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RESUMO

Neste trabalho investiga-se a capacidade de uma rede neural artificial, com ajustes de pesos
em tempo real, executar o controle de sistemas por meio de uma estrutura de rastreamento de
sinais em trés contextos: inicialmente em uma série de sistemas lineares e ndo-lineares; em
um segundo momento, a rede neural é utilizada no controle de sistemas sujeitos a incertezas
paramétricas; e por fim, no controle de maquinas elétricas que podem ou ndo estar sujeitas a
variacdes paramétricas, incertezas e perturbacdes lineares e nao-lineares. Na primeira aplicacao
da rede neural artificial verifica-se o desempenho de rastreamento de sistemas lineares de 1% ,
2% e 3% ordens controlados em malha fechada por meio de simulagdes computacionais. Nesse
sentido, calcula-se um indice de desempenho utilizando a integral do valor absoluto do erro
(IAE - Integral of the Absolute Magnitude of the Error). Esse indice indica a proximidade da
saida real do sistema com relagdo ao sinal de referéncia. Essa estrutura rastreadora de sinais
poderd funcionar conjuntamente com controlador classico Proporcional, Integral e Derivativo
(PID). Testes sdo realizados utilizando controladores com estrutura variavel e modos desli-
zantes, 0s quais, sdo estratégias robustas as incertezas paramétricas do tipo casadas, todavia ndao
apresentam o mesmo comportamento no que tange as incertezas do tipo ndo casadas. Dentro
desse contexto, apresenta-se uma estratégia de controle utilizando redes neurais artificiais em
conjunto com modos deslizantes para reduzir as influéncias de quaisquer tipos de incertezas e
perturbagdes. A eficdcia da estrutura de controle proposta € verificada por meio de simulagdes
computacionais considerando um modelo de eixo lateral de um avido L-1011 em condi¢des de
voo. O controle de maquinas elétricas € realizado inicialmente em motor de corrente continua e
posteriormente em motor de indugdo trifasico. Por meio de uma estratégia de controle formada
por controlador PID auxiliado por rede neural artificial, o controle do motor de corrente conti-
nua € realizado. O desempenho do motor de inducdo é analisado considerando inicialmente
controladores PID e posteriormente controlador com estrutura varidvel e modos deslizantes,
podendo ou ndo os controladores operarem com rede neural artificial. O motor de indugdo
considerado pode apresentar incertezas e perturbacoes externas, sejam lineares ou ndo-lineares,
o qual, espera-se que a utilizacdo da rede neural melhore a resposta do motor, eliminando os

efeitos degenerativos provindos das incertezas e perturbagdes.

Palavras-chave: Rede neural artificial. Rastreamento de sinais. Incertezas casadas e nio casa-

das. Estrutura varidvel e Modos deslizantes. Variacdes paramétricas. Perturbacdes externas.



ABSTRACT

This thesis investigates the ability of an Artificial Neural Network (ANN), with real-time
adjustable weights, to execute the control systems through a tracking structure for signals in
three applications: in a series of linear and non-linear systems; to control systems subject to
parametric uncertainties; and to control electrical machines that may be subject to linear and
nonlinear disturbances and uncertainties. In the first application of ANN, it is verified the per-
formance of tracking signals in systems of 1%, 2" and 3" order through computer simulations
results. In this regard, it estimates a performance index using the Integral of the Absolute va-
lue of the Error (IAE), which indicates the difference between the system real output and the
reference signal value. The proposed structure with the neural network is able to work with clas-
sical compensators, the proportional, integral and derivative (PID) controller. Evaluation tests
are performed using controllers with variable structure and sliding mode. This strategies pre-
sents robustness to a class of parametric uncertainties, called matched parametric uncertainty.
However, this technique is not robust related to unmatched uncertainty class. Thus, in this paper
a control strategy is proposed based on ANN through sliding mode control technique to mini-
mize the uncertainties and disturbances effects. In order to show the effectiveness of proposed
method, simulation results are performed using a lateral axis model of an L-1011 in cruise
flight conditions subject to the uncertainties and external disturbances. Initially, it is accompli-
shed of direct current (DC) motors, and after that, the technique is applied to alternating current
(AC) motors (three-phase induction). Through the combination of PID controller and ANN,
some evaluations tests are performed in DC motors. The performance of induction motor has
been addressed considering two control strategies using ANN. The first consists of three PID
controllers of the following control variables: speed, torque and flux; at the second stage, it was
designed observers and controllers according to variable structure and sliding mode technique
applied to the nonlinear mathematical model of three-phase induction motor. The induction mo-
tor is subjected to nonlinear and linear uncertainties and external disturbances. Therefore, the
observer and controller technique is used through the combination of sliding mode and ANN.
A strategy for detection and accommodation of the controller is presented and the simulation

results are compared to the control strategy with artificial neural network.

Keywords: Artificial neural network. Signal tracking. Matched and unmatched uncertainty.

Variable structure and Sliding mode. Parametric variations. External disturbances.
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1 INTRODUCAO

Controles com estrutura varidvel e modos deslizantes sdo estratégias de controle que apre-
sentam caracteristicas robustas quanto a dinamicas indesejadas causadas por incertezas paramé-
tricas e distirbios externos (ZHANG; LIU; ZHU, 2014; YU; KAYNAK, 2009; HUNG; GAO;
HUNG, 1993). Em Xu, Guo e Lee (2014) é realizada a implementacdo de uma estratégia de
controle com Modos Deslizantes em um robd movel equilibrado por duas rodas, capaz de eli-

minar influéncias paramétricas do tipo casadas e perturbacdes externas.

A busca de estratégias de controle eficientes e robustas cada vez mais se faz necessaria,
devido a existéncia de uma variedade consideravel de sistemas dindmicos e de alta complexibi-
lidade, apresentando muitas vezes dinamicas desconhecidas, erros de modelagem, varios tipos
de disturbios, incertezas e ruidos (TOPALOV; KAYNAK; AYDIN, 2007; WU; WANG; DANG,
2014; YAO; JIAO; MA, 2014; ABBASZADEH; MARQUEZ, 2012).

Muitos autores vém buscando solug¢des de controle utilizando sistemas neuro-adaptativos,
compensando a existéncia de distirbios externos e mudancas paramétricas da planta, que nor-
malmente sao imprevisiveis (NIED et al., 2007; TOPALOV et al., 2007; TOPALOV; KAYNAK,
2001), em que Controladores com Estrutura Varidvel e Modo Deslizante (CEV/MD) estio sendo

muito utilizados com redes neurais, 16gicas Fuzzy e algoritmo genético (YU; KAYNAK, 2009).

A utilizagdo de 16gica Fuzzy junto de CEV/MD tem sido uma soluc¢ao que alguns pesquisa-
dores t€ém encontrado para controlar sistemas ndo-lineares que apresentam incertezas dindmicas
(EFE, 2003; KARAKUZU, 2010). Em Da e Song (2003) € proposto um Controlador com Es-
trutura Varidvel (CEV) junto de uma rede neural Fuzzy, com redugdo da trepidag¢ao causada por

alguns CEYV, devido ao chaveamento de alta velocidade presente no sinal de controle.

Redes neurais artificiais (RNA) sdo sistemas neuro-adaptativos, tal que, para apresentarem
um bom desempenho, normalmente necessitam que um treinamento seja previamente reali-
zado, ajustando seus pesos, de forma a produzirem respostas desejadas, conforme os padrées
de entradas (HAYKIN, 1998, 842 p.).

O algoritmo de aprendizado mais utilizado € o backpropagation (BP), sendo comumente
empregado em ajustes de pesos de forma offfine, porém uma grande quantidade de algoritmos
BP com aprendizado online, isto é, aprendizado realizado durante a utiliza¢do da rede em sua
aplicagdo, tem sido proposto (NIED et al., 2007; TOPALOV et al., 2007; ZHAO, 1996; YU;
EFE; KAYNAK, 2002). Em Jahangir et al. (2012) uma teoria de controle 6timo € utilizada para

melhorar a taxa de convergéncia de algoritmo BP.
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RNA que utilizam o BP para treinamento apresentam boas respostas. Na presenca de fortes
distirbios externos, passam a ter um desempenho satisfatério face a esses problemas (NIED
et al., 2007). Em Efe e Kaynak (2000) testes sdo realizados com o intuito de se verificar a
robustez e a estabilidade de sistemas que utilizam o gradiente descendente como algoritmo
de treinamento e o fato de se utilizar o CEV/MD para ajustar os pesos de RNA melhoram o

desempenho dos sistemas.

Controle com Estrutura Variavel e Modos Deslizantes (CEV/MD) tém sido muito utilizado
para ajustes dos pesos de RNA em tempo real. Estas juncdes tém-se mostrado promissoras,
proporcionando um mecanismo de ajuste que garante a estabilidade, com alta taxa de conver-
géncia e robustez (HU et al., 2012; YU; KAYNAK, 2009; RODRIGUEZ; ZEGERS; VEGA,
2009; TOPALOV et al., 2007). Em Kaynak, Erbatur e Ertugrul (2001) encontra-se uma revisao
bibliografica das principais contribui¢des de algoritmos de adaptacdo de pesos que utilizam
controladores com Modo Deslizante (MD) aplicados em metodologias computacionalmente in-
teligentes, como por exemplo, redes neurais artificiais, além de uma comparacgao de rendimento
com controladores que utilizam l6gica Fuzzy, destacando-se também as dificuldades encontra-

das em implementagdes praticas com CEV/MD.

Em Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995) é apresentada uma teoria de controle com Estru-
tura Varidvel e Modos Deslizantes para adaptar os pesos de redes Adaline, com o propésito da
rede ser capaz de apenas reproduzir sinais de saidas mensurdveis, ndo havendo nenhuma acao

efetiva na malha direta de controle, de modo a influenciar a resposta de plantas desconhecidas.

Estes mecanismos de ajustes de pesos online podem ser empregados tanto em sistemas
continuos no tempo (TOPALOV; KAYNAK; AYDIN, 2007; EFE, 2002; SIRA-RAMIREZ;
COLINA-MORLES; RIVAS-ECHEVERRI{A, 2000; SIRA-RAMIREZ; COLINA-MORLES,
1995; EFE, 2009), como em sistemas discretos (MAN et al., 2006; TOPALOV; KAYNAK,
2005), além de serem utilizados e adaptados em uma série de sistemas nado-lineares e incertos
(TOPALOV; KAYNAK, 2004; EFE et al., 2004). Em Ertugrul e Kaynak (2000) e Efe, Kaynak
e Yu (2000) sao utilizadas redes Adaline com ajustes de pesos por MD, para o controle de ma-
nipuladores robéticos. Hu et al. (2012) enfocam o problema do projeto de um controlador com
MD adaptativo para um veiculo hipersonico, tal que se explora a caracteristica de imunidade a
incertezas paramétricas e disturbios externos no modelo, sem a necessidade se serem casadas

ou nao.

Aplicagdes em mdéquinas elétricas utilizando RNA com algoritmo de adaptacdo de pesos
online também s@o encontradas na literatura. Topalov et al. (2007) realizam experimentos em
motor sincrono, apresentando uma abordagem de RNA com adaptacao de pesos por CEV, uti-
lizados para controlar a velocidade de um motor elétrico. Em Liu e Zhu (2014) redes Adaline
sdo utilizadas em motores sincronos de ima permanente para estimar o fluxo concatenado do

rotor e ndo-linearidades que surgem no inversor de frequéncia com resposta em tensao.
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Fu, Xie e Luo (2012) apresentam uma rede neural dindmica com ajuste de pesos por MD
com a finalidade de apenas identificar o modelo do motor de indug¢ao, incluindo os aspectos de
fendmenos rapidos e lentos que o motor apresenta. Outra aplicacdo em motores de inducao é
apresentada em Cirrincione et al. (2013). Neste caso € utilizado um motor de induc¢do linear,
tal que, é proposto um observador de velocidade que utiliza um sistema adaptativo com redes
Adaline.

A principal contribui¢do deste trabalho estd em testar a rede neural Adaline com ajuste
de pesos em tempo real, proposta por Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995), sendo alocada de
forma a atuar no controle efetivo de uma série de sistemas de 12, 22 e 32 ordem, lineares e nao-
lineares, sujeitos a incertezas paramétricas, distirbios externos e perturbacdes. Sendo assim,
simulacdes computacionais siao realizadas, investigando-se em quais condi¢des a rede apre-
senta caracteristica em minimizar os erros entre sinais desejados e as saidas das plantas, além
de minimizar os efeitos degenerativos provindos de nao-linearidades, incertezas, distirbios e

perturbagdes externas.

No Capitulo 2 € descrita uma teoria sobre RNA, fazendo-se uma analogia com o neur6nio
biolégico. Os conceitos de neurdnios Adaline e Madaline sdo apresentados, classificando os
tipos de redes recorrentes e ndo recorrentes, além dos algoritmos de treinamento supervisionado
e nao-supervisionado. Neste capitulo detalha-se o algoritmo de ajuste de pesos da RNA em
tempo real para rede Adaline, o CEV-RNA, proposto por Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995)
e utilizado nas simulac¢des realizadas neste trabalho.

No Capitulo 3, conjecturas sao realizadas baseadas em resultados obtidos por meio de si-
mulagdes computacionais em sistemas de 1% , 2% e 3* ordem, utilizando a rede descrita por
Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995). Para isso, uma estratégia de controle em malha fechada
€ proposta utilizando a RNA. Esta rede € testada por meio de simulagdes atuando isoladamente
ou em conjunto com controladores proporcional, integral e derivativo (PID) em estratégias de

controle rastreadoras de sinais de sistemas lineares e nao-lineares.

Baseado nestas andlises, no Capitulo 4 é proposta uma estratégia de controle formada por
Controlador e Observador, ambos com Estrutura Variavel e Modos Deslizantes (CEV/MD e
OEV/MD, respectivamente), acrescida da estrutura neural desenvolvida por Sira-Ramirez e
Colina-Morles (1995). Com isso, explora-se a capacidade da nova estratégia de controle, em
amenizar as influéncias causadas por incertezas nao-lineares do tipo casadas e ndo casadas,

presentes em modelos matemaéticos de sistemas.

O modelo matematico linear de um motor de Corrente Continua (CC) e o modelo nao-
linear de um Motor de Indugdo Trifdsico (MIT) em coordenadas de campo com corrente de
estator imposta sdo apresentados no Capitulo 5. Simulagdes sao realizadas utilizando uma
estratégia de controle proposta, formada por controlador PID auxiliado pela estrutura neural

Adaline com ajustes de pesos via CEV-RNA. Os resultados destas simula¢des sdo comparados
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com os resultados obtidos por meio de simula¢cdes utilizando-se apenas o controlador PID.

No Capitulo 6 s@o apresentados os projetos de um controlador € um observador, ambos se-
gundo a técnica de estrutura varidvel e modos deslizantes aplicados ao modelo matematico do
MIT (CEV-MIT e OEV-MIT, respectivamente), utilizados em quatro estratégias de controle,
capazes de manter a velocidade do motor e a corrente de magnetizacdo do rotor buscando
suas respectivas referéncias, mesmo na presenca de ndo-linearidades, incertezas e perturba-
¢oes. Além das nao-linearidades e incertezas presentes no modelo matematico do sistema, €
inserida primeiramente uma variagio paramétrica linear e num segundo momento uma variagao
paramétrica ndo-linear no modelo matematico do motor. Uma perturbagdo externa também ¢é
inserida, desenvolvendo uma dindmica ndo-linear nos sinais de controle gerados pela fonte de

alimentagdo do motor.

A primeira estratégia de controle apresentada é formada apenas pelo controlador CEV-MIT
e observador OEV-MIT atuando no controle da maquina. No caso da segunda estratégia de
controle apresentada, utiliza-se um esquema de detec¢do e adaptagdo do controlador, sendo
necessario prever as condi¢des operacionais da maquina e assim projetar o controlador e o ob-
servador para cada possivel situacdo. A terceira estratégia de controle € proposta, tal que, o
CEV-MIT e o OEV-MIT atuam em conjunto com o sistema neuro-adaptativo Adaline com al-
goritmo de ajuste de pesos em tempo real CEV-RNA, auxiliando o motor a buscar o sinal de
referéncia de velocidade. Uma vantagem na utilizagdo desta estratégia de controle com RNA
em relacdo a estratégia com deteccdo e adaptacdo do controlador € ndo haver a necessidade
de prever as possiveis condi¢des de operacdo do motor. Para a quarta estratégia de controle é
proposto o acréscimo de uma segunda estrutura neural, atuando diretamente na busca do sinal
de referéncia para a corrente de magnetizagao do rotor. Por conseguinte, simulagdes computa-
cionais sdo realizadas destacando-se em quais condi¢des de operacao do motor as estratégias de

controle sdo eficazes.

As conclusdes finais deste trabalho estao no Capitulo 7.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E ALGORITMO DE ADAPTACAO DE PESOS

Neste capitulo apresenta-se uma revisao sobre as principais caracteristicas de Redes Neu-
rais Artificiais (RNA). RNA sdo sistemas inteligentes capazes de aproximar fung¢des, identificar
padrdes, realizar previsdes, dentre outros (HAYKIN, 1998, 842 p.). Deste modo, justifica-se
sua aplicacdo na solucdo de problemas complexos ausentes de formulacdes analiticas precisas.
Dentro deste contexto, apresentar-se-2o os fundamentos relativos ao neur6nio bioldgico e ao
neurdnio artificial, além de uma descri¢do objetiva dos conceitos relacionados as redes utiliza-

das para o desenvolvimento deste trabalho.

Consecutivamente, uma teoria robusta para adaptacdo de pesos para RNA ¢ apresentada.
A adaptacdo de pesos é realizada utilizando um controlador com Estrutura Variavel e Modos
Deslizantes, garantindo em um tempo finito, que a rede passe a apresentar a resposta desejada e
assim fique por todo o tempo subsequente. Esta revisdo foi extraida do artigo de Sira-Ramirez
e Colina-Morles (1995).

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
2.1.1 Neuronio biologico

Virios estudiosos vém ao longo dos anos desenvolvendo modelos matematicos que apre-
sentam respostas parecidas com os neurdnios bioldgicos presentes em organismos inteligentes,
que por meio de treinamentos ou estimulos conseguem adquirir certo conhecimento ou expe-
riéncia (FILHO; CARVALHO, 1997).

O neurodnio biolégico é uma estrutura formada basicamente pelos dendritos, axdnios e corpo
celular (Figura (1)). Os dendritos sdo responsaveis por captar sinais elétricos de outros neurd-
nios (canais de entrada), e por meio dos axonios, atividades elétricas sdo enviadas aos demais
neurdnios (terminal de saida). A parte principal e vital desta estrutura consiste do corpo celu-
lar, o qual processa as informacdes recebidas pelos dendritos e impulsos nervosos sdo gerados
(FILHO; CARVALHO, 1997).

Como visto na Figura (1), a conexdo entre neurdnios da-se por meio da sinapse, isto €, a

ligacdo entre o dendrito e o axdnio.

Dentro deste contexto, se os sinais recebidos pelos dendritos de um neurdnio exceder um
valor limiar de ativagdo (threshold), o mesmo disparard um sinal eletroquimico a outro neu-

ronio. Como a sinapse possui uma abertura com um neurotransmissor quimico, um sinal, ou
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Figura 1 - Neurdnio biolégico.

Corpo
Celular

Dendritos

Ax0nio

Sinapse

Fonte: Lopes (2005).

melhor, um impulso nervoso pode ser transmitido a outro neur6nio. A inteligéncia que pode ser
atribuida a um neur6nio se dé pela conectividade entre os demais neuronios (HAYKIN, 1998,
842 p.).

2.1.2 Neuronio artificial

Os neurdnios artificiais foram criados com o intuito de modelar o funcionamento dos neu-
ronios biolégicos, e assim, por meio de técnicas computacionais, simulam o aprendizado do
cérebro humano. Estes neurOnios, artificiais e bioldgicos ndo sdo iguais, porém apresentam

caracteristicas semelhantes, dentre elas, destacam-se:
e Armazenamento de conhecimentos por meio de treinamento;

o Interligacdes entre neurdnios realizadas por conexdes sindpticas, utilizadas para armaze-

nar informag¢des importantes a rede neural que ele faz parte;

e (Capacidade de generalizagdo, o que permite que a rede neural artificial forneca, em tempo
real, saidas com uma razodvel precisdo para entradas que ndo participaram da fase de
treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Além das caracteristicas supracitadas, uma RNA, formada por varios neurdnios, destacam-
se (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; DECANINI, 2013):

e Representacdo distribuida do conhecimento, sendo que, o conhecimento ¢ armazenado
de forma distribuida em seus pesos, tornando-se mais tolerantes a falhas de neurdnios

individuais;
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Apresentam robustez e tolerancia a falhas, mesmo que as informacdes a serem analisadas

estejam incompletas ou com ruido é possivel obter um raciocinio correto;

e Nio necessitam de regras explicitas, sendo que, o processo de aprendizagem ocorre por

meio de exemplos;

e Determinadas redes sdo capazes de aprender novos cendrios sem perda do conhecimento

previamente adquirido, tendo assim, a capacidade de aprendizado continuado;

e (Capacidade de paralelismo, produzindo respostas com alto desempenho computacional.

e Facilidade de prototipagem, isto €, na maioria das aplica¢des, consegue-se implementar
redes neurais em hardware ou em software, uma vez que sua utilizacdo di-se por meio de

operagdes matematicas elementares.

Redes neurais apresentam um conjunto de elementos compactos para resolverem os pro-
blemas do cotidiano. Sua maioria é formada por sistema adaptativo (WIDROW; LEHR, 1990).
McCulloch e Pitts (1943) descrevem um modelo de neurdnio artificial, no qual a saida corres-

ponde a uma combinacdo linear das entradas, conforme apresentado na Figura (2).

Figura 2 - Modelo do neur6nio de McCulloch-Pitts.
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Fonte: Widrow e Lehr (1990).

Considerando uma implementacdo digital, a cada constante de tempo k, um vetor de sinais
de entrada ou padréo de entrada % = [x1x, X2k, --- 5 Xuk, xO]T e uma resposta desejada dj,

serdo recebidos por estes elementos. A soma das entradas ponderadas pelo vetor de pesos
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Wi = Wik, Woks - 5 Woks WO]T, produzem uma saida linear intermediaria (s; = )?,{Wk). Os
componentes de X; podem apresentar valores anal6gicos ou bindrios e os de Wy sdo adaptados

continuamente, podendo ser positivos ou negativos.

A saida intermediéria s; de um neurdnio alimenta uma fun¢do de ativagdo, gerando o sinal
de saida do neurdnio y;, que é enviado aos demais neurdnios. O erro linear €; € obtido pela

comparacao entre a resposta desejada dy, e a saida yy.

As fungdes de ativagdo mais empregadas sao:

+1, se s>0
—1, se s<0

e Signal: f(s) = {

Figura 3 - Fungio signal.

0 05 1 1515 2 25 3

Fonte: o préprio autor.

e Linear: f(s)=s

Figura 4 - Funcao linear.

3
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S

Fonte: o préprio autor.
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® Rampa

Figura 5 - Logica rampa.
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Fonte: o préprio autor.

1
(1+e—ls)

e Logistica: f(s)

Figura 6 - Fungéo logistica.

15 -1 05 0 05 1

S

Fonte: o préprio autor.

tal que, A € a inclinagdo da curva.
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C (1—e ™)
e Hiperbélica: f(s) = (e ™)

Figura 7 - Fungdo hiperbdlica.

1,

0.5¢

Fonte: o préprio autor.

