoot, principalmente na mudanca de
velocidade de 800 rpm para 1800 rpm, no qual a planta
simulada ndo apresenta 0 mesmo comportamento. 1sso ocorre
devido a velocidades de processamento, ja que a planta
simulada est4 rodando no mesmo processador, enquanto que
na planta fisica existe o delay de envio do comando e obtencao
do feedback.
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Fig. 23. Comportamento da velocidade do controlador PI cléssico aplicado
a planta fisica e simulada. Autor.

Para validacdo final da planta simulada, pode ser
observado na Fig. 24 o comportamento do PWM gerado pelo
controle PI cléssico quanto aplicado a planta simulada e a
fisica. Percebe-se que o comportamento é muito semelhante
entre ambos, reforcando a correta acurécia da RNA preditora.
Essa validacdo se torna importante pois em situacOes
industriais reais, permite compreender com antecedéncia ndo



somente o comportamento da planta, mas também as a¢Ges de
controle necessarias para se alcancar a referéncia desejada.

Ainda na Fig. 24, é possivel verificar o mesmo
comportamento obtido na Fig. 22, na qual a planta simulada
apresenta uma maior rotagdo para a mesma porcentagem do
PWM. Para compensar isto, o controlador Pl na planta
simulada, aplicou um PWM menor, demonstrando um
comportamento consistente em seu funcionamento.
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Fig. 24. Comportamento do PWM do controlador PI cléssico aplicado a
planta fisica e simulada

D. Desenvolvimento do PI-Neural

Com a validacdo do funcionamento dos sensores e
atuadores da planta construida e estando o Pl cléssico
configurado para atuar com baixo erro na planta fisica, foi
possivel obter os dados de treinamento para o0
desenvolvimento do Pl-neural.

Primeiramente se obteve os dados de treinamento com
base no PI cléssico, no qual foram realizadas 2 rampas de
referéncia de velocidade para o Pl classico seguir, sendo a
primeira de 0 até 208 segundos, na qual iniciou-se em 300
rpm, valor minimo para a planta iniciar o movimento
constante, e incrementou-se 50 rpm a cada 4 segundos. Ja a
segunda rampa, iniciou em 208 e foi até 501 segundos, na qual
iniciou-se em 400 rpm, acrescentando 100 rpm a cada 14
segundos, com a caracteristica de sempre voltar a 0 rpm por 1
segundos antes de realizar o incremento.

Na Fig. 25 é possivel verificar as duas rampas de
referéncia aplicadas. A Gltima rampa tem o objetivo de
demonstrar & rede neural artificial a maior intensidade do
PWM que deve ser aplicada quando a diferenca entre o valor
atual da velocidade e o de referéncia é grande.
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Fig. 25. Forma da referéncia de velocidade usada no treinamento do PI-
Neural

De posse dos dados de treinamento, que totalizaram
45390, a rede foi treinada utilizando a estrutura proposta.
Porém, com as velocidades defasadas em t-1, t-2 e a referéncia
de velocidade como entradas, a rede ndo pode compreender o
funcionamento do PI classico, apresentando oscilagdes. Por
isso, foi reformulada e utilizada a RNA vista na Fig. 26, na
qual apenas os valores de PWM defasados e o0 erro sdo usados
como entrada para a rede.

Camada de
Saida

Camada
Oculta

Camada de
Entrada

Fig. 26. Estrutura da rede Pl-neural final

Essa RNA foi treinada utilizando a funcdo de ativagédo
sigmoid, com 50000 épocas e 28 neurdnios na camada oculta.
Com esses resultados, obteve-se um R2 de 0,98 e RMSE 2,68,
equivalente a 3,35% da amplitude total dos dados, o que trard
boa acuracia para a rede PI-Neural. A estrutura vista na Fig.
26 obteve maior sucesso em relagdo a proposta anteriormente,
pois a entrada de velocidade ja esta implicita no proprio erro,
e ao adicionar as entradas de velocidade defasadas, acabava-
se inserindo esta informagdo duplicada, de formas diferentes,
interferindo na correta aquisicdo dos pesos de treinamento da
RNA.

Para validacdo do Pl-neural, este controlador e o PI
classico foram inseridos na malha de controle da planta fisica,
na qual utilizou-se os mesmos valores de referéncia de
controle vistos na Fig. 23. O controle por ambos os métodos
pode ser visto na Fig. 27.
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Fig. 27. Comparagéo de velocidade entre o controlador Pl-neural e Pl
classico na planta fisica

Como observado na Fig. 27, o controle Pl-neural
apresentou controle bastante parecido ao Pl-classico, porém
com um erro maior na velocidade de 2000 rpm, causado pela
baixa generalizacdo que se obteve em seu treinamento, devido
ao Rz muito alto. Outro ponto a se observar é o overshoot, no
qual a rede conseguiu o reduzir em relagdo ao Pl cléssico,



porém, na mesma proporcéo que o erro em 2000 rpm, 0 que
nao representa uma melhora real.