2.1.3 Rede adaline

O modelo de neurdnio artificial Adaline (ADAptive LInear Element) foi proposto por Wi-
drow e Hoff em 1959 e posteriormente uma versao formada por vérios neurénios Adaline, a
rede neural Madaline (Multi-Adaline) (WIDROW; LEHR, 1990).

A representacdo da estrutura de uma rede Adaline é dada na Figura (8). O combinador

linear adaptativo junto de uma fungdo de ativagdo, linear ou nao-linear, compde esta rede.

Para se obter uma resposta desejada da RNA, necessita-se que um treinamento seja pre-
viamente realizado, ajustando os pesos de Wy automaticamente. Existem véarios algoritmos
com essa finalidade, como por exemplo, o Least Mean Square (LMS), projetado de forma que
minimize a soma dos quadrados dos erros lineares em relagdo ao conjunto de treinamento (WI-
DROW; LEHR, 1990), e o backpropagation, sendo o algoritmo de retroalimentagdo mais di-
fundido na comunidade académica (HAGAN; MENHAJ, 1994; NIED et al., 2007).

O treinamento de uma rede Adaline € realizado considerando uma quantidade grande de
padrées de entrada. Apds sua realizacdo, os pesos estardo ajustados e a rede podera ser tes-
tada. Por conseguinte, aplicam-se padrOes de entrada e espera-se que, além da caracteristica
de aprendizagem, a rede Adaline faca corretamente a generalizagdo, caracteristica essa impres-
cindivel para a rede, pois nem sempre € possivel utilizar todos os padrées de entradas durante o
treinamento (WIDROW; LEHR, 1990).

Um neurdnio, com n entradas e apenas uma saida y,, € capaz de resolver apenas tarefas,

€6 9

como por exemplo, implementar uma légica “€” ou uma légica “ou”.
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Figura 8 - Rede Adaline.
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Fonte: Widrow e Lehr (1990).

A Figura (9) apresenta de um neurdnio com duas entradas e uma saida, o qual sera treinado
para fazer a implementacdo de uma légica “e” de acordo com o padrdo de entrada. Neste
exemplo serd utilizado uma representacdo diferente das usuais para os estados 16gicos alto e
baixo, como sendo [+1, — 1] respectivamente, ao invés de [+1,0] (WIDROW; LEHR, 1990).

Figura 9 - Neurdnio Adaline com duas entradas.

xo=1
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X1 Wik
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Binaria
Entrada N Wok —-1
2k Funcao
Relé

Fonte: Widrow e Lehr (1990).

As respostas de uma légica “e” de acordo com as duas entradas e seus pontos distribuidos

geometricamente sao mostrados na Tabela (1) e na Figura (10), respectivamente.

O hiperplano de comutagao também esté representado na Figura (10), espera-se que apds o
treinamento a rede Adaline consiga fornecer a resposta desejada de acordo com os padrées de
entrada, isto é, para o ponto [—0,9, +0,6] (préximo do ponto “d”) a rede deve fornecer a saida

yr = —1, realizando a generalizacao.

A condig¢do limiar critica ocorre quando a saida linear sy € igual a zero:



2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

40

€C_ 9

Tabela 1 - Fungao logica “e

Entrada | Saida
Ponto X1 X2 Vi
a +1 +1 +1
b +1 —1 —1
C —1 —1 —1
d —1 +1 —1

Fonte: o proprio autor.

€ 90

Figura 10 - Representacdo geométrica da fungao logica “e”.

Hiperplano de X2
Comutacao

Fonte: o préprio autor.
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Sg=x1w1 +xow2 +wp =0 , (1
assim,
w1 wo
Xp=——x1—— , (2)
wo wyp

sendo que, —:ﬁ—; € o coeficiente angular da reta e —::—(2) ¢ o deslocamento da reta no eixo de x».

Logo, um neurdnio Adaline pode ser utilizado para classes de fung¢des linearmente separaveis.

Um exemplo de funcdo linearmente ndo separdvel € a ldgica “ndo ou exclusivo”, que é

apresentada na Tabela (2).

Tabela 2 - Fung¢ao l6gica “nao ou exclusivo”

Entrada \ Saida
Ponto X1 X2 Vi
a +1 +1 +1
b +1 —1 —1
c —1 —1 +1
d —1 +1 —1

Fonte: o préprio autor.

Na Figura (11) encontram-se os pontos referentes aos padrdes de entrada, por meio de
uma simples andlise pode-se observar que com apenas um neurdnio nao € possivel separar

linearmente estes pontos. Com isto, faz-se necessario o uso de uma rede Madaline.

Figura 11 - Padrao de entrada de uma fungéo logica “néo ou exclusivo”.

Hiperplano de
Comutacao

Fonte: o préprio autor.
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2.1.4 Rede madaline

Uma das primeiras redes neurais formadas por camadas, com a possibilidade de treinamento
e multiplos elementos adaptativos consiste na estrutura considerada Madaline. Verifica-se, ana-
lisando a Figura (12), que a rede Madaline, em um caso simples, é formada pela juncao de redes

Adaline. Esta rede previamente treinada realiza a fungao l6gica “nio ou exclusivo” com éxito.

Figura 12 - Arquitetura neural de rede Madaline para a realizagdo minima da fungéo l6gica “ndo ou
exclusivo”.

Xk-9——/)—» >~ H—» i >S
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Padrao w13 f(s)
de Sk +1 Yk
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Saida
w23 -1
Funciao
Relé
2k o—(/))— > H— i > S
Camada 1 Camada 2

Fonte: Widrow e Lehr (1990).

Duas camadas compdem a RNA mostrada na Figura (12), sendo que, na primeira camada
estdo presentes dois neurdnios e na segunda apenas um. A resposta obtida apds o treinamento
¢ apresentada na Figura (13), a qual ilustra a representacdo da separabilidade geométrica dos
padrdes de entrada.

Redes Madaline sao, usualmente, construida por inimeras camadas, que se subdividem em
camadas de entrada, escondidas e de saida. A camada de entrada e as camadas escondidas sdo
formadas por diversos neurdnios, enquanto a de saida apresenta, em geral, um niimero reduzido.
Na Figura (14) € apresentada esta estrutura descrita, sendo as redes Adaline representadas por
AD.
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Figura 13 - Representacdo geométrica da funcéo l6gica “ndo ou exclusivo”.

Hiperplano 1
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Fonte: o préprio autor.

Figura 14 - Rede Madaline adaptativa composta por trés camadas.
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Fonte: Widrow e Lehr (1990) e Silva, Spatti e Flauzino (2010).
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2.1.5 Classificacao de redes neurais

Redes neurais podem ser classificadas de acordo com a forma de alimentacio dos neurdnios

presentes em uma rede composta por varias camadas (HAYKIN, 1998, 842 p.):

e Redes Recorrentes: sdo formadas por lagos de realimenta¢@o entre os neurdnios da mesma
camada em que fazem parte ou lacos que realimentam neurdnios das camadas anteriores.
Um exemplo de rede recorrente € a Hopfield, ilustrada na Figura (15), na qual, tanto os

neurdnios de entrada e de saida da rede sdo interligados.

Figura 15 - Representacdo de rede Hopfield.

5
Fonte: Mceliece et al. (1987).

e Redes nao-recorrentes (feedforward): ndo apresentam lacos de realimentacio, isto é, a
saida de um neurdnio alimenta apenas os neurdnios da camada seguinte, sendo assim,

considera-se nao-recorrente a rede apresentada na Figura (14).

2.1.6 Treinamento de redes neurais

A realizagdo do treinamento € essencial para a tomada de decisdes e, consequentemente, 0
fornecimento das respostas desejadas, tendo como base o padrdo de entrada. Por conseguinte, o
treinamento consiste de um processo iterativo de ajustes dos pesos a partir de dados reais, sendo

assim, a rede absorve conhecimento utilizando exemplos.

Pode-se definir algoritmo de treinamento como sendo um conjunto de regras bem definidas
para a solu¢do de um problema. Dentre os varios algoritmos existentes, uma caracteristica que
se destaca, estd nos requisitos que eles necessitam para conseguir realizar o treinamento, isto &,
necessitam apenas do padrao de entrada ou entdo, também de um erro gerado pela saida da rede

comparada com a saida desejada. Isto traz as seguintes classificagdes (HAYKIN, 1998, 842 p.):
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e Treinamento ndo-supervisionado: este treinamento estd representado na Figura (16), tal
que, o processo de aprendizagem ¢é realizado utilizando exclusivamente os vetores de
entrada, ndo sendo realizada nenhuma comparagdo com respostas predeterminadas, o que
o torna um processo de auto-organizacdo. As redes Hopfield e ART sdo exemplos de

redes que possuem treinamento nio-supervisionado.

Figura 16 - Treinamento nao-supervisionado.

Entrada
Rede Saida
Neural I
Mecanismo
de
Adaptacio

Fonte: HAYKIN (1998, 842 p.).

e Treinamento supervisionado: realiza-se com o auxilio de um tutor ou professor, isto é,
utilizando o padrao de entrada e a comparacgdo da saida da rede com saida desejada. Este
tipo de treinamento esta representado na Figura (17), o qual, a saida obtida € avaliada e
comparada com a saida desejada. Caso ndo seja atendido o critério de convergéncia pre-
definido, a rede deverd ajustar os pesos de maneira a buscar uma boa resposta, adquirindo

o conhecimento almejado.

Figura 17 - Treinamento supervisionado.

Entrada
Rede Saida
Neural
Mecanismo
de
Adaptacio

Desejada
Fonte: HAYKIN (1998, 842 p.).

As redes Madaline e ARTMAP sdo exemplos de redes que apresentam treinamento su-
pervisionado. O algoritmo de treinamento mais empregado em redes Madaline € o de

retropropagacdo, também conhecido por backpropagation (BP).



ALGORITMO DE ADAPTACAO DE PESOS EM ADALINES UTILIZANDO CONTROLE
COM ESTRUTURA VARIAVEL E MODOS DESLIZANTES

2.2 46

e Treinamento hibrido: neste treinamento realiza-se uma combinacao das duas formas an-

teriores, ocorrendo uma alternincia entre elas.

2.1.7 Capacidades de redes neurais

A capacidade de uma RNA em conseguir adquirir conhecimento sobre determinadas situa-
¢des ou problemas estd diretamente relacionada com a quantidade de neurdnios que a compde.
A utilizagdo de uma grande quantidade de neurdnios a deixa mais complexa, porém aumenta a

abrangéncia em termos de solug¢des possiveis.

A escolha da quantidade de neurdnios para a composicdo de uma rede nao é algo exato,
consequentemente nao se tem uma férmula ou regra geral especifica para definir este quanti-
tativo. O que existe, sdo métodos para estimar a quantidade necessaria de neurdnios, tal que,
a rede resolva certo problema (WIDROW; LEHR, 1990; BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2007).

Redes neurais com poucos neurénios ou entdo, devido a um treinamento interrompido pre-
maturamente, ndo conseguem a resposta desejada. Neste sentido, o aumento da quantidade de
neurdnios traz beneficios a rede, possibilitando que a mesma seja capaz de realizar um mapea-
mento nao-linear. Contudo, se ocorrer um aumento excessivo deste valor, a rede pode comecar a
fazer registros de possiveis ruidos que venham a surgir no padrio de entrada, logo a rede passa a
apresentar respostas ndo tao fiéis em relagao as esperadas (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2007).

Segundo Widrow e Lehr (1990), uma boa generalizacdo pode ocorrer se o conjunto de
treinamento apresentar um grande nimero de padrdes de entrada em relacdo a capacidade da
rede, isto €, se o numero de padrdes de entrada N, for consideravelmente maior que a relagao

entre o nimero de pesos N,, pelo niimero de saidas Ny, traduzindo N, > N,, / Ny.

ALGORITMO DE ADAPTACAO DE PESOS EM ADALINES UTILIZANDO
CONTROLE COM ESTRUTURA VARIAVEL E MODOS DESLIZANTES

Nesta secdo € explorado o projeto de um Controlador com Estrutura Variavel e Modos
Deslizantes aplicado em RNA (CEV-RNA). Este estudo baseia-se no artigo de Sira-Ramirez e
Colina-Morles (1995). O CEV-RNA serd utilizado para adaptar os pesos da uma rede Adaline
em tempo real. Esta adaptacdo dos pesos, garante que a rede apresente respostas desejadas, isto

¢, a capacidade em reproduzir sinais de saidas mensurdveis, de plantas desconhecidas.
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2.2.1 Definicoes e conceitos basicos

O Modo Deslizante (MD) proposto por Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995) garante um
aprendizado adaptativo robusto em redes Adaline, sendo assim, redes neurais que utilizam
combinacdo linear das entradas para formar a saida, como por exemplo, o modelo proposto
por McCulloch e Pitts (1943) e representado na Figura (2). O conjunto de zeros do erro de
aprendizagem ¢é considerado como uma superficie de deslizamento no espago dos parametros
de aprendizagem e uma trajetéria da superficie de deslizamento pode entdo ser alcancada em

tempo finito.

Considera-se agora o modelo de um perceptron da Figura (2), sendo utilizado em uma

aplicagdo continua no tempo, como representado na Figura (18).

Figura 18 - Estrutura de um neurdnio Adaline continuo no tempo.

Pesos X0
n(r) @ /@" M Bias
Wo(l)
o) @ bl
Padrao 0
t
e 2] w0 /@"Wm 2
ntrada . - Saida
| 5) @ o/ +
= e(t) - ya(t)
f ) Resposta
| _
»| % (1) CEV-RNA Desejada

Fonte: Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995).

O vetor do padrao de entrada, sem a entrada do peso bias, € dado por

x(t) = [x1 (1), ooy xa (0]

assumindo também que,

Ix(0)|| = \/x%(t) Lo a2(0) < Vi, Vi,
()| = \/xl2 (1) +..+32() < Vi, Wi,

3)

tal que, V, e V; sdo constantes positivas conhecidas.

O vetor de entrada “aumentado”, que inclui a entrada constante xo > 1, relativo ao peso

bias, wy(r) fica,
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() = [x1(1), o Xalt),x0) " = [x(t),x0) " 4)

Nota 1. O produto escalar X7 (t)i(t) = x5+ xT (t)x(t) = x3 + || x(¢) |1 ¢ limitado para todo t.

O vetor w (1) = [wy (¢),...,w, (t)]" representa o conjunto dos pesos variando com o tempo
e assume-se que a magnitude do vetor w (¢) é limitada, ||w (¢)|| < W,Vt, para alguma constante
W.

Definicao 2.1. O vetor peso “aumentado” é definido pela inclusdo do peso bias:

' &)
= w(t),wo (1)]"
Analogamente, w () é assumido limitado para cada ¢, isto é,
I (1) = /W3 (1) + e wB (1) +Wh (1) < W0, (©)
para alguma constante w.
Seja y; (t) a saida desejada variando com 7. Assume-se que
||yd (l>|| S‘/)“\V/l’ (7)
[ya ()] < V5, vr.
O sinal de saida y/, (r) é um escalar definido como:
, n
yg () = X wi(t)x; (t) +wo (t)xo,
=1 8)
=wl ()x(t) +wo (t)xo =W (1)%(2).
Com isso, define-se o erro de aprendizado e (1) como o escalar
e(t) =ya(t) =ya(t). ©)

2.2.2 Formulacao do problema

Usando a teoria de controladores com estrutura variavel e modos deslizantes, considera-se
o valor nulo do erro de aprendizagem e () como sendo uma superficie de deslizamento variando
no tempo (SIRA-RAMIREZ; COLINA-MORLES, 1995),
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S(e(t)) = e(r) = 0. (10)

A condigdo apresentada na Equagdo (10) garante que a saida do perceptron, y/, (r) coincide
com o sinal de saida desejado, y,(), para todo tempo ¢ > 13, tal que #; é o tempo de entrada em

deslizamento.

Definicao 2.2. Um movimento deslizante é dito existir numa superficie de deslizamento se
S(e(t)) = e(t) =0, depois de um tempo t;, se a condigdo S(t)S(t) = e(t)é(t) < 0 é satisfeita para
todo t em algum intervalo semi-aberto ndo trivial da forma [t,t,) C (—oo,1;) (SIRA-RAMIREZ;
COLINA-MORLES, 1995).

Sendo assim, deseja-se projetar uma lei adaptativa para o vetor “aumentado” da varidvel

dos pesos w(t), tal que a condi¢do do modo deslizante da Defini¢do (2.2) seja estabelecida.

2.2.3 Erro de aprendizado adaptativo nulo em tempo finito

Seja sign e(t), a fungdo sinal, definida por

1 para e(t) >0
signe(t)=< 0 para e(t)=0 (11)
—1 para e(t) <0

tem-se o seguinte teorema:

Teorema 1. Se a lei de adaptacdo para o vetor peso “aumentado” Ww(t) é escolhida como,

W(t)=— <j7ft()t))2(t)> kg signe(t),

x(t)] 1)

X0
— kg signe(t) ,

3+ xT (1) x (1)

sendo que, kg é uma constante suficientemente grande satisfazendo,

kr > WVi+Vy (13)

entdo, dado a condigdo inicial arbitrdria e(0), o erro de aprendizagem e(t) converge para zero

no tempo finito t, estimado por
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0
kg — WV —Vj

e um movimento deslizante é mantido em e = 0 para todo t > t, (SIRA-RAMIREZ; COLINA-
MORLES, 1995).

Demonstragdo. A prova do teorema (1) estd em Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995). [

Nota 2. Nota-se que a lei de adaptacdo dinamica proposta para o vetor dos pesos em (12)
resulta em uma evolugdo regulada e continua do vetor de pesos varidveis w(t). A estraté-
gia descontinua (12) representa a solu¢do para minimos quadrados, com respeito a w(t) da

seguinte equagdo variante no tempo,

W (1) 2(t) = — kg sign [y (1) —ya (1)] (15)

que produz a seguinte dindmica para o sinal de saida do perceptron y/, (t),

Vi (6) =Wl () £ (t) — kg sign [y () —ya (1)] | (16)

tal que, o sinal W' (t) X (t) atua como um sinal de perturbagdo limitado.

Com o intuito de se obter um melhor projeto para a estratégia de adaptacao de pesos dada
em (12), obtendo-se menor valor para kg, considera-se que X(¢) é mensuravel. Sendo assim,

segue o seguinte teorema.

Teorema 2. Se a lei de adaptacdo para o vetor peso aumentado W (t) € escolhido como,

() = — (W) W) — (%) ke sign e (1) | (17)

com kg sendo uma constante positiva satisfazendo kg > Vy, entdo dada uma condigdo inicial

arbitrdria e (0), o erro de aprendizagem e (t) converge para zero no tempo finito ty, satisfazendo,

%§|dmy

kg —Vy
e um movimento deslizante é mantido em e = 0 para todo t > t, (SIRA-RAMIREZ; COLINA-
MORLES, 1995).

(18)

Demonstragdo. A prova do teorema (2) estd em Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995). [

Nota 3. Como antes, a lei de adaptacdo da dinamica proposta para o vetor dos pesos em
(17) resulta em uma evolugcdo continua dos pesos. Tal lei representa uma solucdo por minimo

quadrado, com respeito a w (t) da seguinte equagdo linear variante no tempo.
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Vy(6) =" (1) () +wT (1) % (1),
(19)
= —kg sign [y, (t) —yq ()] .

2.3 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo apresentaram-se os fundamentos relacionados as redes neurais artificiais, os
quais elucidam o seu emprego em problemas de alta complexidade. Trata-se de uma ferramenta
robusta devida a sua capacidade de generalizacdo, alto nivel de confiabilidade e rapidez de

diagndstico.

Dentro desta perspectiva, foi apresentada uma teoria de adaptagc@o de pesos em redes Ada-
line, utilizando um controlador com Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes. Essa estratégia
garante que o deslizamento ocorra em um tempo finito e apds isto, a rede passa a gerar sinais
de saida muito préximos dos desejados.
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3 ESTRATEGIA DE CONTROLE RASTREADORA DE SINAIS EM PLANTAS
UTILIZANDO RNA E CEV-RNA

O algoritmo de pesos de redes Adaline proposto por Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995)
foi utilizado em seu trabalho com a finalidade de apenas identificar saidas mensurdveis de plan-
tas desconhecidas, nao havendo nenhuma interferéncia na estratégia de controle. Sendo assim,
Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995) realizaram testes, analisando o desempenho da rede neu-
ral em reproduzir sinais de saida de plantas desconhecidas, verificando assim, o desempenho da
RNA com CEV-RNA.

Neste trabalho, a RNA com ajuste de pesos via CEV-RNA ¢ alocada de forma a atuar no
controle de diversos sistemas, ora sendo utilizada apenas a RNA com o CEV-RNA na malha

direta de controle, ora a RNA com o CEV-RNA auxiliando um controlador ja existente.

RNA com adaptacao de pesos via CEV-RNA mostra-se uma solu¢ao promissora no controle
de sistemas. Uma dificuldade, porém, em utilizar esse tipo de solucdo, estd na obtencdo de
provas, de forma a garantir, em quais tipos de sistemas a rede realmente € capaz controlar,
calculando sinais de controle com valores aceitaveis, isto €, valores ndo elevados, caso contrario,

demandaria uma grande quantidade de energia e esforc¢os, dificultando aplicagdes reais.

Sendo assim, neste capitulo analisa-se a eficiéncia dessa ferramenta, sendo utilizada como
controlador em malha fechada, rastreando sinais desejados. Resultados de simulagdes compu-
tacionais realizadas em uma série de sistemas, principalmente lineares, de 1* , 2% e 3 ordem
sao apresentados. Também sao analisados resultados de simulagdes, as quais, apresentam duas
malhas de controle, uma formada por um controlador Proporcional, Integral e Derivativo (PID)

e a outra malha de controle, formada por uma RNA com adaptag@o de pesos via CEV-RNA.

3.1 ANALISE DA EFICIENCIA DE CONTROLE VIA RNA EM SISTEMAS LINEARES

Neste item, uma grande gama de testes e simulacdes sdo realizados considerando a estrutura
neural proposta por Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995), alocada de forma a se ter um sistema

em malha fechada como representado na Figura (19).

Todos os resultados das simulagcdes computacionais realizadas nesta tese sdo obtidas por
meio do software MATLAB/SIMULINK®.

A lei de adaptacdo dos pesos da rede Adaline, considerada nestas simulagdes, € a apresen-
tada na Equacao (17).
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No intuito de amenizar os problemas causados pela trepidacdo na superficie de desliza-

mento, kg sign e(t) é substituido por kR|e(e(t)

EOIES sendo assim, a lei de adaptacdo de pesos

equivalente fica

N & -
N E LAY £(1) e(r)
Va0 ==\ Tz |7 \F 0w ) Fewl e 20
()% (1) )x(t) ()] + 6r
tal que, Og é uma constante positiva de projeto com valores reduzidos (SIRA-RAMIREZ;
COLINA-MORLES, 1995).

Figura 19 - Estratégia de controle por RNA com adaptacado de pesos via CEV-RNA em sistemas des-

conhecidos.
REDE NEURAL COM
ADAPTACAO DE PESOS PLANTA
CONTROLADA
SINAL DE
REFERENCIA + y(1) REDE v, () =u(t) W R
.4 ADALINE e >

y(t)

U e Oy mas

Fonte: o préprio autor.

A saida y(r) da planta a ser controlada é comparada com o sinal de referéncia y,(¢), que
por sua vez alimenta a estrutura neural. A RNA esta inserida na malha direta, de forma que sua
saida y/,(r) passa a ser o sinal de controle u(r) entregue a planta. Sendo assim, o objetivo de

controle ¢ fazer com que a planta siga o sinal de referéncia, minimizando o erro ey(z).

A rede neural é estimulada pelo vetor do padrdao de entrada, que pode ser formado por
um filtro passa-baixas, dado pelas seguintes equagdes (SIRA-RAMIREZ; COLINA-MORLES,
1995),

%1 (1) =0,

X2 (Z‘) =X3 (l‘),
X3 (1) =x4(1),

X4 (l‘) = —X2 (Z‘) —3x3 (l‘) —3x4 (Z‘) —u(t).

Os sistemas desconhecidos pela rede, aqui considerados, sdo Lineares e Invariantes no
Tempo (SLIT) de 1%, 2* e 3* ordem. O sinal de referéncia utilizado nas simulac¢des é o si-
nal de onda quadrada dado na Figura (20).

Cada simulagdo € realizada por um periodo de 400 segundos desde que, o sistema ndo

atinja um Indice de Desempenho (ID) méximo (definido em (21)) igual a 400. Caso isso ocorra,
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Figura 20 - Sinal de referéncia para andlise de desempenho em sistema de 12, 2% e 3* ordem.
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Fonte: o préprio autor.

a simulagdo € automaticamente abortada e segue-se para a proxima simulagdo. O ID € calculado
pelo método da integral do valor absoluto do erro (IAE - Integral of the Absolute magnitude of

the Error) dado por,
D= [ Iy(t) = yal0)lar . e

A implementacio da estrutura de controle no software MATLAB/SIMULINK® est4 repre-

sentada na Figura (21).

Os ID sao gerados partindo de um sistema principal e comparado com outros sistemas deri-
vados dele, fazendo-se pequenas alteragdes dos polos e zeros. Considerando o sistema descrito
na Figura (21), varios valores numéricos podem ser atribuidos as constantes Z, a e b, alterando-
se o sistema. Os polos e zeros sdo trocados numa faixa de valores positivos e negativos, sendo
assim, vérios ID sdo obtidos, um para cada sistema. Os ID gerados dos sistemas derivados do
principal sdo plotados em graficos em trés dimensdes (3D), de modo a se verificar em quais

tipos de sistemas a estrutura neural é capaz de atuar de forma eficaz como controlador.

3.1.1 Sistemas lineares de 12 ordem

O primeiro sistema implementado e submetido a testes é de 1* ordem e sua Fungdo de

Transferéncia (FT) é dada pela seguinte equagao,
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Figura 21 - Implementacdo da estratégia controle por RNA em sistemas desconhecidos.

Reldgio tempo
Z.s+b
Ref S+a
Saida
. Funcgéo de
Sinal de _ Transferéncia
Referéncia rede adaline
> |ul P % 1*(u[1] > 400)
Modulo  Integrador Fungéo Para Simulagéo
tempo2
Fonte: o préprio autor.
Zs+b
G(s)= . (22)
s+a

Para este sistema principal dois casos foram considerados:

e No primeiro, a constante Z ficou igual a zero, sendo assim, o sistema, neste caso, passa a

ter a seguinte FT,

B b
 s+a’

G(s) (23)

Nas simulagdes realizadas neste caso, considera-se que os sistemas dados por (23) sdo
gerados por meio da mudanca das constantes a € b com um passo de 0,3 em 0,3, para cada uma
delas. Estes passos foram escolhidos de modo a obter-se vérios ID, melhorando a resolu¢do do

gréafico gerado. Foi imposto os seguintes limites para as constantes,

—0,8<a<1,0 e —0,8<b<1,0.

Sendo assim, vdrios sistemas com polos e zeros diferentes sdo obtidos e submetidos a si-
mulagdes computacionais. Os resultados dos ID calculados para cada sistema sio apresentados

em um Unico gréafico.

Os dados do controlador CEV-RNA (Equagao (20)) utilizado nestas simula¢des para adap-
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tacdo dos pesos da RNA sdo, kg = 10 e 0 =0, 5.

Na Figura (22), tem-se os resultados dos ID das simula¢des realizadas considerando o pri-
meiro caso, com os subsistemas gerados a partir da Equacdo (23), implementados como na

estrutura da Figura (19).

Figura 22 - Indices de desempenho para sistemas de 1 ordem: primeiro caso.

Anilise do Indice de Desempenho

Indice de Desempenho

—_—
=)
(=)

z

Fonte: o préprio autor.

A interpretagcdo dos graficos € a seguinte: Quando os valores do ID sdo pequenos, significa
que a rede é capaz de estabilizar o sistema com eficicia, indicando que a saida do sistema
segue o sinal de referéncia; quando os valores do ID chegam préximos de 400, as simula¢des
sdo abortadas, indicando que a rede € ineficiente, tal que, em alguns casos, existem grandes
discrepancias entre os sinais comparados, € em outros casos, a RNA ndo prové estabilidade ao

sistema em malha fechada.

Pelos resultados, verifica-se que quando a e b apresentam valores positivos, a rede desem-
penha um controle eficaz dos sistemas, uma vez que, os polos e zeros dos sistemas sao negativos.
No entanto, quando os sistemas passam a apresentar um polo positivo, a RNA com CEV-RNA

ndo € capaz de desempenhar um bom controle sobre os sistemas.

e No segundo caso para o sistema de primeira ordem (22), atribui-se Z igual a um, sendo

assim, a FT principal passa para
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B s+b

Gls)= s+a

, com a#b. (24)

Nas simulagdes realizadas, as constantes a e b sofrem variagdes entre

—3,0<a<3,0 e —2,3<b<2)5,
mantendo os ganhos do controlador, kg € O, iguais os do primeiro caso.

Os resultados para o segundo caso sdo apresentados na Figura (23) que, por sinal, sdo
parecidos com os do primeiro caso. Contudo, a rede conseguiu boa estabilizacdao de alguns
sistemas que apresentam valores de a negativos, isto €, sistemas que contém valores de polos

positivos, desde que, os zeros sejam negativos.

Figura 23 - Indices de desempenho para sistemas de 12 ordem: segundo caso.

Andlise do Indice de Desempenho

Indice de Desempenho

-

Fonte: o préprio autor.

Pelos resultados apresentados até agora, verifica-se que a rede se mostra mais eficaz quando
aplicada em sistemas estdveis em malha aberta, todavia, sua utilizacdo em sistemas natural-
mente instaveis, poucos sistemas sio estabilizados, tal que, a maioria nio apresenta resultados

satisfatorios.

Duas simulacido com resultado no tempo sao realizadas considerando um sistema de fase
nao minima, ora sem malha de realimentag@o, ora com realimentacao e sinal de controle ajus-
tado pela RNA. O sistema naturalmente instavel € obtido a partir do sistema da Equacdo (24),

atribuindo os seguintes valores, a = —1 e b = 1, passando a ser,
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s+1
G(s) =
()="21,

sendo assim, o sistema apresenta um polo positivo e um zero negativo em malha aberta.

(25)

O resultado da simulag@o considerando o sistema da Equacao (25) em malha aberta sem

controlador e sinal de referéncia representado na Figura (20) € dado na Figura (24).

Figura 24 - Sinal de referéncia e sinal de saida do sistema (25) em malha aberta sem controlador.
Sinal de Saida e Sinal de Referéncia

---Sinal de Referéncia
—Saida do Sistema

—45 00 1 2 3 4 5

Tempo (segundos)
Fonte: o préprio autor.

Como esperado, o sistema em malha aberta € instavel e a simulacio € abortada, uma vez

que o sistema apresenta forte divergéncia em relacao ao sinal de referéncia.

Na Figura (25) é apresentado o resultado da simulagdo do sistema (25) considerando o
esquema descrito na Figura (19). Neste caso, o fato de realimentar o sistema e ajuste do sinal
de controle pela RNA fazem o sistema seguir com certa precisdo o sinal desejado, indicando

um bom desempenho da estratégia de controle, o que resulta em um ID pequeno.

3.1.2 Sistemas lineares de 22 ordem

As proximas simulagdes sao baseadas em um sistema de 2% ordem, dado por

Zs+C

= - 26
s2+as+b (26)

G(s)

A estrutura de controle utilizada nos sistemas de 2% ordem € a mesma apresentada na Figura
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Figura 25 - Sinal de referéncia e sinal de saida do sistema (25) em malha fechada com controlador via
RNA.
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Fonte: o préprio autor.

(19) e durante as simulacdes sao consideradas as mesmas condi¢des de operacdo que os sistemas

de 1? ordem sdo submetidos.
Para este sistema, quatro casos principais de mudangas de polos e zeros sdo realizados:

e O primeiro caso € implementado com os parametros constantes Z = 1, b = 1, variando-se

apenas C e a, com os limites

~1,0<C<1,0 e —3,0<a<3,0.

Sendo assim, a FT do sistema dado pela Equagdo (26) passa a ser

s+C
G(s)=———-—. 27
(S) s2+as+1 27)

As simulac¢des com os sistemas dados por (27) sao realizadas com os seguintes parametros
do controlador, kg = 10e 0 =0, 5.

Na Figura (26) sdo mostrados os resultados obtidos nas simulagdes. Assim, como nos
sistemas de 1* ordem, verifica-se que com valores positivos para as constantes C e a, a rede tem
facilidade em controld-los, ja que sdo naturalmente estdveis. Fato que ndo ocorre em sistemas

de fase nao minima, isto €, sistemas com polos ou zeros positivos.
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Figura 26 - Indices de desempenho para sistemas de 2% ordem: primeiro caso.
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Fonte: o préprio autor.

e No segundo caso, as constantes foram escolhidas comoZ=1,a=1¢e

—-1,0<C<1,0 e —-3,0<bHb<3,0.
Com isso, o sistema principal fica

s+C

- = 28
s24+s+b (28)

G(s)

Os ganhos do controlador sao os mesmos do primeiro caso, kg = 10 e 6 = 0,5. Os resul-
tados para este segundo caso sdo apresentados na Figura (27). Os ID sdo parecidos com os do
primeiro caso, sendo que a rede estabiliza sistemas contendo polos e zeros negativos com certa
precisdao. No entanto, a RNA comeca a apresentar bons desempenhos em alguns sistemas com
fase ndo minima, formados por apenas polos positivos, nunca em sistemas com zeros positivos.
Caracteristica interessante e também observada nos dois casos analisados para os sistemas de
1? ordem, tal que a rede ndo consegue fazer sistemas com zeros positivos rastrear sinais de

referéncia corretamente.

e J4 no terceiro caso, os parametros constantes do sistema (26) foram Z=0,C=1¢e

-3,0<a<3,0 e —-3,0<b<3,0.
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Figura 27 - Indices de desempenho para sistemas de 22 ordem: segundo caso.

Andlise do Indice de Desempenho
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Fonte: o préprio autor.

Com estas alteracdes o sistema fica

1
 s24as+b

G(s) (29)

Os resultados para este caso sdo apresentados na Figura (28), sendo que os parametros do
controlador foram kg = 1 e 0g =0, 5. Verifica-se que, com esta estrutura de controle, os sistemas
de fase minima, isto é, sistemas com polos e zeros negativos, obtiveram as melhores respostas

em relacdo ao sinal de referéncia.

e No ultimo caso, escolheram-se as constantes do sistema (26), por Z=1,C=0¢

—0,8<a<1,0 e —-3,0<H<3,0.
Assim, o sistema principal passa a ser

s
G(s)=5———,

(s) s2+as+b
tal que, comparando com o sistema principal do caso anterior, Equacdo (29), verifica-se que a

(30)

substitui¢do da constante Z = 0 para Z = 1 altera os zeros do sistema.

Os dados do CEV-RNA foram kg = 10 e 0g = 0,5 e os resultados apresentados na Fi-
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Figura 28 - Indices de desempenho para sistemas de 2% ordem: terceiro caso.

Andlise do Indice de Desempenho
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Fonte: o préprio autor.

gura (29). Analisando estes resultados em relagdo aos do caso anterior, verifica-se que o fato
de acrescentar zeros negativos, melhora a resposta dos sistemas controlados. Bons resultados
podem ser notados até em alguns sistemas que apresentam polos positivos, mostrando que a
RNA € eficaz em controlar algumas classes de sistemas de fase nio minima, caracteristica nao

observada nos subsistemas do caso anterior.

3.1.3 Sistemas lineares de 32 ordem

Nesta etapa, as andlises dos ID de sistemas controlados via RNA sdo para sistemas de 3?

ordem.

Os vdrios subsistemas submetidos a testes de desempenho derivam-se do seguinte sistema

(s+z1)(s+2)+C

- (s+p1)(s+p2)(s+p3) (31)

As simulagdes sao realizadas considerando a estratégia de controle e as condigdes ope-
racionais dos casos anteriores. Inicialmente trés casos sdo testados, sendo que, em cada caso,
fixam-se zeros em posi¢Oes diferentes e apenas os polos foram descolados passo a passo. Sendo

assim:
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Figura 29 - Indices de desempenho para sistemas de 2% ordem: quarto caso.

Andlise do Indice de Desempenho
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Fonte: o préprio autor.

e No primeiro caso implementado para o sistema de 3% ordem, Equagao (31), escolhem-se

as constantes da planta como, z1 =z = —s,C=1,p3=1e

_37O§p2§370 € _3;0§P1§370
Por meio destas consideracdes, o sistema passa a ser

1
(s+p1)(s+p2)(s+1)

G(s)= (32)

Os parametros do controlador sdo ajustados segundo, kg = 7 e 0g = 0,5. Os resultados das
simulacdes estdo na Figura (30), na qual pode-se verificar que para sistemas sem zeros a RNA
mostra-se ineficiente e a maioria dos sistemas apresentam valores elevados de ID, indicando

que poucos seguiram corretamente o sinal desejado.

e O segundo caso € realizado para a Equac¢do (31), com as constantes escolhidas por z; = 1,

7=—5,C=0,p3=4e

_370§p2§3,0 € _3,0§P1§3;0
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Figura 30 - Indices de desempenho para sistemas de 3* ordem: primeiro caso.
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Fonte: o proprio autor.

Assim, o sistema principal € dado por

(s+1)

O = ) ) 61

(33)

Os resultados dos ID sdo apresentados na Figura (31) com os parametros do controlador
kg =20 ¢ 0g = 0,5. Pode ser visto que devido ao acréscimo de um zero negativo nos subsiste-
mas, aumenta a quantidade de plantas de fase ndo minima que a rede ¢ eficiente em controlar,

mantendo-as sob o sinal de referéncia com certa precisao.

e Para o terceiro caso, os parametros constantes sdo escolhidos segundo z; =1, 20 = 5,
C= O, pP3 = 4 c,

—3,0<p2<3,0 e —3,0<p; <3,0.

Com estes valores, a FT do sistema principal torna-se

(s+1)(s+5)

(s+p1)(s+p2)(s+4) (34)

G(s) =
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Figura 31 - Indices de desempenho para sistemas de 3 ordem: segundo caso.
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Fonte: o préprio autor.

Os resultados para sistemas de 32 ordem do terceiro caso sdo apresentados na Figura (32).
Os parametros do controlador utilizado para adaptar os pesos da rede Adaline sdo escolhidos
como kg =7 e 0g = 0,5. Pode ser visto que, para os sistemas apresentando zeros e polos
negativos, a RNA consegue manter suas respostas proximas do sinal desejado. Em alguns casos
em que os polos estdo proximos de zero, e até mesmo positivos, a rede consegue estabiliza-los,
apresentando valores de ID reduzidos, porém, nunca estabiliza sistemas que apresentam zeros

positivos.

Antes de avangar para novos casos utilizando sistemas de 3? ordem, dois graficos sdo apre-
sentados contendo resultados de simulagdo com resposta no tempo, para um dos varios sistemas

testados no terceiro caso, tal que, p; =3 e pp = 1, sendo assim, o sistema (34) fica

(s+1)(s+5)
(s4+3)(s+1)(s+4)

G(s) = (35)

Na Figura (33) tem-se os resultados referentes ao sinal de referéncia e os sinais de saida do
sistema obtidos por meio de duas simulagdes. A primeira simulacio é realizada considerando
o sistema em malha fechada sem o controle da rede, com apenas ganho unitario. Na segunda
simulacao, o sistema € controlado pela RNA via CEV-RNA.

Pelos resultados, verifica-se que o sistema sendo controlado pela estratégia neural apre-
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Figura 32 - Indices de desempenho para sistemas de 3* ordem: terceiro caso.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 33 - Sinal de referéncia e sinais de saida do sistema (35) em malha fechada sem controlador e
com controle via RNA.
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Fonte: o préprio autor.
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senta bom desempenho, rastreando o sinal de referéncia, sendo que, pequenos overshoots sao
encontrados durante as trocas de posi¢cao do sinal desejado. No caso em que héd apenas a malha
de realimenta¢do com ganho unitario, a planta é estavel, porém, o sinal de saida da planta ndo
busca o sinal de referéncia, o que apresentaria um ID elevado, se comparado com a simulacdo
contendo a RNA.

Na Figura (34) pode-se verificar os sinais de controle que alimentam o sistema, respectiva-
mente em cada simulagdo. O sinal de controle para a simula¢do do sistema sendo controlado
com a rede, apresenta valores numéricos mais elevados quando comparados com o sinal de
controle para a simulagdo sem controlador. Todavia, os valores numéricos nao sao exagerados,

sendo assim, um sinal de controle aceitavel.

Figura 34 - Sinais de controle do sistema (35) em malha fechada sem controlador e com controle via
RNA.
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Fonte: o préprio autor.

Pelos resultados temporais das duas simulagdes, pode ser visto que para um sistema estavel,
o qual nao segue o sinal desejado, a RNA € capaz e melhorar seu desempenho, fazendo-o seguir

com certa precisdo o sinal de referéncia.

ApOs a apresentagdo desses resultados, trés novos casos de analises de ID sdo realizados

partido do sistema de 3* ordem (31), considerando as mesmas condi¢gdes dos casos anteriores:

e O quarto caso € realizado considerando as seguintes constantes, z; = 1, C =0, py =5,

p3:6e
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_078§22S170 € _370§p1§3a07

alterando o sistema principal para

(s+1)(s+22)
(s+p1)(s+5)(s+6)

G(s)= (36)
Neste caso, tem-se varios sistemas com diferentes valores de zeros e polos, o que nao
ocorreu nos trés primeiros casos, em que, o zeros tinham valores fixos e a mudanca ocorria

apenas nos polos.

Os parametros do controlador para este caso sdo kg =7 ¢ 6g =0, 5. Os ID destas simulagoes
estao presentes na Figura (35) e verifica-se que a rede consegue controlar varios sistemas de fase
minima, apresentando bons resultados. Quando as constantes z; e p; estdo proximas de valores

negativos, a rede ndo € capaz de prover um controle eficiente a estes sistemas.

Figura 35 - Indices de desempenho para sistemas de 3* ordem: quarto caso.
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Fonte: o préprio autor.

e O caso 5 € obtido modificando o sistema principal dado em (31) com as seguintes constantes,

Z1:0,Z2:_S7C:09p3:6967

_370§p2§370 € _3;0§P1§3»07
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ficando

S

GO = G 16

(37)

Na Figura (36) encontram-se os resultados dos ID para este quinto caso, sendo os dados do
controlador kg =90 e 0g =0, 5.

Figura 36 - Indices de desempenho para sistemas de 3* ordem: quinto caso.
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Fonte: o proprio autor.

Neste caso, com sistemas apresentando zeros fixos, mais uma vez os sistemas de fase mi-
nima apresentam boas respostas face ao sinal de referéncia em que foram submetidos. Em
alguns sistemas, com os polos proximos de zero ou até mesmo positivos, apresentam respostas

satisfatdrias, ndo chegando ao limite estipulado para o ID.

e Para o ultimo caso analisado, considera-se que, z1 =0,20 =0,C =0, p3 =6, ¢

—370§P2§370 € _3,0§P1§3»0

Com isso, FT do sistema (31) fica

B (5)?
O = e )1 6) G38)

Para este caso simulado, consideraram-se os ganhos do controlador, kg = 90 e 0g = 0,5,
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sendo que nao foi possivel encontrar estabilidade em nenhum dos subsistemas obtidos a partir
do sistema (38). Este caso mostra a fragilidade deste método de controle em sistemas com zeros

no semiplano positivo ou proximos dele.

3.2 ANALISE DA EFICIENCIA DE RNA EM SISTEMAS COM CONTROLADOR PID

Nesta se¢do analisa-se o comportamento de sistemas controlados via PID acrescidos da es-
trutura neural Adaline com adaptacao de pesos CEV-RNA proposta por Sira-Ramirez e Colina-
Morles (1995). Esta juncio de controladores PID com RNA ¢ aplicada tanto em sistemas li-

neares como em sistemas nao-lineares.

Antes de iniciar estas anélises, duas consideragdes sdo realizadas para o sistema descrito
pela FT,

B (s—1)
Gls) = (s+1)(s+2)"’ (39)

aplicada a estrutura de controle dada na Figura (19).

Em um caso hipotético, a estrutura da rede neural é tida como se fosse um ganho P(z),
que, por simplicidade € analisado como um ganho proporcional P constante. Entdo, em malha

fechada, tem-se ( )
P(s—1
G = . 40
MES) = A TGP s 2= P) “0)

Segundo andlise de controle cldssico, basta O < P < 2 para estabilizar o sistema, no en-
tanto, haveria um erro estacionario em relacdo ao sinal de referéncia. Todavia, ao submeter
este sistema a uma simula¢ao computacional, utilizando a RNA normalmente como nos casos
anteriores, verifica-se que a rede ndo € capaz de estabilizar o sistema. Mostra-se, assim, que a

RNA nao se comporta como uma constante direta na malha de controle.

A segunda consideracdo é em relagdo a dindmica da rede e pode ser obtida por meio dos
resultados apresentados na Figura (37), na qual, compara-se o sinal que alimenta a estrutura
neural e a resposta que a rede apresenta. Assim, a rede é considerada dindmica, uma vez que hé

defasagem entre o sinal de entrada com o sinal de saida.
Substituindo a FT do sistema (39) por

(s+3)

Gls) = (s+1)(s+2)’

(41)

a RNA passa a ser capaz de estabilizar o sistema, fazendo-o seguir corretamente a referéncia
desejada, o que s0 seria possivel se, no lugar da RNA, tivesse um ganho P muito elevado, o que

forcaria o sinal de controle.
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Figura 37 - Comparagéo entre o sinal de entrada e sinal de saida de uma RNA.
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Fonte: o préprio autor.

Por meio de simulagdes, com resultados no tempo, demonstra-se esta situacao supracitada.
Os parametros do controlador CEV-RNA para este caso sdo ajustados por kg = 10 e 6g = 0, 5.
Sendo assim, na Figura (38) encontram-se os resultados do sinal de referéncia, junto dos sinais
de saida do sistema controlado via RNA e do sistema controlado via ganho proporcional P,

alocado no lugar da RNA, fazendo parte da malha direta de controle.

O sinal de referéncia, para este caso especifico, ¢ uma onda quadrada, com periodo de 40

segundos, contendo a mesma amplitude do sinal utilizado nas simula¢des anteriores.

O controle utilizando apenas o ganho proporcional P sé consegue fazer o sistema apresentar
uma resposta a altura do sistema sendo controlado via RNA, por meio de um ganho P = 100.
Este valor de ganho P mostra-se boa solu¢do para o controle do sistema, todavia, ao analisar os
sinais de controle para as duas simulag¢des, dados na Figura (39), verifica-se que com o controle
proporcional, o sinal de controle atinge valores elevados em certos momentos, o que nao ocorre

quando o controle € realizado via RNA.

3.2.1 Sistemas lineares de 1* e 2? ordem controlados por PID e RNA

Ap6s estas andlises, testa-se o desempenho da associacio de RNA na malha direta de
controle em sistemas lineares ja controlados via PID. Sendo assim, uma nova estrutura de

controle em malha fechada é proposta na Figura (40).