Observa-se que o comportamento a baixas velocidades, no
qual a rede neural além de apresentar um comportamento
muito semelhante ao PI classico, também mostra um tempo de
assentamento e erro baixo. Ademais, é interessante notar que
a rede neural ndo foi treinada com o perfil de referéncia vista
na Fig. 27, porém conseguiu capturar a dindmica do

controlador PI classico, e por isso é observado tamanha
semelhanca entre os dois controladores.

Na Fig. 28 observa-se a acdo PWM no controlador PI-
neural e do PI classico, onde novamente tem-se resultados
muito parecidos, demonstrando um correto funcionamento da
rede neural. Nos resultados obtidos com estes testes, foi
possivel verificar que os controladores Pl-neurais funcionam,
controlando de forma semelhante ao controlador Pl classico.
No entanto, as abordagens de estrutura da rede neural e
treinamento utilizadas, ndo conseguem melhora no overshoot,
e, em alguns casos, tem-se um erro maior.
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Fig. 28. Comparacdo do PWM entre o controlador Pl-neural e PI cléssico
na planta fisica

E. Variagdo de carga na planta fisica

Um dos pontos levantados como hipotese, era a
capacidade das RNAs em adaptar-se a situa¢des as quais ndo
haviam sido treinadas anteriormente. Para validagdo, foi
adiciona uma carga ao eixo do motor DC, sendo utilizado para
isso outro motor, o qual permanecera desenergizado. Essa
situacdo é muito comum nas industrias, nas quais bombas ou
gerados sdo acoplados mecanicamente a motores.

A nova configuracdo da planta fisica, vista na Fig. 29,
agora com a adicdo da carga, foi construida inserindo um
motor AC de 220V e 4A, modelo YDM — 45B. Este motor foi
acoplado utilizando uma mangueira flexivel, o que corrige
imperfeicdes de alinhamentos entre os dois motores, a qual foi
presa com bracadeiras aos eixos. O novo motor, por estar
desenergizado e ndo possuir imds permanentes, nao criara
campo magnético que possa interferir na dindmica da planta,
porém, seu atrito mecéanico e principalmente sua inércia irdo
interferir no comportamento da mesma.

Fig. 29. Planta fisica com adic&o da carga

A nova configuragdo ird alterar o comportamento em
relacdo as condi¢des que o Pl classico e o Pl-neural haviam
sido projetados e treinados respectivamente, permitindo
comparar sua performance frente a alteracdo da dindmica da
planta. Para obtengdo dos dados, o mesmo perfil de velocidade
utilizado na Fig. 27 sera mantido.

Na Fig. 30 é possivel observar o comportamento do
controle PI classico e PI-Neural, na qual percebe-se que o
primeiro conseguiu um melhor resultado, muito semelhante
quando aplicado a planta sem carga, porém com menor
overshoot, visto que a carga torna o sistema mais lento. O PI-
neural, no entanto, apesar de apresentar um overshoot menor
que o da planta sem carga, ndo conseguiu anular o erro,
principalmente em 1800 RPM, na qual manteve a planta
estavel, mas com erro consideravel, quando comparado ao PI
cléssico.
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Fig. 30. Comparagéo de velocidade entre o controlador Pl-neural e Pl
classico na planta fisica com adigéo de carga

Os resultados do teste com carga na planta fisica
demonstram a necessidade de alteracdo da forma de
treinamento, para que se consiga capturar de forma mais
precisa as variagdes. Porém, como observado na Fig. 31 o
controlador Pl-neural alterou o valor do PWM aplicado
guando com carga e sem carga, demonstrando que ele foi
capaz de compreender o funcionamento do controle baseado
no PI cléssico, necessitando apenas alguns ajustes para que
consiga se comportar como ele também com variagBes de
carga.
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Fig. 31. Comparacdo de PWM no Pl-neural aplicado com carga e sem
carga.

F. Trabalhos futuros

o desenvolvimento das RNAs trabalhado nesse artigo
abriu caminho para outras pesquisas que podem ser
construidas utilizando as mesmas tecnologias, com duas
vertentes principais. A primeira diz respeito a exploracéo das
redes neurais artificiais para simulagdo de plantas industriais,
capturando sua dindmica transitdria e em regime permanente.
O segundo caminho a explorar-se, é o desenvolvimento de
controladores neurais baseados em treinamento otimizado,
sem a necessidade de um PI classico para obter os dados.