Nesta nova estratégia, tem-se duas malhas de controle, a primeira malha é formada pelo

controlador PID convencional e a segunda malha, formada pela RNA. Por meio da comparagao
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Figura 38 - Sinal de referéncia e sinais de saida do sistema com controlador P e com controle via

RNA.
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Figura 39 - Sinais de saida com controlador P e com controle via RNA.
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Figura 40 - Estratégia de controle por RNA com adaptac@o de pesos via CEV-RNA e controle PID.
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Fonte: o préprio autor.

do sinal de referéncia y, () com a saida da planta y(z), tem-se o sinal de erro ey (), que alimenta
a RNA e assim, o novo sinal de referéncia y/, (r) é calculado. A comparagio entre a saida da

planta y (¢) e o sinal de referéncia y/, (¢) fornece o erro e (r), que alimenta o controlador PID.

A simula¢@o computacional da estratégia de controle é dada na Figura (41), sendo possivel

verificar as duas malhas de controle propostas, gerando o sinal de controle para a planta.

Figura 41 - Simulagio computacional da estratégia de controle via RNA e PID.
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Fonte: o préprio autor.

Esta estratégia de controle é aplicada a quatro sistemas lineares, sendo dois de 1? ordem e
dois de 2% ordem. Espera-se que nas simulagdes os sistemas sigam o mesmo sinal de referéncia

utilizado nos casos anteriores, o sinal de onda quadrada dado na Figura (20).

Com isso, considera-se o sistema, G (s) = %

da malha de controle da RNA, € estavel com apenas um controlador PID, dado por,

, que em malha fechada, sem a presenca

B P(s—1)
GMF(S)_SZ+(3—}—P)s+(P—2)’ com 0<2<P. (42)

O fato de acrescentar a malha de controle com a RNA, como na Figura (40), faz com que o

sistema se torne instavel. Isto demonstra que, em casos em que existem zeros positivos, a rede
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nao € capaz de contribuir positivamente no controle de sistemas, mesmo com o auxilio de um

controlador previamente projetado.

Por outro lado, para um sistema apresentando apenas zeros negativos como no sistema,

(s+1)
G(s)= ———"——, 43
(s) (s—1)(s+2) 43)
e em malha fechada com apenas o controlador PID, tem-se
P 1
G(s) = (s+1) com P>2, (44)
s

+(1+P)s+(P-2)

o acréscimo da RNA melhora o desempenho da planta.

Uma simulacgdo € realizada utilizando a estrutura de controle (40) e, comparada com uma
simulacao utilizando apenas a malha de controle formada pelo controlador PID. Os parametros
do controlador PID sdao P =10, I =0 e D = 0, sendo assim, utiliza-se somente o parametro
de proporcionalidade. Ja para o CEV-RNA, que adapta os pesos da RNA, os pardmetros sao
projetados segundo, kg = 10 e 6g =0, 5.

A saida da planta controlada e o sinal de referéncia estdo na Figura (42); os sinais de
controle, na Figura (43). Analisando os resultados da saida do sistema, verifica-se que o contro-
lador PID mantém a planta estavel, contudo, ndo apresenta um bom desempenho ao seguir o
sinal desejado. Todavia, com o acréscimo da malha de controle contendo a RNA, o problema
da busca do sinal de referéncia é solucionado, melhorando consideravelmente a resposta do

sistema.

Pontos positivos também sdo encontrados no sinal de controle aplicado no sistema com o
acréscimo da estrutura neural, pois passam a apresentar valores reduzidos em relagdo ao sinal
de controle com apenas o controlador PID, exigindo menos energia, além do sistema apresentar

a resposta esperada.

O segundo sistema linear submetido a simulagdes considerando a estratégia de controle
proposta em (40) é dado por
G(s) = . (45)

Este sistema ¢ naturalmente instdvel e facilmente estabilizado com apenas a malha de

controle com o PID.

Simulagdes testando o desempenho desta planta com apenas o controle PID e com o contro-
lador PID mais RNA sio realizadas e os resultados apresentados nas Figuras (44) e (45). Os
controladores sdo ajustados com os seguintes pardmetros: kg = 10, 0g = 0,05, P=10,I1=1¢
D =0.
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Figura 42 - Sinal de referéncia e sinais de saida com controlador PID e com controle via RNA mais
PID: sistema (43).
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Fonte: o préprio autor.

Figura 43 - Sinal de controle gerado pelo PID e sinal de controle gerado pela RNA mais PID: sistema
(43).
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Na Figura (44), encontram-se o sinal de referéncia e os sinais de saida para cada estrutura
de controle, respectivamente. A saida da planta, com apenas o controle PID, ndo segue o sinal
de referéncia, enquanto que o mesmo controlador PID acrescido da malha de controle com a
RNA mantém a saida da planta muito préxima do sinal desejado. E claro que um ajuste mais
fino nos ganhos do controlador PID melhoraria o desempenho do sistema, contudo, optou-se
em deixar um controlador nao tdo preciso, para assim, verificar se a rede era capaz de corrigir

este problema.

Figura 44 - Sinal de referéncia e sinais de saida com controlador PID e com controle via RNA mais
PID: sistema (45).
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Fonte: o préprio autor.

Os sinais de controle sdo dados na Figura (45) e mais uma vez o acréscimo da RNA reduz

o sinal de controle entregue a planta.

A FT da terceira planta linear é dada por,

1

G(s):m.

(46)

Assim como nos casos anteriores, duas simulagdes foram comparadas, uma contendo ape-
nas a malha de controle com o PID e outra com a malha da RNA acrescentada (Figura (40)) e

os pardmetros dos controladores sdo: kg = 10, 6 = 0,05, P =10,/ =1e D =0.

O sinal de saida da planta para as duas simulagdes e o sinal de referéncia sdo mostrados na
Figura (46) e os sinais de controle na Figura (47). Mais uma vez, o fato de acrescentar a rede
na estratégia de controle, mostra-se eficaz, uma vez que melhora a resposta da planta e o sinal

de controle.
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Figura 45 - Sinal de controle gerado pelo PID e sinal de controle gerado pela RNA mais PID: sistema

(45).
Sinais de Controle
50r | | ; Com C‘ontrole PI]S b
—— Com Controle PID e RNA
400 8
30r R
201 R
< I0f B , B I A N N
T HHHEHEHHEHEH
W A A A A A A A A A A
-20¢ 8
-30r :
—40’ L L L L L L 7
0 50 100 lff(:)mpo (Zs()é)gun dOZSS)O 300 350 400

Fonte: o préprio autor.

Figura 46 - Sinal de referéncia e sinais de saida com controlador PID e com controle via RNA mais
PID: sistema (46).
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Fonte: o préprio autor.
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Figura 47 - Sinal de controle gerado pelo PID e sinal de controle gerado pela RNA mais PID: sistema
(46).
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Fonte: o préprio autor.

O sistema de 2% ordem utilizado na estratégia de controle (40), é dado por

1
243543

G (s) @7)

Os resultados estdo nas Figuras (48) e (49), nas quais os dados dos controladores CEV-RNA
ePIDsdokg=1,0,=0,5,P=10,I=1eD=0.

O acréscimo da rede neural melhora a resposta do sistema, deixando o sinal de saida mais

préximo do sinal de referéncia, além de amenizar os picos no sinal de controle calculados pelo
PID.

3.2.2 Sistemas de 3? ordem controlados por PID e RNA

ApOs as simulagdes computacionais realizadas em sistemas lineares de primeira e segunda
ordem, testes sdo realizados em sistemas de terceira ordem, que podem apresentar ou nao in-
certezas nao-lineares. Todavia, a estrutura de controle proposta na Figura (40) € substituida por
uma nova estrutura, Figura (50), em que, abre margem a uma gama grande de sistemas incertos,

podendo ser lineares ou ndo-lineares.
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Figura 48 - Sinal de referéncia e sinais de saida com controlador PID e com controle via RNA mais
PID: sistema (47).
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Fonte: o préprio autor.

Figura 49 - Sinal de controle gerado pelo PID e sinal de controle gerado pela RNA mais PID: sistema
(47).
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Figura 50 - Implementacdo de controle para sistemas lineares e ndo-lineares por RNA e PID.
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Considera-se o sistema descrito no espacgo de estados

X(t) = Ax(t) +Bu(t)+ f (1) ,
y(t) = Cx(1) ,
tal que o vetor de estados x(7) € R" , o vetor controle u(t) € R™, o vetor de saida y(r) € R” e o
modelo de ndo-linearidades no sistema f () € R”,com A € R, B€ R e C € RP*".

(48)

O primeiro sistema simulado € de terceira ordem e apresenta as seguintes matrizes constantes

em malha aberta

0 1 0 0 0
A=l o0 o 1], B=|o], C:[O 0 1] e (=10 (49)
1 -4 10 1 0

Os autovalores da matriz A sao [ 9,5712 —0,1735 0,6023 ] e, assim, o sistema é insta-

vel em malha aberta, pois apresenta dois autovalores com parte real positiva.

Todavia, ao submeter o sistema (49) em malha fechada, com apenas um ganho proporcional

unitario na malha direta de controle, as matrizes ficam

11 -1 -4 1
Ayr = 0 0 1 , Byr=10|e CMF:[I 0 O:|7 (50)
-1 0 0 0

e os autovalores | —10,6326 —0,1837+0,2456i —0,1837 —0,2456i ] da matriz A todos

com parte real negativa, passando a ser um sistema estavel, condi¢ao ideal para a RNA atuar de
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forma eficaz no desempenho do sistema, como supracitado.

As simulagdes com a estratégia de controle proposta na Figura (50) para o sistema (48) e

matrizes (49) sdo realizadas utilizando-se o sinal de referéncia apresentado na Figura (51).
Figura 51 - Sinal de referéncia para sistema de 3* ordem com controle PID mais RNA.
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Neste primeiro caso, duas simulagdes sao realizadas: na primeira, utiliza-se apenas a malha
de controle do controlador PID, com os seguintes ganhos, P =1, =0e D =0 sendo assim, uma
malha de controle com ganho proporcional igual a um, enquanto que, na segunda simulagao,
considera-se a estratégia de controle completa, como apresentado na Figura (50). Os dados do
controlador CEV-RNA sdo k =900 e g = 0,05.

Os resultados do sinal de saida para estas duas simulag¢des e o sinal de referéncia estdo na
Figura (52). O sinal de saida do sistema sendo controlado com o PID € estavel, porém ndo segue
o sinal de referéncia. Entretanto, quando a malha de controle da RNA esta presente, o sistema
passa a ser capaz de seguir o sinal desejado corretamente, apresentando pequenos overshoots

durante trocas bruscas de posi¢oes.

Na Figura (53) os sinais de controle sdo comparados, verificando-se um problema no sinal
de controle para o caso da rede neural. O sistema segue a referéncia imposta, porém o sinal de

controle tende a infinito, inviabilizando esta aplicagao.

Sendo assim, as simulacdes sdo novamente realizadas, considerando-se um limitador no
sinal de controle. Este limitador satura o sinal de controle em no maximo 500 e no minimo

—500, colocando, assim, ndo-linearidades no sistema que € linear.

Os resultados dos sinais de saida para este segundo caso estdo na Figura (54), na qual
verifica-se que o sistema ndo segue o sinal de referéncia, quando controlado pelo PID e na si-

mulacdo com a estratégia de controle proposta, o sistema segue o sinal desejado, passando a
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Figura 52 - Sinal de referéncia e sinais de saida com controlador PID e com controle via RNA mais
PID: sistema (49).

Sinais de Saida e de Referéncia

045 Sinal de Referéncia il
—— Saida do Sistema com Controle PID
——Saida do Sistema com Controle PID e RNA
0.3r a
0.2r a
0.1r a
-0.1r a
-0.2r a

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (segundos)

Fonte: o préprio autor.

Figura 53 - Sinal de controle gerado pelo PID e sinal de controle gerado pela RNA mais PID: sistema

(49).
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apresentar pequenas trepidacdes em certos instante que nao ocorriam no caso anterior. A justi-
ficativa para estas trepidagdes € dada por meio de uma andlise do sinal de controle, apresentado
na Figura (55). Verifica-se que as oscilagdes na saida da planta ocorrem exatamente quando o
sinal de controle atinge os limites méximos permitidos. Contudo, mesmo atingindo os valores
maximos, a rede € capaz de se ajustar e manter o sistema em operagao, caracteristica essa muito

importante, encontrada em RNA.

Figura 54 - Sinal de referéncia e sinais de saida com controlador PID e com controle via RNA mais
PID: sistema (49) saturado.
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Fonte: o préprio autor.

A estratégia de controle formada pela RNA obteve bom desempenho em controlar o sis-
tema, uma vez que o sistema naturalmente instivel € estabilizado por um controlador qualquer,

no caso, um controlador PID com apenas ganho proporcional unitério.

Um terceiro caso, com simulacdes considerando o acréscimo de nao-linearidades no sis-
tema (49), sao realizadas nas condi¢Oes de operacao do segundo caso. Sendo assim, espera-se
que a rede mantenha a resposta da planta sobre o sinal de referéncia apresentado na Figura (51).

O novo sistema apresenta-se como

0 vy 0 0 0
A=l o o 1|, B=|o]|, C:[o 0 1] e fO=|o0 |, D
1 —4 10 1 Vu

no qual as incertezas sdo vy = 0,5sen (270, 1¢) e v, = 40sen (270, 025¢).
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Figura 55 - Sinal de controle gerado pelo PID e sinal de controle gerado pela RNA mais PID: sistema
(49) saturado.
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Fonte: o préprio autor.

Os resultados do sinal de saida sdao apresentados na Figura (56), sendo que a saida da planta
controlada por apenas o controlador PID, sofre as influéncias causadas pelas incertezas nao-
lineares consideradas. Na simula¢do com o sistema controlado pela estratégia de controle pro-
posta, o sistema segue o sinal de referéncia corretamente, amenizando os efeitos degenerativos

causados pelas incertezas nao-lineares.

Os sinais de controle para essas simulagdes estdo na Figura (57), sendo que o sinal de
controle foi adaptado pela rede, dentro dos limites impostos pelos saturadores. Nos instantes
em que o sinal de controle atinge os limites considerados, a saida da planta apresenta pequenas

distor¢des e novamente a rede consegue manter o sistema em funcionamento.

Sendo assim, a estratégia de controle mostra-se uma solugdo eficaz, auxiliando sistemas

que apresentam um desempenho ruim, porém estdvel, a buscarem sinais desejados.

3.3 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo analisou-se por meio de simulagdes computacionais o desempenho de redes
neurais artificiais Adaline com adaptacdo de pesos em tempo real no controle de sistemas li-
neares em malha fechada. Conclui-se que a rede nao atua de forma eficaz em sistemas de
fase ndo minima, isto €, sistemas que apresentam zeros positivos em malha aberta. A rede

mostrou-se eficiente, melhorando a resposta de sistemas estdveis em malha aberta e até mesmo
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Figura 56 - Sinal de referéncia e sinais de saida com controlador PID e com controle via RNA mais
PID: sistema (51) saturado.
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Figura 57 - Sinal de controle gerado pelo PID e sinal de controle gerado pela RNA mais PID: sistema
(51) saturado.
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em algumas classes de sistemas instaveis com polos positivos, desde que com zeros negativos,

rastreando de maneira eficaz o sinal de referéncia.

Resultados também foram obtidos em sistemas controlados por uma nova estratégia de
controle, formada por controlador PID e pela RNA com CEV-RNA. Pelos resultados, verificou-
se que mesmo em sistemas de fase ndo minima, sendo estabilizados pelo controlador PID, que
em malha fechada continuavam a apresentar zeros com parte real positiva, o acréscimo da rede,
se tornou ineficiente e incapaz de controlar a planta. Agora, em sistemas de fase minima que
estdo sendo controlados por um controlador qualquer, como por exemplo, um controlador PID
sem um ajuste adequado dos pesos, a rede conseguiu melhorar consideravelmente a resposta da

planta, fazendo-a seguir o sinal de referéncia, o que nao ocorria com apenas o controlador PID.

As comparagoes entre os sinais de controle gerados nas simulag¢do utilizando apenas o
controlador PID, com os sinais de controle gerados considerando o acréscimo da malha de
controle via RNA, trouxeram informag¢des importantes quanto a utilizacdo da RNA, tal que,
o fato de acrescentar a malha de controle via RNA, diminui os sinais de controle, além deles
ndo mais apresentarem os picos momentaneos com valores elevados que ocorriam nos sinais de

controle com apenas o controlador PID.

Outro ponto favordvel estd no fato da rede conseguir eliminar os efeitos degenerativos cau-
sados por incertezas nao-lineares presentes em sistemas. Robustez esta, o qual muitos controla-
dores ndo conseguem lidar. CEV/MD sao controladores que apresentam robustez a uma classe
de incertezas, e no caso apresentado, a RNA com CEV-RNA, conseguiu eliminar todas as in-

certezas que foram impostas. Esta caracteristica serd melhor discutida no préximo capitulo.
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4 CONTROLADORES CEV/MD AUXILIADOS POR RNA APLICADOS EM
SISTEMAS INCERTOS NAO-LINEARES

Neste capitulo € proposta uma estratégia de controle formada por Controlador e Observador,
ambos com Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes (CEV/MD e OEV/MD, respectivamente),
acrescida da estrutura neural desenvolvida por Sira-Ramirez e Colina-Morles (1995). Com isso,
explora-se a capacidade da nova estratégia de controle, em amenizar as influéncias causadas por
incertezas nao-lineares do tipo casadas e nao casadas, presentes em modelos matematicos de

sistemas.

Estratégias de controle que utilizam a técnica de Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes
apresentam caracteristicas robustas a uma classe de incertezas paramétricas. Sendo assim, sao
descritos os tipos de incertezas presentes em sistemas, 0s quais, estas estratégias de controle
apresentam certa imunidade, isto €, os tipos de incertezas que ndo influenciam o desempenho
de sistemas devido a atuacdo do CEV/MD e do OEV/MD. Esta caracteristica, muito explorada
neste tipo de controlador, ndo pode ser encontrada em controladores convencionais, como por

exemplo, o controlador PID.

Para a utilizagdo do CEV/MD e do OEV/MD, € proposta uma nova estrutura de controle.
Esta estrutura é composta por apenas uma malha de controle, com a possibilidade de utiliza¢io
de vérias redes Adaline, uma para cada saida da planta controlada. Por meio de simulacdes
computacionais, este esquema de controle proposto € testado em um modelo de eixo lateral de

um aviao em condicdes de voo.

4.1 CONTROLADOR E OBSERVADOR COM ESTRUTURA VARIAVEL E MODOS DES-
LIZANTES

Neste item apresenta-se os conceitos de um Controlador e um Observador, ambos com
Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes continuo no tempo, aplicados em plantas lineares e
nao-lineares incertas, baseados em DeCarlo, Zak e Matthews (1988) e Spurgeon e Edwards
(1998).

Considera-se o sistema incerto descrito abaixo,

x(t) =Ax(t)+Bu(t)+Df(t),
() = Cx(1),

sendo que, o vetor de estados x(7) € R", o vetor controle u(f) € R™, o vetor de saida y(r) € R e

(52)
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o modelo de ndo-linearidades desconhecido, porém limitado, no sistema Df(¢) = £ (r) € R™*!,
com as matrizes A € R"*", BE R, C e RP*", De R e f(t) € Rm<1

4.1.1 Controlador com estrutura variavel e modos deslizantes (CEV/MD)

Controle com Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes (CEV/MD) é um controle de reali-
mentacdo chaveado de alta velocidade, tal que esse chaveamento é utilizado para conduzir e
manter, por todo tempo subsequente, a trajetoria dos estados de uma planta sobre uma superfi-
cie especificada e escolhida no espacgo de estados ou sobre a intersec¢@o de todas as superficies.
Essa superficie escolhida é chamada de Superficie de Deslizamento (SD) ou superficie de cha-
veamento (DECARLO; ZAK; MATTHEWS, 1988).

O Modo Deslizante (MD) ocorre quando a trajetéria dos estados da planta atinge a SD
e nela permanece por todo tempo subsequente fazendo assim com que o sistema sofra menor
influéncia de disturbios externos, alteragdes paramétricas e incertezas casadas. A lei de controle
CEV/MD fornece entdo um meio robusto e eficaz de controlar plantas lineares e ndo-lineares
(DECARLO; ZAK; MATTHEWS, 1988).

Para o projeto do CEV/MD considera-se o sistema incerto (52) e o controlador com a se-

guinte estrutura

u(t) :ueq(l)-l-uNL(t). (53)

A superficie de deslizamento é

{x(1) /o (x(1)) = Sx(¢) = 0},

tal que S é a matriz da superficie de deslizamento, sendo S € R™* " e § = %—‘;.
Diferenciando & (x) = 0 em relagdo ao tempo, tem-se
Jdo

Substituindo a equagdo (52) em (54), com alguns passos matematicos tem-se o vetor de

controle u,(1),

leg(1) = —[SB] " 'SAx(r). (55)

O controle chaveado uyy,(t) escolhido é dado por,
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o (x)

_ 0. 56
oG +oc ' ©mPe= 0

UNL = —PC

Este controlador continuo no tempo estd bem detalhado em DeCarlo, Zak e Matthews
(1988), Utkin (1978) e Garcia e Bennaton (2002).

4.1.2 Observador com estrutura variavel e modos deslizantes (OEV/MD)

O Observador com Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes (OEV/MD) € agora descrito.
Este estimador de estados é apresentado em sua forma candnica (SPURGEON; EDWARDS,
1998).

Suponha-se que exista uma mudancga de coordenadas linear 7y tal que o sistema (52) possa

ser escrito como

{ 61 (1) = Apxy (0) + Ay (1) +Bu (1), (57)

y (Z‘) = Ayxp (t)—I—A22y (t)—FBzu (l‘)—l-sz(l‘),

sendo que x; € R" 7,y € RP, D, € R?*? é ndo singular e a matriz A;; tem autovalores estdveis.

Considere o observador com modos deslizantes da forma

{ F1(1) =An ki (1) + AP (1) +Biu (t) —Aney (1), 58)
)A) (l) =A% (l) +Ax»y (l‘) +Byu (t) — (Azz —A%Z) ey (I) +v,
tal que A%, é uma matriz de projeto estavel e e, (f) =9 (t) —y(z). Seja P, € RP*P uma matriz
de Lyapunov, simétrica e positiva definida para A3,, entdo o vetor descontinuo v € definido por
Pey
[ rotrwna i e e 20 5
0, se e, =0,

tal que, a fungdo escalar pp : Ry x R” x R — R, satisfaz,

po <[7y=u>2rl H”||+O‘(fa)’)+7’07 (60)
e Y% € um escalar positivo.

Este observador estd bem apresentado em Spurgeon e Edwards (1998), Garcia (2002) e

Rodrigues (2009), o qual encontram-se mais detalhes sobre como projeta-lo.
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4.2 ROBUSTEZ DO CONTROLE COM ESTRUTURA VARIAVEL E MODOS DESLI-
ZANTES

Este item € baseado em Drazenovic (1969) e d4 o embasamento matematico necessario
a classificacdo dos tipos de incertezas encontradas em sistemas lineares ou nao-lineares, que

podem ser do tipo casadas e do tipo ndo casadas.

4.2.1 Definicoes

A resposta de um CEV/MD consiste em trés fases:

e Aquela em que o sistema ainda ndo alcangou o modo deslizante (modo de alcance);

¢ O instante em que o sistema atinge o modo deslizante;

e E 0 momento em que o sistema entra em regime de estado permanente.

As anélises em relacdo a robustez e sensibilidade deverdo abordar estas trés etapas.