A rede neural preditora da planta fisica elaborada nesse
artigo, pode compreender de forma satisfatoria o
comportamento em regime permanente da planta fisica, porém
aregido transitdria apresentou divergéncia no tempo de subida
e forma de resposta. Em futuros trabalhos, pode-se analisar
outras entradas que melhor representem o comportamento da
planta, bem como a forma de treinamento, na qual alterando-
se 0s steps e tempos de treinamento, pode-se conseguir
melhores resultados.

Essa continuacdo se torna particularmente interessante
pois permitira ao projetista realizar diversos testes de controle
em um ambiente simulado, podendo atingir limites para testes
que a estrutura fisica ndo permitiria. Além disso, permite ao
engenheiro projetar controladores para plantas industriais em
funcionamento, sem necessidade de parada de producdo, j&
que a parametrizacdo do controlador pode ocorrer de forma
simulada.

Além das aplicagBes industriais das simulagdes, o
ambiente académico também pode utilizar dessa abordagem,
tendo o aluno a oportunidade de projetar controladores para
diferentes tipos de plantas industriais, sem custosas plantas
fisicas. Permite também ao aluno um maior contato com o
ambiente industrial que ira enfrentar em sua vida profissional,
pois interferéncias presentes em plantas fabris ja estardo
inseridas na dindmica da simulacéo.

A segunda vertente para trabalhos futuros, é o treinamento
da RNA baseado em metodologias inteligentes de controle, e
ndo em um PI classico, que além de suas limitacGes, como ja
comentadas, necessita ser parametrizado, atingindo grande
complexidade dependendo da planta.

A abordagem de controladores neurais sem um
controlador cldssico como base de treinamento, requer
maiores estudos quanto ao algoritmo empregado para
obtencdo dos dados de treinamento, bem como a melhor
estrutura de RNA, visando deixa-la com flexibilidade de
controle. Embora desafiadora, essa nova abordagem de

treinamento alternativa, permitira uma maior integragao entre
0 controlador neural, que estara atuando diretamente na
planta, e as inteligéncias artificiais que fazem cada vez mais
parte da area gerencial das indUstrias.

VI. CONCLUSAO

O presente trabalho iniciou a andlise da viabilidade da
utilizacdo de redes neurais artificiais na simulacdo de plantas
industriais e principalmente no controle de processo em
substituicdo aos controladores Pl cléssico, que devido a
demanda de maior conectividade aos sistemas de producéo,
ndo sdo capazes de atender 0s novos requisitos,
principalmente as varia¢Ges da produgo.

Para essa andlise, o processo escolhido foi o controle da
velocidade de um motor CC, devido ao fato de conter poucas
variaveis no controle e por apresentar ndo-linearidades, uma
das grandes vantagens das RNAs frente aos controladores Pl
classicos. Visando um ambiente real para treinamento e
ensaios com as RNAs desenvolvidas, uma planta fisica foi
construida, tendo atendido aos requisitos necessarios, visto
que apresentou estabilidade durante o seu controle e inseriu
dindmicas ndo-lineares aos ensaios.

A RNA preditora da planta apresentou bom resultado,
conseguindo compreender a dindmica transitoria da planta,
porém, apresentou erro em algumas velocidades. No entanto,
com algumas alteragdes de treinamento e estrutura, ela poderé
ser capaz de apresentar maior precisao.

O comportamento do PI-Neural também se mostrou
satisfatorio, embora ndo tenha apresentado melhora de
desempenho quando comparado ao PI cléssico. Ele conseguiu
controlar a planta fisica com erro baixo, porém, néo foi eficaz
no controle da mesma quando esta sofreu alteracdo de carga,
0 que pode ser explicado principalmente pela estrutura da
rede, que leva em consideracdo apenas o erro e as acdes de
controle anteriores.

No quesito facilidade de implementacéo, a construcao das
RNAs com as bibliotecas atuais, torna dindmico e rapido o
processo, podendo-se alterar os parametros da estrutura e
treinamento de forma rapida e simples. O préprio conceito da
rede neural artificial facilita o desenvolvimento, pois elas
conseguem compreender a dindmica de processos de uma
forma natural, principalmente quando comparado as técnicas
matematicas

O trabalho, portanto, demonstrou que as RNAs tém um
grande potencial, ndo apenas no controle de plantas fisicas,
mas também em simulagdes das mesmas, 0 que permitird
futuramente, ambientes totalmente virtualizados para
desenvolvimento de novos controladores.
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