As questdes de sensibilidade e robustez foram assim esclarecidas em Spurgeon e Edwards
(1998):

Definicao 4.1. Um sistema é dito sensivel as variagoes dos pardametros, se uma medida ® é
diferente de zero. No caso especial em que ® = 0, o sistema é dito ser zero-sensivel. Se ® é

pequena, o sistema é dito insensivel.

Definicao 4.2. Um sistema é dito robusto se a propriedade de interesse do sistema permanece

em uma regido limitada em face de uma classe de perturbacoes limitadas.

4.2.2 Sensibilidade do sistema durante o modo deslizante: condicoes de invariancia

Considere o sistema do tipo

x=(A+AA)x(t)+Bu(t)+Df (1), (61)
tal que AA e Df(r) sdo desconhecidos mas limitados.

Neste sistema pode-se projetar uma lei de controle tal que seja garantida a condicdo de

atratividade e o sistema pode ser insensivel as incertezas pelas seguintes condicoes,

e Condicoes de invariancia:
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Drazenovic (1969) elaborou as condi¢des nas quais o sistema € zero-sensivel, chamada

aqui, genericamente, de condicdes de invariancia.

Seja o sistema sujeito as incertezas e perturbacdes descritas na Equacdo (61), cuja superficie

de chaveamento é dada por

o (x,1) =Sx(t) .

No deslizamento, entdo, considerando o (x,7) =0e & (x,#) =0, chega-se a

& (x,1) = [ln—B(SB)_lS [Ax (1) +
(62)
+AAx (1) +Df (1)],

e Sx(t) =0. (63)

Para que o sistema no modo deslizante seja zero-sensivel a f(z) e AA, as seguintes condi¢des

devem ser satisfeitas,

[1,1 —B(SB)’lS} Df(t)=0 =
(64)
= Df(t) = B(SB)"'SDf (1),

[ln - B(SB)”S} Mx(t) =0 =
(65)
= AAx(r) = B(SB) ' SAAx(r).

Entao,
e Para que (64) seja satisfeita, Df (1) = Bm, sendo m = (SB~') SDf(r), é necessdrio que
rank [ B D } — rank[B], (66)
ou seja, que todas as colunas de D sejam combinacdes lineares das colunas de B.
e De (65), AAx(r) = B(SB) 'S AAx(t), sujeito a Sx(r) = 0, entdio considere que as colunas

da matriz T sejam a base vetorial do subespaco R"~""). Neste caso, x(r) = Tx(r), sendo

que, x' (1) € R"~™)_ Entdo a equagio (65) toma a forma

AATX (1) =B(SB) 'SAAT X (¢). (67)

A equacio acima ¢é satisfeita se
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rank[ B AAT } — rank|[B]. 68)

Com isso, (66) e (68) mostram em que condigdes o sistema &€ zero-sensivel as variagcdes dos
parametros (incertezas do tipo casadas), caso contrrio, estas variacdes paramétricas influen-
ciardo o desempenho do sistema quando em deslizamento (incertezas do tipo ndo casadas).
Deve-se observar que as condi¢des de invaridncia analisadas acima devem-se somente a fisica

do sistema.

4.3 MODELO DE EIXOS LATERAIS DE UM AVIAO L-1011

O sistema utilizado nas simulagdes ¢ um modelo matematico de eixo lateral de um aviao

L-1011 em condig¢des de voo. Este sistema foi descrito originalmente por Edwards e Spurgeon
(1994).

As Figuras (58), (59) e (60) representam um modelo de avido. Na Figura (58) t€ém-se os
angulos e as partes principais de um avido, na Figura (59), tem-se uma visao frontal de um
avido com a definicdo do angulo de bank e na Figura (60) tem-se um avido com o seu eixo

longitudinal deslocado do eixo da trajetdria, formando assim, o angulo de derrapagem.

Figura 58 - Angulos e partes principais de um avio.
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Fonte: Aerospaceweb (2009).

O sistema incerto € dado por,

(69)
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Figura 59 - Visao frontal de um avidao com o angulo de bank (¢,).
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Fonte: Aerospaceweb (2009).

Figura 60 - Trajetéria do avido e angulo de derrapagem f3,.
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Fonte: Aerospaceweb (2009).
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comx(r) € R, u(t) e R, y(r) e R* e & (1) e RO,

O vetor de estados é representado por x' = [(, 7, pa, Ba,xs], tal que @u, 7, pas Ba € X5
sdo o angulo de bank (rad), a taxa de guinada (yaw rate) (rad/s), a taxa de roll (rad/s), o
angulo de derrapagem (sideslip angle) (rad/s) e o estado do filtro de washed out, respectiva-
mente. O vetor de controle é representado por u! = [}, 8,], sendo que & e &, sdo a deflexdo do
leme (rad) e a deflexdo do aileron (rad), respectivamente. O vetor de saida é representado por
=1
roll (rad/s), o angulo de derrapagem (sideslip angle) (rad/s) e o angulo de bank (rad), respecti-
vamente (DHAHRI et al., 2007).

T'wos Pas Bas @a), tal que, ryo, pa, Ba € ¢4 sdo a taxa de guinada de washed out, a taxa de

As matrizes A, B e C, contendo incertezas do tipo casadas e ndo casadas, utilizadas nas

simulacdes sdo dadas por

[0 0 1 0 0 |
0  —0,154+Axpsen(270,5t) —0,0042 1,54 0
A= 0 0,249 -1 52 0 :
0,0386 ~0,996 ~0,0003 —0,117 0
|0 0,5+ Aspsen (270, 5¢) 0 0 —0,5+ Asssen (270, 5¢t) |
) 0
—0,744 —0,032
B=1| 0337 -1,12 |,
0,02 0
L O 0 .
01 00 -1
Cco 0010 O ,
000T1 O
1 000 O

sendo que, as incertezas nao-lineares correspondem aos ganhos Ay, Asy € Ass.

4.4 ESTRATEGIA DE CONTROLE E SIMULACOES REALIZADAS

Para as simula¢des do modelo de eixo lateral de um avidao, uma nova estrutura de controle
€ proposta. A nova estratégia de controle capaz de reduzir os efeitos degenerativos causado por

quaisquer tipos de incertezas e disturbios € esquematizada na Figura (61).

€69

Considerando que o sinal de saida y(¢) da planta controlada é formado por “n”” componentes,
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y(0)" = [ yi(t) y2(t) ... ya() ], um demultiplexador (DMUX) foi utilizado, obtendo-se

acessos a todas as saidas da planta. O processo inverso também foi realizado, s6 que para o
. . T

novo vetor de sinais de saida gerado pela rede neural, o y'(r)" = | y| (r) »,(t) ... ¥, (?) ],

em que, utiliza-se um multiplexador (MUX).

Esta nova estrutura de controle é formada por duas malhas de controle, tal que cada um
dos “n” erros ey(t), obtidos entre os sinais de referéncia y,(¢) e as saidas da planta y(z), res-
pectivamente, alimentam RNA especificas, formando assim, o novo vetor de saida y' (). Com
isso, compara-se 0 novo sinal de saida y’ () com o estimado pelo OEV/MD, compondo o vetor
de estados necessario para o CEV/MD controlar da planta. Sendo assim, existe um banco de
“n” RNA, uma para cada saida da planta que apresenta sinal de referéncia, ajustando cada uma
destas saidas, antes do observador e do controlador (OEV/MD e CEV/MD) gerarem o sinal de

controle entregue a planta.

Figura 61 - Estrutura de controle via RNA para sistemas lineares e néo-lineares ja controlados por
OEV/MD e CEV/MD.
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Fonte: o préprio autor.

A simulag@o computacional da estratégia de controle esquematizada na Figura (61) € apre-
sentada na Figura (62), o qual, € possivel verificar a comparacio entre as saidas da planta ajustas
pelas RNA com as saidas estimadas pelo observador. Trés RNA foram utilizadas na simulacao,

sendo uma rede para cada saida da planta que apresenta sinal de referéncia.
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Figura 62 - Simulag¢do computacional da estratégia controle via RNA, OEV/MD e CEV/MD.
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Fonte: o préprio autor.
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A utilizacdo da RNA Adaline com ajuste de pesos via CEV-RNA compondo a segunda
malha de controle auxilia 0o CEV/MD e o OEV/MD a estabilizar sistemas, melhorando suas
respostas devido a reducdo da influéncia de perturbagdes externas e incertezas do tipo casadas

€ nao casadas.

Simulagdes computacionais sdo realizadas utilizando a estrutura neural proposta por Sira-
Ramirez e Colina-Morles (1995) auxiliando o CEV/MD e o OEV/MD no controle do modelo

de eixo lateral de um avido, conforme a estratégia proposta na Figura (61).

As simulagdes para o sistema (69) sao realizadas considerando uma posi¢ao constante do
avido, deixando apenas a saida y;(¢) sem sinal de referéncia, sendo imposto apenas os si-
nais desejados ys» (1) =0, y43(t) =0 e ygu(t) = 1. Com isso, trés simulagdes sdo realizadas,

explorando-se os efeitos causados por incertezas paramétricas no sistema controlado:

e A primeira simulagdo é realizada considerando o sistema (69) sem incertezas paramétricas
sendo controlado apenas pelo CEV/MD e OEV/MD, consequentemente, os ganhos constantes
das incertezas sao Ay» = Asp) = Ass = 0. Com isso, a segunda malha de controle contendo a
RNA com CEV-RNA nio ¢ utilizada.

e A segunda simulagdo trata da anélise do sistema apresentando incerteza do tipo casada e
nao-linear no elemento 22 da matriz A e controle realizado apenas pelo CEV/MD e o OEV/MD.

Com isso, os ganhos constantes da matriz ficam, Ay = 0,3 e Asp = Ass =0.

e No caso da terceira simulacdo, sdo consideradas as mesmas condi¢des de incertezas do
caso anterior, acrescentando-se uma estrutura neural Adaline com CEV-RNA em cada uma das

saidas da planta que apresentam sinal de referéncia, y, (), y3(t) e y4(t).

e A quarta simulacio, trata da andlise de desempenho do sistema (69) apresentando in-
certezas ndo-lineares em todos os respectivos elementos da matriz A, considerando apenas
o CEV/MD e o OEV/MD presente na malha de controle. Sendo assim, Aypp = Asp =0,3 e
Ass =3,0.

e Na quinta simulacdo € considerada a presenca de todas as incertezas presentes na matriz
A, como no caso anterior. Todavia, a RNA ¢ acrescida na malha de controle apenas na saida
y4(t), modificando a estratégia de controle proposta na Figura (61), a qual indica a utiliza¢do da

estrutura neural em todas as saidas da planta.

e Na ultima simulagdo realizada, o sistema novamente € controlado pelo CEV/MD, com as
mesmas condi¢des dos dois casos anteriores, incertezas do tipo casadas e ndo casadas contendo
os ganhos Ay, = Asp = 0,3 e Ass = 3,0. Contudo, as RNA com os CEV-RNA sao acrescidos
na malha de controle, como proposto na Figura (61). Apenas a saida y;(z) da planta ndo foi

ajustada pela RNA, j4 que nao apresenta sinal de referéncia.

No diagrama da Figura (63) apresentam-se esquematicamente as seis simulacdes realizadas



4.5 RESULTADOS OBTIDOS E ANALISES 98

com o modelo matemético de eixo lateral de um avido, modificando-se os tipos de incerte-

zas/perturbagdes e as estratégias de controle.

Figura 63 - Simulagdes realizadas com o modelo matematico de eixo lateral de um avido.
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Fonte: o préprio autor.

Os valores dos ganhos do CEV-RNA, do CEV/MD e do OEV/MD utilizados em todas as
simulagdes foram kg = 3, g = 0,01, pc = 15, 8¢ = 0,05 e po = 10.

4.5 RESULTADOS OBTIDOS E ANALISES

Os resultados das simulagOes sdo agora apresentados. Na Figura (64) estdo os resultados

da primeira simulacdo.

Os sinais de referéncia y;(r) =0 e y4(¢) = 1 e os resultados dos sinais de saida y,(t), y3(z) e
y4(t) para esta primeira simulagéo estdo na Figura (64a). Pode-se verificar que o sistema ¢é esta-
vel com o CEV/MD e as saidas da planta buscam os sinais de referéncia almejados, sendo que

apenas a saida y3(¢) apresenta erro de regime permanente um pouco mais elevado, se comparado
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com as outras saidas.

Na Figura (64b) encontram-se os sinais de controle. Em regime permanente, estes sinais

sdo constantes, apresentando valores numéricos préximos de zero.

Figura 64 - Sinais de referéncia, sinais de saida y, (), y3(¢) e y4() e sinais de controle para a primeira
simulagdo: sistema sem incertezas controlado via CEV/MD.
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Fonte: o préprio autor.

Na Figura (65) encontram-se os resultados referentes a segunda simulagdo. Aqui, as in-
certezas paramétricas nao-lineares estdo presentes no elemento 22 na matriz A do sistema,
utilizando-se apenas o CEV/MD e o OEV/MD.

Os sinais de saida da planta controlada e seus respectivos sinais de referéncia estdo na
Figura (65a). Verifica-se que os resultados sao muito proximos com os resultados da simulag¢ao
anterior, em que o sistema ndo apresenta incerteza no elemento 22. Isto representa boa atuag¢ao

do controlador e do observador quando o sistema apresenta incertezas do tipo casadas.

Os sinais de controle estdo na Figura (65b) e, assim como no caso anterior, permaneceram

proximos de zero, exigindo poucos esfor¢os dos atuadores.

Os resultados para a terceira simulagao encontram-se na Figura (66). Nesse caso, pode ser
visto que o acréscimo da RNA melhora o desempenho do sistema, no qual, os problemas de
erro de regime permanente foram minimizados (Figura (66a)), além de reduzir ainda mais os

sinais de controle (Figura (66b)).
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Figura 65 - Sinais de referéncia, sinais de saida y»(¢), y3(f) e y4(¢) e sinais de controle para a segunda
simulagdo: sistema com incerteza ndo-linear casada controlado via CEV/MD.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 66 - Sinais de referéncia, sinais de saida y,(r), y3(¢) e y4(r) e sinais de controle para a terceira
simulagdo: sistema com incerteza ndo-linear casada controlado via CEV/MD e RNA.
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Fonte: o préprio autor.
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Os resultados referentes a quarta simulacido, em que o sistema apresenta incertezas para-
métricas nao-lineares nos elementos na matriz A, estdo nas Figuras (67) e (68). Os sinais de
referéncia, y,(r) =0 ey (t) = 1, e as saidas y,(), y3(¢) e ya(r) sdo dadas na Figura (67) e os
sinais de controle estdo na Figura (68). Assim como nos casos anteriores, o controlador mantém
o sistema estavel, contudo, ha uma demanda maior dos sinais de controle, além de as saidas do
sistema nao permanecerem sobre o sinal de referéncia, sofrendo fortes influéncias das incerte-
zas consideradas. Resultado esperado, ja que esta estratégia de controle ndo é apropriada ao

tipo de incertezas que a planta € submetida.

Figura 67 - Sinais de referéncia e sinais de saida y,(7), y3(r) e y4() para a quarta simulag@o: sistema
com incertezas nao-lineares casadas e nao casadas controlado via CEV/MD.
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Fonte: o préprio autor.

Os sinais de saida da planta e os sinais de controle para a quinta simulagdo estdao nas Figu-
ras (69) e (70), respectivamente. Nesse caso, sdo consideradas as mesmas condi¢des do caso

anterior, sendo acrescentado a RNA na malha de controle apenas na saida y4(7).

Como pode ser visto na Figura (69), o fato de acrescentar a RNA na saida y4(¢), melhora
a resposta da planta, de modo que as saidas y,(¢) e y4(¢) do sistema passaram a seguir corre-
tamente o sinal desejado apds um periodo inicial, o qual se da pelo tempo #;, necessario para o
CEV-RNA entrar em deslizamento.

Os sinais de controle u;(r) e uy(t) presentes na Figura (70) sdo parecidos com os sinais
de controle do caso anterior, os quais também ndo apresentam valores numéricos elevados,

contudo, reduzem as oscilagdes encontradas em y;(¢) e y4(¢) no quarto caso.
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Figura 68 - Sinais de controle u; () e u(r) para a quarta simulagdo: sistema com incertezas nao-
lineares casadas e ndo casadas controlado via CEV/MD.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 69 - Sinais de referéncia e sinais de saida y,(z), y3(¢) e y4(¢) para a quinta simulag@o: sistema
com incertezas nao-lineares casadas e ndo casadas controlado via CEV/MD e RNA em

ya(1).
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Fonte: o préprio autor.
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Figura 70 - Sinais de controle u; () e u(¢) para a quinta simulag@o: sistema com incertezas nao-
lineares casadas e ndo casadas controlado via CEV/MD e RNA em y4(7).
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Fonte: o préprio autor.

Os resultados da sexta simulag@o estdo nas Figura (71) e (72), tal que, os sinais de saida

ya(t), y3(t) e y4(t) e seus respectivos sinais de referéncia estdo na Figura (71).

Comparando estes resultados com os das simulagdes do quarto e do quinto caso, verifica-
se que o acréscimo da RNA na malha direta de controle das saidas y,(¢), y3(f) e ya(f) me-
lhora consideravelmente o desempenho da planta controlada. As saidas do sistema ficam muito
proximas dos sinais de referéncia, com redugdes significativas das influéncias degenerativas
causadas pelas incertezas casadas e ndo-casadas consideradas no modelo matematico da planta.
Além disso, os sinais de controle mostrados na Figura (72) apresentam-se com seus valores

numéricos reduzidos.

Por meio destes resultados obtidos, pode ser visto que a estratégia de controle proposta
trouxe grandes melhorias tanto na resposta da planta controlada como nos sinais de controle,

demostrando-se assim, sua eficacia em controlar sistemas incertos.
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Figura 71 - Sinais de referéncia e sinais de saida para a sexta simulag@o: sistema com incertezas néo-
lineares casadas e ndo casadas controlado via CEV/MD e RNA em y;(7), y3() e ya(z).
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Fonte: o préprio autor.

Figura 72 - Sinais de controle u; (¢) e u(¢) para a sexta simulagdo: sistema com incertezas nao-
lineares casadas e ndo casadas controlado via CEV/MD e RNA em y; (), y3(t) e y4(t).
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4 T T T T T
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Fonte: o préprio autor.
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4.6 CONCLUSOES PARCIAIS

Explorou-se neste capitulo a capacidade de redes Adaline em reduzir os efeitos degenerati-
vos causados por incertezas paramétricas nao-lineares presentes em modelos matematicos. Os
pesos da rede Adaline sdo adaptados, em tempo real, por um controlador com estrutura varidvel
e modos deslizantes (CEV-RNA). Uma nova estratégia de controle foi proposta, sendo que as
varias estruturas neurais foram alocadas, de modo a formar outra malha de controle, auxiliando
no controle de plantas sujeitas a incertezas/perturbagdes, as quais, ja apresentavam controlador

e observador com estrutura varidvel e modos deslizantes (CEV/MD e OEV/MD).

Por meio de simulagdes computacionais, um modelo de eixos laterais de um avido L-1011
foi submetido a testes. Pelos resultados obtidos, verificou-se que o sistema sendo controlado
apenas com o CEV/MD e o OEV/MD, apresentou dificuldades em rastrear os sinais de refe-
réncia, principalmente na presenga de incertezas nao-lineares do tipo casadas e ndo casadas no
modelo matemaético da planta, o que imp0s fortes oscilagdes na dinamica do sistema. Conclui-se
que, acrescentando-se a estrutura neural na malha de controle, melhorou-se consideravelmente
o desempenho do sistema, sendo que as saidas da planta rastrearam com precisdo os sinais de
referéncia desejados, reduzindo as oscilagdes encontradas nos sinais de saida da planta, além
dos sinais de controle apresentarem valores numéricos também reduzidos, quando comparados
com os obtidos na simulagdo sem a estrutura neural. Os bons resultados obtidos nas simulacdes

utilizando a nova estratégia de controle comprovam a eficicia do método proposto.
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5 CEV-RNA UTILIZADA PARA CONTROLE DE MOTORES ELETRICOS

Este capitulo trata do controle de méquinas elétricas rotativas utilizando controladores PID
e RNA com ajuste de peso via CEV-RNA. Estes controladores sdo submetidos a testes em motor
de Corrente Continua (CC) e em Motor de Indugao Trifasico (MIT).

Sendo assim, é descrito o modelo linear de um motor de CC (FITZGERALD; KINGSLEY
JUNIOR; KUSKO, 1975), o qual € aplicado em diversas simulacdes. O controle do motor de
CC ¢é realizado comparando os resultados de desempenho do sinal de saida em seguir o sinal de
referéncia quando apenas o controlador PID esté presente na malha de controle, com simulagdes
realizadas considerando uma segunda malha de controle, contendo a estrutura neural artificial

com ajuste de pesos via CEV-RNA proposto no esquema da Figura (50).

Um modelo matemético de MIT nao-linear, em Coordenadas de Campo com Corrente de
Estator Imposta (LEONHARD, 2001) também € apresentado. O controle do motor de indugdo
€ realizado por meio de uma estratégia de controle contendo trés malhas de controle, apresen-
tando um controlador PID em cada malha de controle (LEONHARD, 2001). As simulacdes
considerando apenas o controle PID sao comparadas com simulagdes em que € considerado o

acréscimo de uma quarta malha de controle contendo RNA com ajuste de pesos via CEV-RNA.

5.1 MOTOR DE CORRENTE CONTINUA COM EXCITACAO INDEPENDENTE

Os motores de CC sao frequentemente utilizados em aplicagdes que requerem controle pre-
ciso da velocidade e conjugado de saida em uma ampla faixa de valores. Nesta se¢do é descrito
um modelo matemético de um motor CC com excita¢cdo independente, o qual € considerado ex-
citagdo de campo constante. Essa consideracao faz com que a velocidade do motor seja ajustada
apenas pela variacio da tensdo aplicada aos terminais da armadura. A andlise envolve entao,
os transitorios elétricos no circuito de armadura e a dindmica da carga mecanica movida pelo

motor.

5.1.1 Equacoes dinamicas do motor CC

A representagdo elétrica de um motor de CC com excitacio independente € dado na Figura
(73) (FITZGERALD; KINGSLEY JUNIOR; KUSKO, 1975).

O torque eletromagnético de uma maquina CC é
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Figura 73 - Diagrama de um motor de corrente continua com excita¢do independente.

Fonte: Fitzgerald, Kingsley Junior e Kusko (1975).

Te - ka(Piaa

(70)

sendo, ¢ € o fluxo no entreferro no eixo direto, i, € a corrente de armadura e a constante,

_ PZa
2rna’

a

com o nimero de polos p, o nimero de condutores da armadura Z, e o nimero de caminhos

paralelos a.

A tensao gerada na armadura de uma maquina CC pode ser dada por

E,= kaq)a)m,
sendo que, wy, é a velocidade mecanica da maquina.

Se o circuito magnético € linear (isto €, se ndo hé satura¢do), entao

T, = kyifiq,

E,= kfif(l)m,

tal que, iy € a corrente de campo e k¢ uma constante.

Considerando Iy como sendo a corrente de campo constante, as equagdes do

eletromagnético e da tensdo ficam

Te = mla;

(71)

(72)

(73)

conjugado

(74)
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Ea = Km Wy, (75)
sendo, a constante k;, = k¢ly.

A tensdo nos terminais da maquina é dada por

Via = Eq+ Laqi'a +Raiaa (76)
tal que, Ly, € a autoindutincia e R, € a resisténcia do circuito de armadura.

Como a Equagdo da constante de tempo elétrica da maquina é

7, — Lo
a — Ra,
a Equagao (76) pode ser reescrita por
. Vw—E, .
Taly = mR—aa —iy. (77)

Para um motor, a equagdo dinamica do sistema mecanico €,

Te:kfifl'QZ.]d)m—l—TL, (78)
sendo que, J € o momento de inércia, @, € a aceleracdo do motor e 77, é o conjugado mecanico
da carga.

Pela Equacao (74),

. Te TL kmia TL
W, = = - —. 79
S J J (79)

Sendo assim, as Equagdes (77) e (79) compdem o modelo dindmico da maquina CC.

5.1.2 Controle de velocidade de um motor de CC com excitacio independente

Para o controle de velocidade do motor de CC € utilizado o Esquema da Figura (50). Nesse
esquema utiliza-se um controlador PID na primeira malha de controle e a segunda malha é
formada pela estrutura neural Adaline, na qual a simulagdo computacional dessa estratégia de

controle nas equacdes matemdticas no motor de CC estd esquematizada na Figura (74).

Os parametros do motor estdo descritos na Tabela (3). Na Figura (75a) tem-se o sinal de

referéncia para velocidade do motor CC e na Figura (75b), o torque da carga considerado.

As simulagdes para o motor CC sdo realizadas em trés casos, modificando-se o projeto dos

controladores PID.
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Figura 74 - Simulagdo computacional da estratégia controle via RNA e PID no Motor de CC.

Torque de
Carga L
La.s+Ra +
t T
Relogio
3 &nci Corrente ia
Fungao de Transferéncia du/dt Ganho I
Ganho
Km
v u— J*La.s2+J*Ra.s+Kmr2
Controlador Fungéo de Transferéncia 2
PID
+ Velocidade
Out1
Sinal de
Referéncia Rede Adaline
Fonte: o préprio autor.
Tabela 3 - Pardmetros do motor CC
Parametros e Simbolos ‘ Valores
Poténcia Nominal (Pg) 10 HP
Velocidade Nominal (wg) 500 rpm
Tensao Nominal (Ug) 240V

Resisténcia de Armadura (R,) 7,56 Q
Indutiancia da Armadura (L) 0,055 H
Momento de Inércia (J) 0,068 kgm”
Constante da Maquina (k,,) | 4,23 Vs/rad
Fonte: Fitzgerald, Kingsley Junior e Kusko (1975).
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Figura 75 - Sinal de referéncia e torque da carga: motor de CC.
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Fonte: o préprio autor.

e No primeiro caso, compara-se o desempenho do motor CC apresentando controle via PID
sem RNA, com a estratégia de controle que considera o controlador PID e RNA. O controlador
PID projetado para as simula¢des do primeiro caso € o PID-1, apresentando os seguintes para-
metros: P =10,1 =3 e D = 0. Os ganhos do controlador CEV-RNA séo, kg =25 ¢ 6g =0, 1.

Na Figura (76) € apresentada a comparagdo dos resultados de velocidade para as duas estra-
tégias de controle. A velocidade da maquina quando controlada pelo PID-1 acrescida da rede
neural mostra-se muito préxima do sinal de referéncia, enquanto que a resposta da maquina,

quando apenas controlada pelo PID-1, ndo permanece sobre a referéncia.

A comparacgdo das tensdes que alimentam os terminais da maquina estdo na Figura (77) e
a comparacao das correntes de armadura estdo na Figura (78). Observa-se que os overshoots
encontrados nos sinais de tensao e corrente da simulacao com controle via PID-1 sdo eliminados

na simulacio com a estratégia de controle que utiliza a RNA.
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Figura 76 - Velocidade do motor CC com controle PID-1 e PID-1 com RNA.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 77 - Tensdo do motor CC com controle PID-1 e PID-1 com RNA.

Tensdo V;,
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Fonte: o préprio autor.
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Figura 78 - Corrente do motor CC com controle PID-1 e PID-1 com RNA.
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Fonte: o préprio autor.

e O segundo caso € realizado nas mesmas condi¢des do caso anterior, alterando-se apenas
os ganhos do controlador PID, sendo assim, o controlador PID, agora chamado de PID-2, é
projetado com os seguintes ganhos, P = 10, I = 10 e D = 0,01, o qual passa a apresentar um

pequeno ganho derivativo.

A resposta da velocidade do motor para as duas simula¢des com o projeto do controlador
PID-2 estdo na Figura (79). Pode ser visto que o ajuste dos ganhos do controlador melhora a
resposta do motor quando o controle € realizado por apenas o PID-2. Todavia, por meio de uma
anélise do sinal de tensdo (Figura (80a)) e do sinal de corrente (Figura (81)), verifica-se que
esta resposta € alcangada, devido o grande aumento dos niveis de tensdes, € consequentemente,
a corrente de armadura, nos momentos de trocas abruptas de velocidade. O acréscimo da RNA
com o CEV-RNA melhora os sinais de tensdo e corrente, eliminando os overshoots, Figura
(80b) e Figura (81), além da resposta de velocidade da maquina ficar mais préxima do sinal de

referéncia.
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Figura 79 - Velocidade do motor CC com controle PID-2 e PID-2 com RNA.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 80 - Tensdo do motor CC com controle PID-2 e PID-2 com RNA.
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Fonte: o préprio autor.
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Figura 81 - Corrente do motor CC com controle PID-2 e PID-2 com RNA.
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Fonte: o préprio autor.

e No tltimo caso, os ganhos do novo controlador PID-3 passam paraP =1,/ =0e D =0.
Com isso, ndo se utilizam os ganhos integral e derivativo do controlador PID, sendo apenas um
sistema em malha fechada com ganho unitario. Os ganhos do CEV-RNA para este caso sao
kg =100e 0g =0, 1.

Na Figura (82), os resultados da velocidade para o terceiro caso sdo apresentados. Verifica-
se que o controle em malha fechada com ganho unitério € suficiente para estabilizar a planta,
contudo, a velocidade do motor ndo segue o sinal de referéncia. Esta condi¢do de operagao
e controle € favordvel para o acréscimo da RNA. Comparando os resultados, o motor passa a

seguir o sinal de velocidade desejado.

As tensoes e as correntes estdo na Figura (83) e na Figura (84), respectivamente. Pode
ser visto que em ambas as estratégias de controle, as tensdes nio apresentam valores elevados,
porém, as correntes apresentam pequenos picos, quando o controle € apenas realizado pelo
controlador PID-3.
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Figura 82 - Velocidade do motor CC com controle PID-3 e PID-3 com RNA.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 83 - Tensao do motor CC com controle PID-3 e PID-3 com RNA.
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Fonte: o préprio autor.
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Figura 84 - Corrente do motor CC com controle PID-3 e PID-3 com RNA.
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Fonte: o préprio autor.

5.2 MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO (MIT)

Miquinas assincronas ou de inducdo sdo o tipo mais utilizado em aplica¢des industriais.
Sua principal vantagem € a eliminag@o de todos os contatos elétricos deslizantes, resultando em
uma construgdo extremamente simples, segura e fisicamente robusta, o que proporciona a reali-
zacdo de sua manutencio em periodos maiores e a menor custo (SILVA; GARCIA; TEIXEIRA,
1998).

O circuito equivalente geralmente deduzido da operacdo em regime permanente com tensoes
senoidais demonstra ser inadequado quando se trata de transitérios ou quando o motor € ali-
mentado por um conversor estatico. Isso traz a necessidade de se realizar o estudo dindmico da

madquina sincrona.

Meétodos de controle eficientes para maquinas de indug¢do sao muito pesquisados, especial-
mente utilizando modelo dindmico em coordenadas de campo (LEONHARD, 2001), as quais
permitem projetos de técnicas de controle semelhantes as empregadas em maquinas de corrente

continua.

Assim, este capitulo trata sobre a modelagem dinamica de maquinas assincronas, com de-
dugao de suas equagdes diferencias em coordenadas de campo (LEONHARD, 2001; SILVA,
1998).
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O modelo matematico do MIT é empregado em simula¢cdes computacionais, nas quais, a
dinamica do motor ¢ influenciada por incertezas. Duas estratégias de controle sdo utilizadas,
uma com apenas controladores PID e outra, com controladores PID e RNA, comparando-se o

desempenho do motor em malha fechada.

5.2.1 Modelo matematico em coordenadas de campo com corrente de estator imposta

Um modelo de maquina assincrona em coordenadas de campo € agora apresentado (LEON-
HARD, 2001). Este modelo consiste na transformagao de coordenadas das variaveis da maquina
para um sistema de coordenadas definido por uma varidvel que representa o fluxo magnético no
rotor. Dessa forma, pode-se obter um modelo semelhante ao da maquina de CC, tal que todas

as varidveis permanecem estaticas.

A expressao para o torque elétrico é

my = %Lolm [is (;’Reje)*} , (80)
tal que Lo € a indutincia mutua, ig o vetor corrente do estator, ip 0 vetor corrente do rotor e
€ € o angulo do rotor. O torque elétrico foi obtido descrevendo a interag@o entre as correntes
do rotor e a onda de fluxo resultante das correntes do estator. Como as correntes do rotor nao
podem ser medidas em maquinas com rotor gaiola de esquilo, é apropriado substituir ipe/¢ por
uma grandeza equivalente que poderia ser medida ou estimada baseada no estator. Uma escolha
adequada, como serd mostrado, € o vetor corrente de magnetizacao do rotor representando o

fluxo no rotor definido nas coordenadas do estator,
ipg (1) = i (1) + (1 + O) ige’® = inmge’?), (81)

sendo que, o € o fator de dispersdo do rotor e p € a fase do vetor corrente de magnetiza¢do no

rotor.

Eliminando a corrente do rotor na equacao (80), tem-se a seguinte equacao

2 Ly . ok
My =31 +GRIm lis(ir —i5)"]
a qual pode ser simplificada como
2 Ly -

Inserindo o vetor corrente de magnetizagao conforme equagdo (81), tem-se

2 I
- 31l+o0p

my imgIm [ige /P], (83)
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sendo que ige /P = ise’ O — jou+ Jisq representa o vetor corrente do estator visto de uma refe-
réncia moével, definido pelo vetor corrente de magnetizagao i,,g. A relacdo angular dos vetores
correntes € representada na Figura (85). O vetor corrente do estator em coordenadas de campo

consiste de duas componentes ortogonais,

iSd =Re [ise_jp] = i_gCOS 5L y
(84)
isg =Im [L'Se_jp} = igsendy, ,

sendo que, igy € a corrente do estator direta na dire¢do do vetor corrente de magnetizagio e is,

€ a corrente do estator em quadratura, perpendicular ao vetor corrente de magnetizagao.

Figura 85 - Relagdes angulares dos vetores correntes.

iS (t) iSq

Eixo do thor

L d

P
\ Eixo do Estator

Fonte: Leonhard (2001).

Introduzindo a componente de corrente em quadratura na equacdo (83), tem-se uma ex-

pressdo simples
2 Ly

§ 1+ or ’
a qual, mostra uma das vantagens do vetor corrente do estator em coordenadas de campo, tam-
bém chamado Orientacdo por Campo (LEONHARD, 2001).

mgq (I) = kmitimRiSqa kit = (85)

A equacao (85) assemelha-se a expressao para o torque elétrico de uma maquina CC, tal
que iyug corresponde ao fluxo principal € is, a corrente de armadura. Portanto, isy € is, s30 as
duas grandezas de entrada independentes controlando o torque do motor, d; representa o angulo

de carga que se anula na auséncia de carga.

Para obter o modelo completo da méquina assincrona em coordenadas de campo com cor-



5.2 MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO (MIT) 119

rente de estator imposta, considera-se a seguinte equacao de tensdo do rotor,

. dig d, ;

sendo que Ly € a indutancia do rotor, inserindo i,,5, tem-se a seguinte equacao

d .
Reip + Lo [(1+0r)ig+ise ’?] =0,

v~

imRe_js
que resulta em

di
eritR + (1= jotR)i,p=ig (87)

sendo que T € a constante de tempo do rotor e ‘fl—f = w ¢é a velocidade angular.

Da Figura (85) deduz-se a velocidade angular instantdnea dos vetores corrente de magneti-

zagdo e corrente do estator

d
d_lt) — me(t)u
(33)
a¢ B dor,
E—O)l(l) —(DmR—}—W .

Multiplicando a equagio (87) por e /P e expandindo a expressdo do lado esquerdo, tem-se

dimr . . ) : .
TRd—W;‘f‘]meTleR+(1 — JOTR) imR =1g€ P,

que pode ser dividida em partes reais e imaginarias

di . .
TRd—mf-l-lmR = isq , (89)
1d w ) w
_p:__|_ls—q___|_2 (90)

wp dt Wg  WBTRImR N wp p ’

As equacdes (85), (89) e (90), juntamente com as equagdes mecanicas

T =mq (1) —myp (1), oD
do 2 TS
JE = §L01m [ls(lRejg) ] —mq (&,0,1),
de
de _ 92
-0, 92)

sendo, J € o momento de inércia da maquina e my é o torque de carga externa aplicado a

madquina, constituem um modelo do motor de indu¢ido em coordenadas de campo.
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As duas correntes de entrada orientadas por campo sio produzidas transformando as cor-
rentes do estator com base no angulo de fluxo p. Isto é realizado primeiramente convertendo as

trés correntes do estator para um sistema biféasico ortogonal,

ig(t) =is1 + ispe’? +igze™ = ig,+ jisp - (93)

Considerando a condic¢ao para correntes trifdsicas simétricas, ig; +isy +is3 = 0, isto resulta

em
3

isq (1) = 5i31 (1),

V3

isp (1) = - [is2 (1) —is3 (1)] -

(94)

Essas correntes alternadas (CA) sdo entdo, pela transformag¢ao em coordenadas de campo,

convertidas a grandezas CC,
is (t)e 7P = (isq+ jisp) (cosp — jsenp),
ig(t)e P =iy + jis, - (95)

Disto tem-se

isq (t) = isqacosp +igpsenp 96)

iSq (l) =I5 COSP — igySenp .

O angulo do fluxo p € obtido pela integragdo da equagdo (90), ou seja, € uma variavel

interna. A transformacao de coordenada essencialmente constitui uma demodulacio.

Reescrevendo as equacdes (89) e (90) e substituindo a equagio (85) na equacio (91) tem-se

dimR 1. 1,
mk - 97
7 TleR+TRlSda O7)
dp igq

— 98
dt + TRILmR ’ ( )

do 12 L Lo 1
= e ImRlSq — ML . (99)

dr — J3(1+0p) J

Usando os valores base da corrente, velocidade angular e torque mecénico (I, @wp € mp,

respectivamente), o sistema das equacdes (97), (98) e (99) pode ser normalizado como,

dx 1 1

= - 100
dt TRXI + TRul ) ( )
d 1

2 _ g+ 2 (101)
dt TR X1
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dxs _ k’""fﬂxluz — iv , (102)
dt T T

j iy~ . P . .
sendo que, u; = ’IS—;’ ey — Iqu sdo as entradas de controle normalizadas, x; — ”I”—BR ¢ a amplitude
do vetor corrente de magnetiza¢do no rotor normalizado, x, = p € a fase do vetor corrente de
o _ o . . . 2 Ll
magnetizacao do rotor, x3 = wp > 0 € a velocidade angular normalizada, ki, = 5 TFor)ms

constante, T, = Jﬁ%’ ¢ a constante mecanica da maquina de indugdo e v = Z—; € o torque da

carga normalizado.

Considera-se que o parametro Tz € incerto e tem a seguinte variacao,

1 1
— — +A,
TR TRnom

tal que, TR% € o valor nominal e A € a variagdo desconhecida.

nom

5.2.2 Estratégias de controle para MIT via PID e RNA

O controle vetorial do MIT ¢é realizado por meio de simula¢cdes computacionais utilizando
controladores PID e comparadas com simulagdes utilizando uma nova estratégia de controle. A
nova estratégia considera o acréscimo da malha controle de contendo a estrutura neural com o
CEV-RNA.

O controle PID é formando por trés malhas de realimentacio, sendo projetado um controla-
dor PID para cada malha de controle. Essas malhas estdo representadas no diagrama de blocos
da Figura (86). A primeira malha de controle PID é para o controle de velocidade, na segunda
malha, realiza-se o controle de torque e o controle do fluxo esta na terceira malha de controle
(LEONHARD, 2001).

A estratégia de controle proposta € representada do diagrama de blocos da Figura (87), no
qual, verifica-se o acréscimo da quarta malha de controle, com a RNA e o CEV-RNA gerando
o novo sinal de referéncia y/, para a velocidade do motor. Este sinal ajustado pela rede neural

auxilia o controle ja existente a buscar o sinal de referéncia para o motor.

5.2.3 Simulacoes e resultados
O modelo do motor de indugdo representado nas equacdes (100), (101) e (102) é submetido
a testes de desempenho nas duas estratégias de controle.

Os parametros do MIT estao na Tabela (4) e os resultados das simulac¢des, assim como os

sinais de referéncia e controle sio representados em valores por unidade (p.u.).
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Figura 86 - Diagrama das malhas de controle via PID utilizando modelo matematico do motor de in-
dugio.
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Fonte: Leonhard (2001).

Figura 87 - Diagrama das malhas de controle via PID e RNA utilizando modelo matematico do motor
de inducio.
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Fonte: o préprio autor.
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Tabela 4 - Parametros do motor de indu¢do

Parametros e Simbolos \ Valores
Tensao Nominal (Up) 220V
Corrente Nominal (/) 42A
Velocidade Nominal (V) 1500 rpm
Torque (mp) 3,274 Nm
Resisténcia do Estator (Ry) 1,09 Q
Resisténcia do Rotor (Rg) 1,14 Q
Induténcia do Estator (Lg) 100 mH
Indutancia do Rotor (Lg) 100 mH
Indutancia Mitua (Lg) 92 mH
Momento de Inércia (J) 3,2 % 107% Kgm?
Fator de Dispersdao do Rotor (og) 0,08
Constante de Tempo do Rotor(Tg,om) 87,7 ms

Fonte: Silva (1998).

O parametro nao-linear incerto % escolhido € uma fung¢do varidvel no tempo dado por

1 1
— = [140,1sen(10z)].
TR TRnom

As analises de desempenho do motor s@o realizadas em seis casos, alterando-se as estraté-

gias de controle (Figura (86) e Figura (87)), e as condi¢des de operacdo do motor.

O conjugado da carga considerada nos dois primeiros casos simulados estdao na Figura (88).

Figura 88 - Conjugado da carga para o MIT com controles PID e RNA: casos 1 e 2.

Conjugado da Carga
0.35 \ \ \

0.3r

0.25r i

L L L L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo [segundos]

Fonte: o préprio autor.
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e O primeiro caso é realizado considerando o modelo do motor de indug¢do submetido a
duas simulac¢des: a primeira com os controladores PID e a segunda com os controladores PID
mais a RNA. Os ganhos dos controladores PID e CEV-RNA ajustados para estas simulac¢des
sdo, PID-v: P=3,1=15eD=0,08, PID-t: P=1,I=1eD=0,PID-f: P=5,I1=15¢
D=0,eRNA: kg =10e 6g = 0,01.

O sinal de referéncia e a velocidade do motor para a simulagdo utilizando o controle via
PID estdao na Figura (89a). As correntes estatdricas iy, iy € ig3 estdo na Figura (89b). O
projeto destes controladores PID sdo capazes de manter o motor estdvel, desde que pequenas
cargas sejam colocadas no eixo do motor. O aumento do torque da carga aos 13 segundos de

simulagdo, desestabiliza o sistema, sendo necessario abortar a simulagao.

Figura 89 - Velocidade e correntes estatdricas do MIT com controle PID: caso 1.
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Fonte: o préprio autor.

Os resultados da velocidade do motor e das correntes estatéricas considerando o acrés-
cimo da estrutura neural estdo na Figura (90). O acréscimo da malha de controle com a RNA
me- lhora consideravelmente a resposta do motor, mantendo a velocidade muito pr6xima da
desejada, além do motor permanecer estivel em todo o periodo de simulagdo. As melhorias
alcancadas no controle da velocidade do motor ndo afetam os niveis das correntes estatéricas,
0s quais, permaneceram dentro dos limites nominais da maquinas. Caracteristicas importantes

encontradas neste tipo de estratégia de controle.
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Figura 90 - Velocidade e correntes estatéricas do MIT com controles PID e RNA: caso 1.
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Fonte: o préprio autor.

e O segundo caso € realizado considerando as mesmas condi¢des do caso anterior, no qual
apenas o ganho derivativo do controlador PID-v € ajustado. Com isso, os valores dos ganhos
dos controladores ficam, PID-v: P=3,I=15e D =0,PID-t: P=1,1=1¢ D = 0, PID-f:
P=51=15eD=0,e RNA: kg =10e 6g = 0,01.

Na Figura (91) os resultados da simulagdo com apenas o controle PID sdo apresentados,
sendo que na Figura (91a) encontram-se o sinal de referéncia e a velocidade real do motor e
na Figura (91b) estdo as correntes iy, iy € i;3. Nesse caso, os controladores PID conseguem
controlar a méquina, mantendo-a estdvel em todo o periodo de simulagdo, porém, ndo apre-
senta muita precisao em relacdo ao sinal de referéncia para a velocidade. Essas diferengas na
velocidade do motor podem ser vistas durante as mudancas bruscas no sinal de referéncia e nos

momentos de entrada de carga no eixo do motor.

As correntes estatoricas iq, is» € ig3 permanecem dentro dos limites nominais da maquina,
mesmo nos momentos transitérios criticos, isto €, nos momentos de redugdes e aumentos brus-

cos de velocidade e aumentos de carga no eixo do motor.

O acréscimo da malha de controle com a rede neural mais uma vez melhora o desempenho
do motor. Os resultados para esta simulacdo estdo na Figura (92). Na Figura (92a) a velocidade
do motor segue com melhor precisdo o sinal de referéncia em relacao a simulagdao sem a RNA.

Nos periodos de mudancas repentinas de carga e velocidade surgem pequenas oscilacoes.
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Figura 91 - Velocidade e correntes estatdricas do MIT com controle PID: caso 2.
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Fonte: o proprio autor.

Figura 92 - Velocidade e correntes estatéricas do MIT com controles PID e RNA: caso 2.
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Fonte: o préprio autor.
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O ajuste mais preciso da velocidade do motor ndo acarretou em correntes mais elevadas,
como pode ser visto na Figura (92b), mostrando-se assim uma boa solu¢do de controle para o

motor nestas condi¢des operacionais.

Para as simulagdes dos préximos quatro casos, o torque da carga considerado no eixo do
motor € alterado segundo a Figura (93). Os ganhos dos controladores também sao mantidos
iguais nas simulacdes desses ultimos casos (PID-v: P=3,I=15eD=0,PID-t: P=1,1=1
eD=0,PID-f: P=5,I=15e D =0,e RNA: kg = 10 e 6g = 0,01), sendo apenas alterado o
sinal de referéncia da velocidade @y .

Figura 93 - Conjugado da carga para o MIT com controles PID e RNA: casos de 3 a 6.
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Fonte: o préprio autor.

Para as simulagdes dos casos 3 e 4 considera-se um sinal de referéncia com velocidades

medianas, sendo ora em apenas um sentido de giro, ora com reversao na rota¢cao do motor.

e Nas simulagdes do terceiro caso, considera-se o sinal de referéncia de velocidades man-

tendo o motor em apenas um sentido de giro, chegando a velocidades de até 0,6 p.u..

A resposta da velocidade do motor e as correntes iy, is2 € is3, utilizando apenas os contro-
ladores PID, estdo na Figura (94), na qual o motor segue o sinal de referéncia, apresentando
pequenas mudancgas de velocidade, principalmente com a entrada da carga. Todavia as cor-

rentes estatéricas permanecem sempre abaixo do limite nominal da maquina.

A simulacdo considerando a estratégia de controle da Figura (87) é novamente realizada.
Contudo, pelos resultados mostrados na Figura (95) ndao podem ser vistas melhorias na resposta
apresentada. A resposta da velocidade do motor torna-se um pouco diferente, porém, apresen-

tando oscilagdes durante as trocas bruscas de velocidade e entrada de carga.
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Figura 94 - Velocidade e correntes estatdricas do MIT com controle PID: caso 3.
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Figura 95 - Velocidade e correntes estatdricas do MIT com controles PID e RNA: caso 3.
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Fonte: o préprio autor.
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e O quarto caso € realizado considerando o sinal de referéncia apresentando a mesma va-

riagdo da amplitude pico a pico da velocidade, porém, com reversao no sentido de giro.

Os resultados da simulac¢do desconsiderando a malha da RNA sdo dados na Figura (96). O
sinal de referéncia e a velocidade do motor estao na Figura (96a) e as correntes na Figura (96b).
Assim como nos casos anteriores, 0 motor ndo busca com perfei¢do o sinal de referéncia nos
momentos criticos com variagdes repentinas de velocidade e carga, e as correntes iy, iy € i3,
permanecem dentro dos limites paramétricos da maquina. Em alguns periodos de simulagdo,
o motor reverte o sentido de giro, tal que, naturalmente ocorre uma inversao da sequéncia de

fases entre as trés correntes estatoricas.

Figura 96 - Velocidade e correntes estatdricas do MIT com controle PID: caso 4.
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Fonte: o préprio autor.

Na Figura (97) os resultados da simulacdo considerando o acréscimo da estrutura neural
sdao apresentados. Verifica-se que, assim como no terceiro caso, ndo houve vantagens em se
utilizar esta estratégia de controle em relagdo a simulagdo com apenas os controladores PID,
uma vez que a velocidade do motor sofre pequenas variacdes indesejadas nos momentos criticos
da simulacdo. Esta anélise de desempenho torna-se importante pois verifica-se que, quando uma
estratégia de controle consegue atuar eficientemente no desempenho de sistemas, 0 acréscimo

da estrutura neural nao traz melhorias consideraveis.

e No quinto caso considera-se o motor trabalhando com velocidades reduzidas e reversao
no sentido de giro. Estas condi¢des sdo impostas, uma vez que o modelo matemético do motor

¢ ndo-linear e incerto, verificando-se a eficiéncia da estratégia de controle frente a mudancas
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Figura 97 - Velocidade e correntes estatéricas do MIT com controles PID e RNA: caso 4.
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Fonte: o préprio autor.

nas dinamicas das nao-linearidades e incertezas paramétricas. Os resultados da simulagdo com
apenas os controladores PID estdo na Figura (98). Pode ser visto que em baixas velocidades, a
resposta do motor tem uma dindmica ruim, apresentando lentiddo em buscar o sinal de referén-

cia.

Pela Figura (99), pode ser visto que o acréscimo da estrutura neural melhora a resposta da
maquina. O motor passa a buscar com mais rapidez o sinal de referéncia, apresentando pequenas
oscilacdes em momentos criticos, mantendo as correntes estatéricas dentro dos limites nominais

da méquina.

Nestas condi¢des, em que uma estratégia de controle mantém um sistema estavel, porém,
com uma resposta ruim, a rede neural consegue agregar uma dindmica mais rapida ao sistema,

fazendo-o permanecer por mais tempo sobre o sinal de referéncia.

e O sexto caso € realizado considerando um sinal de referéncia constante em todo o periodo

de simulagdo, sendo possivel verificar a diferenca na dindmica da resposta da maquina.

Na Figura (100) encontram-se o sinal de referéncia, a velocidade real do motor e as cor-
rentes do estator, obtidas na simulagdo com controle puramente PID. Verifica-se que os contro-
ladores conseguem manter o motor estavel sobre o sinal de referéncia, apresentando discrepan-
cias apenas com a entrada da carga no eixo do motor, o qual, o motor apresenta uma dindmica

lenta ao buscar o sinal desejado.
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Figura 98 - Velocidade e correntes estatdricas do MIT com controle PID: caso 5.

@) Velocidade do MIT p u.]

0.04- | 1f\ | | | a
E 0.02\/ q |\ /\
s O o f —

~0.02+ | | | . | | | | \/J | |

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo [segundos]
(b) Correntes Estatoricas iy, is € i3
27 T T T T T ]

2. ko <o A R e

= oS s MMM AN =

L —1f

2k i

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo [segundos]
Fonte: o préprio autor.

Figura 99 - Velocidade e correntes estatéricas do MIT com controles PID e RNA: caso 5.
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Figura 100 - Velocidade e correntes estatéricas do MIT com controle PID: caso 6.
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A alteracdo da dinamica do motor pode ser vista na Figura (101), na qual a malha de
controle com a RNA estd presente na estratégia de controle. Verifica-se que no instante em
que a carga entra no eixo do motor, ele desacelera, porém, busca rapidamente o sinal de refe-
réncia desejado. Com referéncia as correntes do estator, destaca-se também, que os sinais nao

se elevam bruscamente, permanecendo dentro dos limites nominais da maquina.

5.3 CONCLUSOES PARCIAIS

Foi apresentado neste capitulo o modelo matemaético linear de um motor de CC e um modelo

nao-linear de motor de indu¢do em coordenadas de campo com corrente de estator imposta.

Simula¢des computacionais foram realizadas nos dois motores, alterando-se os projetos dos

controladores, cargas presentes no eixo do motor e sinais de referéncia.

As simulagdes foram realizadas comparando o desempenho dos motores alterando as estra-
tégias de controle. Em ambos os motores, utilizou-se primeiramente uma estratégia de controle
formada por controladores PID e posteriormente, a RNA com o CEV-RNA foi acrescentado em

outra malha de controle.

Pelos resultados, verifica-se que o fato de acrescentar a estrutura neural Adaline, os motores,
na maioria dos casos, passaram a apresentar respostas melhores, uma vez que, nos casos em

que os controladores PID apresentavam um bom projeto e, consequentemente, 0 motor uma
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Figura 101 - Velocidade e correntes estatéricas do MIT com controles PID e RNA: caso 6.
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boa resposta, a estrutura neural nao apresentou grandes vantagens sobre o controle via PID. Isto

pode ser visto nas simulac¢des do terceiro e quarto caso do motor de indugao.

A utilizacdo da RNA trouxe outros pontos importantes, como por exemplo, rapidez na
dindmica do sistema, além de manter o sistema por mais tempo sobre o sinal de referéncia com
sinais de controle dentro dos parametros nominais do motor e, no caso do motor de CC, os picos
que ocorriam principalmente nas tensdes aplicadas nos terminais da maquina, sofreram fortes

redugoes.
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6 ESTRATEGIAS DE CONTROLE VETORIAIS DE MIT ROBUSTAS A
INCERTEZAS E VARIACOES PARAMETRICAS

Neste capitulo, a estrutura neural Adaline com adaptacio de pesos em tempo real € utilizada
no auxilio de controlador e observador aplicados no modelo matemético do motor de indugdo
ndo-linear sujeito a incertezas e perturbacdes, apresentando inicialmente uma dinamica linear e

posteriormente nao-linear.

O controlador e o observador s@o projetados segundo a estratégia de Estrutura Varidvel e
Modos Deslizantes, CEV-MIT e OEV-MIT, respectivamente, aplicados a0 modelo matematico
do motor de indugao trifasico nao-linear descrito no Capitulo (5), pelas equagdes normalizadas
(100), (101) e (102) (SILVA; GARCIA; TEIXEIRA, 1998).

O observador de estados € utilizado tanto para estimar os estados da planta, como em um
esquema de deteccdo e adaptacdo do controlador, o qual, sua resposta € essencial para gerar

residuos e assim, indicar a condi¢ao de operacao do sistema.

Os resultados das simulagdes considerando o esquema de deteccdo e adaptagdo do contro-
lador via observador sdo comparados com resultados obtidos em simulag¢des utilizando duas
novas estratégias de controle para acomodagao de incertezas/perturbacdes formada por RNA e
CEV-RNA.

6.1 PROJETO DO CONTROLADOR COM ESTRUTURA VARIAVEL COM MODOS DES-
LIZANTES (CEV-MIT)

O projeto de um CEV-MIT aplicado no modelo matemaético descrito pelas equagdes (100),
(101) e (102) € apresentado. O objetivo de controle € estabilizar a velocidade angular do motor
e o médulo do vetor corrente de magnetizacdo da maquina assincrona em respectivos sinais de
referéncia (SILVA; GARCIA; TEIXEIRA, 1998).

6.1.1 Projeto da superficie de deslizamento (SD)

Para o projeto da Superficie de Deslizamento (SD) € utilizado o Método de Controle Equi-
valente (DECARLO; ZAK; MATTHEWS, 1988), que consiste na determina¢do do movimento

do sistema sobre a superficie o (z,x) = 0.

No Deslizamento, considerando o Modo Deslizante (MD) ideal, o (f,x) = & (t,x) = 0. As-
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sim,
Jdo . do

=2+ 27 <0, (103)

G (t,x)
Considerando a dinamica do sistema dada pela equagao
x=A(t,x)x(t)+B(t,x)u(t)+Dv(t), (104)
e substituindo (103) em (104), o controle equivalente u,,, fica

-1
Ueg = — [a—cB (t,x)} [%—;’A (t,x)x+ %—GDV+ %—ﬂ : (105)

X X

A dindmica em MD ¢ dada por

i= {I—B(t,x) [8_63 (t,x)} ‘18_6] A(t,x)x— B(1,x) [%—;’B (t,x)] o (106)

X X

com o (t,x) = 0.

A equacido (106) representa o comportamento dindmico do sistema dado em (103) na SD,
assim pode-se escolher o comportamento desejado e determinar a SD. Como o objetivo de
controle esta ligado as varidveis x| e x3, sdo utilizadas somente as equacdes (100) e (102) ja que

ambas ndo dependem de x;.

Deste modo, escolhe-se as varidveis x| € x3 com 0 seguinte comportamento,
X1 = —c1 (X1 —X1Ref) , (107)

X3 = —c2 (X3 — X3Ref) (108)

sendo que ¢1 € ¢ sao constantes positivas, x € X sdo as entradas de referéncia “por
1 2 1Ref 3Ref

unidade” (p.u.).

Assim, usando as equagdes (105) e (106), uma superficie de deslizamento adequada pode

ser escolhida da seguinte forma,

t

o1 (t,x) =x1 4| /(xl — XRef) dT , (109)
0
1t

0, (1,x) = x3 +C2/(X3 — X3Ref) AT . (110)

0
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6.1.2 Projeto da lei de controle

O objetivo desta fase é encontrar uma lei de controle descontinua que garanta a existéncia
do MD. O método direto de Lyapunov € usado para anélise da estabilidade da SD (DECARLO;
ZAK; MATTHEWS, 1988; DRAZENOVIC, 1969; CHUNG et al., 1994). A lei de controle

escolhida é formada por uma parte continua e outra descontinua,
U= Ueg T UNL ,

sendo que u, € o controle equivalente visto do projeto da SD e uy; € o controle descontinuo

(chaveado), para x; # 0.

Uma escolha para o motor de u,, € uy;, € dada por,

Ueqgl = X1 — TRC] (X1 —X1Ref) ,

(111)
1
Ueqd = [ [V — Tnea (X3 — X3Ref)] 5
O]
unLt = —TRP G
(112)
__ g o)
unpy = — o e -

A condig¢ao de existéncia do MD € satisfeita escolhendo a seguinte func¢do de Lyapunov,

1 1
V(c)zioTozi(c%+c§) >0, (113)
e a derivada no tempo
. 1
V(G):EGT6:GIGI+6262<O. (114)

Para satisfazer a equag@o acima, de (100), (101), (102), (111) e (112), obtém-se

2
(0]
616y =—0P— 2+ — _p 1 0, (115)
lo1[+n lo1[+n
(o)) 622
0,0, = —ooP < 0. (116)

e
02|+ 1 02|+

Isto € verdade para as constantes de projeto P > 0 e P, > 0. Assim, as equagdes (111) e

(112) descrevem a lei de controle satisfazendo a condicio de existéncia do MD.
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6.2 PROJETO DO OBSERVADOR COM ESTRUTURA VARIAVEL E MODOS DESLI-
ZANTES (OEV-MIT)

Nesta tese, apenas a saida da planta (x3) é considerada disponivel, sendo assim, um obser-
vador se faz necessario. O OEV-MIT ¢ descrito pelas seguintes equacdes (SILVA; GARCIA;

TEIXEIRA, 1998)
1

X =- (X1 —u1), (117)
TRnom
. 1
b= opty + ——=2 (118)
TRnom X1
. 1 _ _ _
By =— (kmirg¥1up — V) + Lysgn (x3 — 33) (119)
m
V = Lsgn (x3 — £3), (120)

sendo que X, ¥, e X3 s@o0 os valores estimados das varidveis de estado e V € o valor estimado da

perturbacao de carga.
Definindo os erros, e| = x| — X1, ep =xp —Xp,e3 =x3—X3€e4 =V — V, tem-se

1

é1=— e1 —A(x; —uy), (121)
TRnom
1 1 1
e (L 1) st s
TRnom \ X1 X1 X1
1
é3 = T— (kmilguzel — 64) —Llsgn (63) y (123)
m
é4 = —Lpsgn (63) . (124)

Considerando A = 0, da equagdo (121), e; = 0 no espaco de estados. Agora, na SD e3 =0,

entdo ¢3 = 0 e também considerando e¢; = 0 segue que

—eq = —Lisgn(es).

Tm
Tomando L, = —KpL1, sendo que Ky € positivo, entao,
. . Ko
ey = 0 € €4 — ——é€4,
Tm

e entdo os valores no espaco de estados de e4 sdo zero. Portanto, e; = e4 =0 e ex = ey9 no

espaco de estados, tal que, ey € R.
A condicao de existéncia do MD ¢é

% (e%) = e363 = €3 # (kmitge1uz — e4)—Lysgn(e3)| <O0.

B[ —



6.3 ESTRATEGIA DE ADAPTACAO DO CONTROLADOR 138

Assim, L{ > max TL (kmitguaer — eq)|.
m

6.3 ESTRATEGIA DE ADAPTACAO DO CONTROLADOR

Uma estratégia para diagndstico das condi¢des de operacgdes de sistemas e acomodagdo do
controlador € agora apresentada (GARCIA et al., 2009; RODRIGUES, 2009; RODRIGUES et
al., 2010). Nessa estratégia, é necessdrio o projeto de uma série de controladores e observadores,
um para cada condi¢do de operagdo do sistema, sendo assim, existe a necessidade de prever

quais tipos de incertezas e variacdes paramétricas podem ocorrer na planta.

O esquema aqui apresentado deve ser capaz de detectar a ocorréncia de alteracdes dos pa-
rametros nominais da miquina e/ou incertezas que possam surgir no sistema e acomodar os
controladores, obtendo-se assim, o melhor desempenho da planta. Essa estratégia é utilizada
em duas condicdes de operacao para o motor de inducdo: na primeira, o motor opera em condi-
¢Oes normais, apresentando valores incertos, porém, proximos aos seus valores nominais; na
segunda, o sistema opera com valores substancialmente diferentes dos nominais, caracterizando

um sistema incerto.

No caso em que o sistema opera em condi¢cdes normais sao utilizados um Controlador
e um Observador, ambos com Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes (CEV-MIT-1 e OEV-
MIT-I, respectivamente), cujos projetos sdo realizados considerando os valores dos parametros
nominais da maquina. No caso em que o motor apresenta variacdo paramétrica, utiliza-se um
Controlador com Estrutura Variavel e Modos Deslizantes (CEV-MIT-II) e um Observador com
Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes (OEV-MIT-II), cujos projetos levam em consideracao a
possibilidade de ocorréncia desta modificagdo dos parametros nominais. Diversos casos podem

ser considerados e, portanto, diversos controladores e observadores podem ser previstos.

6.3.1 Residuos

Considera-se o sistema incerto dado por

.
—~
~
~—
I

Ax(t)+Bu(t)+ f(t,x(2)) ,
y(t) =Cx(r) .

A saida real da planta y(r) € R? disponivel é comparada com as saidas dos dois obser-
vadores para gerar o residuo: na estrutura do primeiro (OEV-MIT-I) supde-se que o sistema
controlado estd com valores nominais, fornecendo a saida § (t) € RP e os estados & (1) € R";
no outro observador (OEV-MIT-II) € assumido que o motor estd com valores diferentes do no-
minal, fornecendo a saida 3/ (1) € R? e os estados &/ (t) € R". Aqui, a fungio de residuo é

definida como
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6.3.2 Diagnéstico e adaptacao do controlador

A diferenga entre as fungdes de residuos r(t) = r! (t) — ' (¢) é definida como fungio de-

cisdo e o diagndstico da variacao paramétrica pode ser formulado como

i)Se () <r(r), (125)
entdo o sistema real estd operando com valores nominais, sob condi¢des normais.

ii)Se I (t) > (1), (126)

entdo o sistema real estd operando com valores diferentes do nominal, sob condi¢do fortemente

incerta.

A funcdo decisao adapta os controladores para a condi¢ao de normal ou incerta segundo,

{ se r(t) < 0, entdo CEV-MIT-I € ativado. (127)

se r(t) > 0, entdo CEV-MIT-II € ativado.

A Figura (102) ilustra o esquema proposto, tal que a saida da planta € utilizada pelos obser-
vadores. As saidas dos observadores sdo comparadas com a saida real da planta, constituindo-se

os residuos que determinam, por comparagao, qual controlador estard controlando a planta.

Neste esquema de detec¢do de anomalias na planta e adaptacdo do controlador, nunca dois

controladores e, consequentemente, dois observadores estardo ativos, controlando o sistema.

6.4 ESTRATEGIAS DE CONTROLE

O motor de indug¢do é submetido a simulagdes considerando quatro estratégias de controle
diferentes utilizando o CEV-MIT e o OEV-MIT, com ou sem deteccao de variagdo paramétrica
e adaptacdo do controlador, ou entdo com RNA. Nestas simula¢des considera-se sinais de re-
feréncia para a velocidade do motor e para a corrente de magnetizagdo do rotor I,z €, acesso

apenas a saida do sistema, no caso, a velocidade do motor.

Na Figura (103), € apresentada a primeira estratégia de controle, na qual, por meio do dia-
grama de blocos, representa-se a malha de controle utilizando apenas o Controlador e o Obser-
vador com Estrutura Variavel e Modos de Deslizantes (CEV-MIT e OEV-MIT). Nessa estratégia
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Figura 102 - Esquema de detecgéo e adaptacdo do controlador.
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'
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1
1
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Fonte: Rodrigues et al. (2010).

de controle, o observador € utilizado para estimar todos os estados da planta, necessérios para

o controlador calcular os sinais de controle u; € u5.

Figura 103 - Estratégia de controle via CEV-MIT utilizando modelo matematico do motor de indugao.

A

u =1g
U, = [Sq
\ 2 ]
X, -
X Mot
Observador 25| Controlador [ Tw =T, ccl)eor
OEV-MIT X, R CEV-MIT | Inducio
— uy, =1 s
v >
1 1
Sinais de Carga

Referéncia (x, e x;)

Fonte: Silva, Garcia e Teixeira (1998).
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A simulagio computacional desta estratégia de controle no software MATLAB/SIMULINK®
estd na Figura (104). Por meio desta, verifica-se que a saida da planta e os sinais de controle
alimentam o observador de estados, o qual gera todos os estados da mdquina, imprescindiveis
ao CEV/MD. Os sinais de referéncia para x; € x3 sdo comparados com os valores calculados

pelo observador e também disponibilizados ao controlador.

Figura 104 - Simula¢ao computacional da estratégia de controle CEV-MIT em MIT.
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+—P1t Carga P mi Tr > Ut
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ro p U2
Pt e Referéncia
de X1 x3~n ——P» x3~n
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Inducédo Normalizada Unom —#
ro
x3_ref —P>{ x3ref x3~n-x3reft —P» x3~n - x3ref
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de X2 Observador com
Estrutura Variavel
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sin(u(1)) ——Psenro

&
N

P Tr
isd isb
is3
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isq Corrgqtes —Ppml
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Transforamacao
de Coordenada Controlador com
Modos Deslizantes

Fonte: o préprio autor.

A segunda estratégia de controle, CEV/AC-MIT, encontra-se na Figura (105). Nessa estra-
tégia, tem-se o acréscimo do esquema de deteccdo e adaptacdo do controlador. Sendo assim,
sao utilizados dois controladores (CEV-MIT-1 e CEV-MIT-II) e dois observadores (OEV-MIT-I
e OEV-MIT-II), que passam a controlar o sistema de acordo com a condi¢dao de operacao do

sistema, com ou sem perturbag@o nao destrutiva.

Na Figura (106) tem-se o diagrama de blocos da simulacdo computacional realizada em
que os dois observadores alimentam seus respectivos controladores, responsaveis por calcular

os sinais de controle que sdo escolhidos pelo esquema de deteccao para controlar a planta.
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Figura 105 - Estratégia de controle CEV/AC-MIT para o modelo matemético do motor de indugéo
utilizando CEV-MIT, detecc¢ao e adaptagcdo do controlador.
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Controlador
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T 1

Sinais de
Referéncia (x, € x;)

Fonte: o préprio autor.
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Figura 106 - Simulagéo computacional da estratégia de controle CEV/AC-MIT com adaptacdo do
controlador.
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Fonte: o préprio autor.
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A terceira estratégia de controle € proposta e esquematizada na Figura (107). A estratégia
de controle é formada por duas malhas de controle: a primeira, composta por um controlador
e um observador, ambos com estrutura varidvel e modos deslizantes (CEV-MIT e OEV-MIT,
respectivamente); a segunda malha de controle € formada pela RNA Adaline com algoritmo de

ajuste de pesos em tempo real via CEV-RNA.

A saida da planta (x3) € utilizada tanto pelo OEV-MIT, responsavel em gerar todos os esta-
dos da planta, imprescindiveis ao CEV-MIT, como também, para gerar o sinal de erro entre x3
e o sinal de referéncia de velocidade wy¢, utilizado pela RNA, responsavel por adaptar o novo
sinal de referéncia y/;, utilizado pelo CEV-MIT.

Figura 107 - Estratégia de controle CEV/RNA-MIT-I utilizando modelo matematico do motor de in-

ducio.
u =1l
u, =1 5
\ 2R |
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V A -
A A T
m,
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|_|_| SINAL DE
REFERENCIA
LP SINAL DE
REFERENCIA

Fonte: o préprio autor.

O diagrama de blocos da simulagio computacional realizada no MATLAB/SIMULINK®
da terceira estratégia de controle para o MIT é dado na Figura (108). Nessa Figura é possivel
verificar as duas malhas de controle, além da inser¢do de uma perturba¢@o no sinal de controle
entregue a planta aqui considerada.
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Figura 108 - Simula¢do computacional da estratégia de controle CEV/RNA-MIT-1 em MIT.
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Fonte: o préprio autor.
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A quarta estratégia de controle vetorial do MIT, CEV/RNA-MIT-II, robusto a incertezas
e variacOes paramétricas é proposta. A estrutura de controle estd esquematizada na Figura
(109), a qual é formada por trés malhas de controle: a primeira, composta por um controlador
e um observador, ambos com estrutura variavel e modos deslizantes (CEV-MIT e OEV-MIT,
respectivamente); a segunda malha de controle é formada pela RNA Adaline com algoritmo de
ajuste de pesos em tempo real via CEV-RNA auxiliando o CEV-MIT a manter a velocidade do
motor no sinal de referéncia e a terceira malha, formada por outra RNA, € inserida de forma a

contribuir no rastreamento do sinal desejado para iy,g.

Figura 109 - Estratégia de controle CEV/RNA-MIT-II utilizando modelo matematico do motor de

indugao.
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Fonte: o préprio autor.

As incertezas paramétricas degradam o desempenho do CEV-MIT em manter tanto a ve-
locidade do motor como a corrente de magnetizacdo do rotor da maquina em suas respectivas
referéncias. Sendo assim, uma malha de controle com RNA ¢ utilizada para gerar o novo sinal

de referéncia i’l para i,,g, de modo a minimizar o erro entre i,,g € 0 seu respectivo sinal desejado

imRRef .

A saida da planta (x3) € utilizada tanto pelo OEV-MIT, responsdvel em gerar todos os es-
tados estimados da planta, imprescindiveis ao CEV-MIT, como também, para gerar o sinal de
erro entre x3 e o sinal de referéncia de velocidade @, utilizado pela RNA, responsével por

adaptar o novo sinal de referéncia y/,, utilizado pelo CEV-MIT.
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Na Figura (110) € apresentada a simulagdo computacional contendo a estratégia de controle
descrita na Figura (109), proposta para o motor de indug¢do trifasico. Pode ser visto o acréscimo

da terceira malha de controle, contribuindo no rastreamento do sinal de referéncia imposto para
imR-

Figura 110 - Simula¢do computacional da estratégia de controle CEV/RNA-MIT-II em MIT.
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Fonte: o préprio autor.

6.5 SIMULACOES E RESULTADOS

As simulagdes computacionais utilizando as quatro estratégias de controle, representadas
nas Figuras (103), (105), (107) e (109), aplicadas no modelo mateméatico do MIT nio-linear,
definido pelas equagdes (100), (101) e (102) sdo apresentadas.

Trés casos sdo considerados e descritos no diagrama da Figura (111): primeiramente consi-
dera-se o motor sofrendo uma varia¢io paramétrica linear; em um segundo momento, a varia¢ao
paramétrica apresenta dindmica nao-linear e, por fim, o sistema apresenta variagdo paramétrica
linear e uma perturbacdo ndo-linear na fonte que alimenta o motor (atuador). Partindo dessas
trés condi¢des de incertezas/perturbacdes, os sinais de referéncia para a velocidade e as estra-
tégias de controle sdo alterados, obtendo-se quinze simulagdes diferentes para o motor, o qual,
analisa-se o desempenho do motor sendo controlado pelas quatro estratégias de controle em
condi¢Oes operacionais diferentes.
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Figura 111 - Simulagdes realizadas no MIT com controle vetorial.
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Fonte: o préprio autor.
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6.5.1 Simulacoes e resultados: variacao paramétrica linear

As simulac¢des computacionais, considerando uma variagdo paramétrica linear no MIT e

seus respectivos resultados sdo agora apresentados.

A variacdo estd presente no intervalo de 18 a 57 segundos de simulagdo, sendo imposta uma
redu¢do do valor numérico da indutncia mitua de 92mH para 35mH. Nos demais intervalos
de simulac¢do, o sistema opera normalmente, apresentando apenas pequenas incertezas e nao-
linearidades. A alteracdo desta indutincia afeta o valor da constante k,,;;, da Equacdo (102).
Assim, para visualizar o efeito que causa esta incerteza no desempenho dos controladores, as

simulagdes sdo realizadas como a seguir:
-para0s <r<18s; 57s<t<80s = Loy, = Loyyy, =92mH ;
-para 185 <t <57s = Loy, = Loy, —AL(t) =35mH.

Os resultados das simulacdes, assim como, os sinais de referéncia e controle estdo repre-

sentados por unidade (p.u.).

Os parametros nominais do MIT sdo os mesmos apresentados na Tabela (4) e os valores
numéricos das constantes do controlador CEV-RNA séo ajustados por kg = 150 e g = 0,5.
Os valores numéricos das constantes do CEV-MIT, equagdes (111) e (112), sdo escolhidos por
c1=cy=40, P =P =1en =0,01. Os parametros do observador, dados pelas equagdes
(117), (118), (119) e (120), sdo ajustados segundo L; = 47 e Ko = 10. Vale ressaltar que em
todas as simulacdes o paradmetro incerto Tl—R estd sempre presente e escolhe-se a seguinte funcao

variavel no tempo e ndo-linear,

1 1
— = [14+0.1sen(10r)].
TR TRnom

Em todas as simulagGes o sinal de referéncia para o I,z € igual a um. As trés primeiras
simulagdes sdo realizadas considerado as mesmas condi¢des operacionais, alterando-se apenas
a estratégia de controle. O sinal de referéncia para a velocidade e torque de carga presente no

eixo da miquina sio os dados na Figura (112a) e na Figura (112b), respectivamente.

e Os resultados da simulagd@o com a primeira estratégia de controle, CEV-MIT, e variagcao

linear da indutancia mutua estdao nas Figuras (113), (114) e (115).

Na Figura (113), mostra-se o sinal de referéncia e a velocidade do motor. Pode ser visto
que, nos primeiros segundos de simulagdo, a estratégia de controle € capaz de controlar o motor,
fazendo-o seguir o sinal de referéncia. Todavia, com a alteragdo paramétrica, o motor ndo segue
o sinal de referéncia de velocidade, passando a ser influenciado pelas dindmicas degenerativas

devido as condicdes consideradas.
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Figura 112 - Sinal de referéncia varidvel e conjugado da carga para MIT com CEV-MIT e RNA: varia-
¢do paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 113 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), sinal de
referéncia varidvel e variacdo paramétrica linear.
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O sinal de referéncia e a corrente de magnetizac¢ao do rotor I,z estdo na Figura (114), na

qual, a corrente permanece sobre o sinal desejado em todo o periodo de simulacao.

Figura 114 - Sinal de referéncia e corrente I,,g com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-
MIT), sinal de referéncia varidvel e variagdo paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.

A corrente I,,g em todas as préximas simulagdes com o MIT e alteragdo paramétrica linear

permanecem sempre no sinal de referéncia, sendo assim, omitir-se-ao seus resultados.

As correntes estatoricas estdo apresentadas na Figura (115). Na Figura (115a) as correntes
sao descritas em todo o periodo de simulacdo e na Figura (115b) estdo no intervalo de 4 a 6
segundos de simula¢do, sendo possivel verificar o formato dos sinais de correntes entregues a
maquina. As correntes estatoricas permanecem dentro dos limites nominais da maquina, ndao

ultrapassando inclusive a marca de 0,5 p.u..

e Os resultados da simulagdo considerando a segunda estratégia de controle, a qual, utiliza
controlador e observador com estrutura varidvel e modos deslizantes e esquema de adaptagdo
do controlador (CEV/AC-MIT), sdo apresentados nas Figuras (116), (117), (118).

O sinal de referéncia e a velocidade do motor estdao na Figura (116). Nesse caso, a veloci-
dade do motor segue o sinal de referéncia em todo o periodo de simulacdo, mesmo em condi¢ao

incerta do parametro Lo, entre os 18 e 57 segundos de simulacao.
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Figura 115 - Correntes iy, iy € i3 com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), sinal

de referéncia varidvel e variagcdo paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 116 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT), sinal

de referéncia varidvel e variacdo paramétrica linear.
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As correntes estatdricas estdo na Figura (117). As correntes permanecem abaixo dos limites
da maquina e sofrem pequenas elevagdes nas entradas da carga. Devido a muitos periodos
das correntes estatdricas, as mesmas sdo apresentadas na Figura (117b) no intervalo de 4 a 6

segundos de simulacao.

Figura 117 - Correntes iy, is; € i3 com CEV-MIT: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT),
sinal de referéncia varidvel e variacdo paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.

Na Figura 118 tem-se o grafico da sele¢do do controlador ativo, com a posi¢ao um (1)
representando o CEV-MIT-I ativo e a posicao dois (2), o CEV-MIT-II ativo. Pode-se notar que
os controladores sdo chaveados de forma adequada, permanecendo a maior parte do tempo ativo

o respectivo controlador, projetado segundo as situagdes operacionais impostas para 0 motor.

e Nas Figuras (119) e (120) encontram-se os resultados da velocidade do motor e correntes
estatoricas, respectivamente, para a simulacdo utilizando a terceira estratégia de controle, no
qual o CEV-MIT ¢ auxiliado pela RNA na busca do sinal de referéncia da velocidade do motor
(CEV/RNA-MIT-I).

Pelo resultado apresentado na Figura (119) verifica-se que a velocidade do motor segue o
sinal de referéncia, mesmo na presenga da variacdo paramétrica entre os 18 e 57 segundos de

simulagdo, o que nio ocorre quando a primeira estratégia de controle € utilizada.

Na Figura (120), tem-se os resultados das correntes estatdricas, tal que, novamente perma-

necem dentro dos limites nominais da maquina.
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Figura 118 - Sele¢do do controlador CEV-MIT ativo: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT),
sinal de referéncia varidvel e variacdo paramétrica linear.
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Figura 119 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
sinal de referéncia varidvel e variagdo paramétrica linear.
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Figura 120 - Correntes iy, iy € is3 com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
sinal de referéncia varidvel e variagdo paramétrica linear.
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Comparando os resultados obtidos nestas trés simulagdes, verifica-se que o controle do MIT
apresentando ndo-linearidades é possivel pelo CEV-MIT, porém com a entrada de uma forte va-
riacdo paramétrica em Ly, o CEV-MIT ndo consegue manter o motor no sinal de referéncia
da velocidade. Problema este solucionado de duas formas: por meio da utilizagdao da estraté-
gia de controle com detec¢do e adaptacdo do controlado (CEV/AC-MIT), Figura (105), e pela
utilizag¢do da estratégia com a RNA, proposta neste trabalho (CEV/RNA-MIT-I), Figura (107).

As trés simulagdes anteriores sao novamente realizadas, considerando um sinal de referén-

cia com valor constante de 0,6 p.u. em todo o periodo de simulacio.

e A primeira simula¢do com o sinal de referéncia constante e variacdo paramétrica linear
¢ realizada utilizando a estratégia de controle que apresenta apenas o0 CEV-MIT e o OEV-MIT
(Figura (103)). Assim como nos casos anteriores, a variagao esta presente no intervalo de 18 a

57 segundos de simulagdo.

O resultado da velocidade da maquina e o seu respectivo sinal de referéncia estdo na Figura
(121). Nos primeiros segundos de simulag¢do, em que a incerteza linear ndo estd presente na
planta, o CEV-MIT consegue controlar com precisdo o motor, todavia, com a alteracao paramé-
trica, o sinal de referéncia € perdido. Quando o sistema volta a operar em condi¢des normais,
a resposta da velocidade do motor melhora, porém, ndo mais com a mesma precisao obtida

anteriormente.
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Figura 121 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), sinal de
referéncia constante e variacdo paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.

As correntes estatoricas estdo na Figura (122). Assim como nos casos anteriores, as cOr-
rentes mantém-se com valores numéricos reduzidos. Na Figura (122b), devido a alta frequéncia,
tem-se a representacdo das correntes do estator no intervalo de 17 a 19 segundos de simulagao,

sendo possivel verificar o comportamento dos trés sinais de corrente.

e O resultados utilizando a segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT), Figura (105),
sao apresentados nas Figuras (123), (124) e (125).

O sinal de referéncia e a velocidade do motor estdo na Figura (123). A velocidade do
motor segue o sinal de referéncia em todo o periodo de simulagdo, mesmo na presenga da
alteracdo paramétrica linear imposta. Neste caso, a estratégia de adaptacao do controlador atua
eficazmente, apresentando pequenas oscilacdes na velocidade do motor durante o periodo de

simulagdo.

Os sinais de corrente iyq, is» € ig3 estdo presentes na Figura (124), apresentando mais uma

vez valores reduzidos, abaixo dos 0,5 p.u..
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Figura 122 - Correntes iy, iy € i3 com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), sinal
de referéncia constante e variagdo paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 123 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT), sinal
de referéncia constante e variagao paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.
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Figura 124 - Correntes iy, iy € is3 com CEV-MIT: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT),
sinal de referéncia constante e variagdo paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.

Na Figura (125), tem-se a resposta da condi¢ao de operagdo do sistema, obtida pelo es-
quema de adaptacdo do controlado. Quando o sinal apresenta valor igual a um (1), o esquema
de adaptagdo indica que o sistema trabalha em condi¢des normais, sendo assim, o controlador
CEV-MIT-I esta ativo. Quando o sinal apresenta valor numérico igual a dois (2), o esquema
detecta a presenca da variacdo paramétrica na planta controlada, com isso, o controlador CEV-
MIT-II é o que esté controlando a planta. Pelos resultados, verifica-se que o esquema de adapta-
¢do do controlador indica, a maior parte do tempo, a verdadeira condi¢do de operacdo do motor,
ativando o devido controlador.

e Os resultados considerando a terceira estratégia de controle formada pelo CEV-MIT,
OEV-MIT e a RNA (Figura (107)), com sinal de referéncia para a velocidade constante e varia-

¢do paramétrica linear sdao apresentados.

A velocidade do motor e o sinal de referéncia estdo na Figura (126). A velocidade do motor
segue o sinal de referéncia em todo o periodo de simulag¢do, o qual, a estratégia de controle
com RNA mostra-se capaz de controlar o motor em condi¢des altamente incertas e condi¢des
normais. A rede neural Adaline consegue se ajustar, mantendo o motor sobre o sinal de refe-
réncia, ndo havendo a necessidade de uma parada imediata do motor para se analisar o ocorrido
na maquina. Outro ponto importante estd no fato de ndo ser necessario o chaveamento para
outro controlador, que deveria ser previamente projetado, para controlar o motor na condi¢ao

de operacdo com varia¢do paramétrica conhecida.
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Figura 125 - Sele¢io do controlador CEV-MIT ativo: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT),
sinal de referéncia constante e variagdo paramétrica linear.

Controlador Ativo
2.2 T T T

CEV-MIT-1I
=

1.6 A

1 =CEV-MIT-1e 2

1 L L 1 1
0'80 10 20 30 40 50 60 70 80
Tempo [segundos]

Fonte: o préprio autor.

Figura 126 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
sinal de referéncia constante e variagdo paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.
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As correntes estatoricas mantiveram-se dentro dos limites nominais da méquina assincrona,

como mostrado na Figura (127), mesmo com a mudanga do pardmetro nominal na planta.

Figura 127 - Correntes iy, iy € is3 com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
sinal de referéncia constante e variacdo paramétrica linear.
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Fonte: o préprio autor.

Pelos resultados obtidos considerando variacdo paramétrica linear e sinal de referéncia
constante, o CEV-MIT mostra-se ineficiente para controlar o motor sob condi¢do imposta.
Dessa forma, as estratégias de controle utilizando o esquema adaptac¢ao do controlador (CEV/AC-
MIT) e, a estratégia proposta, composta pela RNA e CEV-RNA auxiliando o OEV-MIT e o
CEV-MIT (CEV/RNA-MIT-I), mostram-se necessarias e eficientes para este tipo de incerteza

exemplificada.

6.5.2 Simulacoes e resultados: variacao paramétrica nao-linear
Ap6s as andlises de desempenho da maquina assincrona apresentando variacao paramétrica
linear, considera-se que a variag@o apresenta dindmica nao-linear e limitada.

A incerteza/variacdo ndo-linear considerada estd presente na Equacdo (102), na qual, a

kmj[B . . ~ ~
constante ——* sofre a seguinte variagdo em relagdo ao tempo,
m

ity _ Kty 1 sen(0,171). (128)

. A . ~ . . ~ 2, . kmttB :
A dindmica ndo-linear da variagao parametrlca cm . ocorre no mesmo intervalo de
m
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tempo da variacao linear, entre os 18 e os 57 segundos de simula¢do, como representado na
Figura (128).

Figura 128 - Dindmica da variagdo paramétrica nao-linear considerada no MIT dos 18 aos 57 segun-
dos de simulagdo.
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Fonte: o préprio autor.

Vale ressaltar que o modelo matematico do motor utilizado € altamente ndo-linear (equagdes

(100), (101) e (102)), considerando o parametro incerto

1
= [140.1sen(107)].
TR TRnom

Assim como no caso de variagdo paramétrica linear, simulagdes considerando as trés pri-
meiras estratégias de controle aplicadas ao MIT sdo realizadas, primeiramente, com um sinal
de referéncia varidvel para a velocidade mecénica do rotor e, em um segundo momento, sinal

de referéncia com valor numérico constante.

Nas simulac¢des sdo utilizados os mesmos parametros do MIT e os mesmos ganhos dos

controladores projetados no caso de alteracdo paramétrica linear.

O sinal de referéncia para o I, é mantido sempre constante e igual a um. O sinal de
referéncia varidvel e o torque da carga estao dados na Figura (129a) e na Figura (129b), respec-

tivamente.
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Figura 129 - Sinal de referéncia e conjugado da carga para o motor de indug@o trifasico com CEV-
MIT e RNA: variagdo paramétrica ndo-linear.
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__ 08" i
=
£ 06r 4
S 0.4 i
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tempo [segundos]
(b Conjugado da Carga
T T T
0.3r
=
g 0.2r A
~ L -
g 0.1
0 I I I I I ! ! |
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Tempo [segundos]
Fonte: o préprio autor.

e A primeira simula¢gdo com o sistema apresentando varia¢do paramétrica ndo-linear € rea-
lizada considerando a primeira estratégia de controle (CEV-MIT) dada na Figura (103), na qual
utiliza-se apenas o CEV-MIT e o OEV-MIT.

Os resultados da velocidade do motor, da corrente de magnetizagdo do rotor e das correntes

estatoricas para esta simulagdo estdao nas Figuras (130), (131) e (132), respectivamente.

Nos primeiros segundos de simulacdo, o CEV-MIT estabiliza o sistema, mantendo a ve-
locidade do motor sobre o sinal desejado. Com a entrada da variacdo ndo-linear da constante
Ly, a velocidade do motor ndo busca o sinal de referéncia, demonstrando que esta estratégia de

controle ndo € apropriada em controlar sistemas com as condi¢des de opera¢do impostas.

Na Figura (131) tem-se a corrente I, € o sinal de referéncia. Como visto, em todo o periodo
de simulacdo, a corrente permanece sob o sinal de referéncia. Devido esta caracteristica, as

respostas da corrente /,,g s@o omitidas nas proximas simulacoes.

As correntes estatdricas iy, iy € i3 estdo mostradas na Figura (132). Na Figura (132a)
verifica-se que mesmo em condi¢do anormal, as correntes se mant€ém dentro dos limites nomi-
nais da maquina. Na Figura (132b) as correntes sdo mostradas no intervalo de 4 a 6 segundos

de simulagio, passando a ser possivel verificar a dindmica dos trés sinais de corrente.
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Figura 130 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), sinal de
referéncia variavel e variagdo paramétrica nao-linear.

Velocidade do MIT [p.u.]
1 T T T

0.9r [\\ '\ \\ N |

0.7F (\ .

— 06 N RN :

2 \ N
£oos5F O T q

- W\ |

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tempo [segundos]

Fonte: o préprio autor.

Figura 131 - Sinal de referéncia e corrente I,,g com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-
MIT), sinal de referéncia varidvel e variagdo paramétrica ndo-linear.
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Fonte: o préprio autor.
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Figura 132 - Correntes iy, iy € is3 com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), sinal
de referéncia varidvel e variacdo paramétrica nao-linear.
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Fonte: o préprio autor.

e Para a segunda simulacdo, considera-se a segunda estratégia, formada pelo CEV-MIT,
OEV-MIT e o esquema de adaptacdo do controlador (CEV/AC-MIT), representada na Figura
(105).

O sinal de referéncia e a velocidade do motor para esta simulagdo sao mostrados na Figura
(133). Assim como na simulagdo anterior, em que o sistema € controlado pela primeira estra-
tégia de controle, a resposta da velocidade do motor nao segue o sinal de referéncia durante a

presenca da alteragdo paramétrica nao-linear.

Comparando este resultado com os resultados obtidos na simulagdo com variacdo paramé-
trica linear (Figura (116) e Figura (123)), observa-se que a estratégia de controle com detec-
¢do e adaptagcao do controlador € eficaz na presenta de apenas variagdes conhecidas, lineares
e constantes. Todavia, na presenca de mudanga paramétrica ndo-lineares varidvel no tempo
torna-se inapropriada, existindo assim, a necessidade de buscar uma solu¢cdo mais condizente

para estas condi¢Oes de operacdo da planta controlada.

As correntes estatdricas estdo representadas na Figura (134), na qual, ndo ultrapassam os
limites da maquina. Devido a nimeros elevados de periodos das correntes estatdricas, as cor-
rentes sdo apresentadas na Figura (134b) no intervalo de 4 a 6 segundos de simulacdo, sendo

possivel analisar os sinais de correntes entregues a maquina.
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Figura 133 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT), sinal
de referéncia varidvel e variacdo paramétrica nao-linear.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 134 - Correntes iy, iy € is3 com CEV-MIT: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT),
sinal de referéncia varidvel e variagcdo paramétrica ndo-linear.
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Na Figura (135) tem-se o grafico da sele¢ao do controlador ativo, sendo que quando encontra-
se na posi¢ao um, indica que para o esquema adaptacdo do controlador, o sistema opera em
condi¢des normais, mantendo o CEV-MIT-I ativo. Na posi¢dao dois, o CEV-MIT-II € ativo,
uma vez que o esquema de deteccdo e adaptacido do controlador identifica o sistema operando
em condi¢do anormal. Pode-se notar que na presenca da variacdo paramétrica, o esquema de
adaptagao do controlador alterna constantemente entre os controladores, nao encontrando uma

posi¢do, ou melhor, um controlador adequado para esta condi¢do de operagao.

Figura 135 - Sele¢do do controlador CEV-MIT ativo: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT),
sinal de referéncia varidvel e variagdo paramétrica ndo-linear.
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Fonte: o préprio autor.

e Os resultados da simulacao utilizando a terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I)
com falha ndo-linear sdo apresentados. Nas Figuras (136) e (137) encontram-se os resultados

da velocidade do motor e correntes estatdricas, respectivamente.

Pelo resultado apresentado na Figura (136), verifica-se que a velocidade do motor passa a

seguir o sinal de referéncia mesmo na presenca da variagao paramétrica nao-linear. A incerteza

kim

considerada altera o valor numérico da constante T”B, no intervalo de 18 a 57 segundos de
m

simulagdo. Com este resultado, o CEV-RNA mostra-se capaz de ajustar os pesos da RNA, auxi-
liando o CEV-MIT e o OEV-MIT a controlarem o motor durante todo o periodo de simula¢ao

incerto.

As correntes estatoricas iq, iy € i3, estdo representadas na Figura (137) e, mais uma vez,
permanecem dentro dos limites nominais da miquina, ndo existindo a necessidade de um es-

for¢o extra em manter a saida da planta no sinal de referéncia.
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Figura 136 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
sinal de referéncia varidvel e variagcdo paramétrica ndo-linear.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 137 - Correntes iy, is; € i3 com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
sinal de referéncia varidvel e variacdo paramétrica ndo-linear.
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Fonte: o préprio autor.
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Por meio destas simulacdes, verifica-se que para um sistema operando em condi¢@o de va-
riacdo paramétrica desconhecida nao-linear, a estrutura neural € capaz de auxiliar de forma efi-
caz, um controlador j4 existente, a controlar o sistema. A estratégia de adaptagcao do controlador
€ ineficiente na presenca de alteragdes paramétricas nao-lineares, além do que, com a RNA, ndo
€ necessdrio prever que tipo de incerteza/pertubacio ocorrerd na planta, e consequentemente o

projeto do controlador respectivo.

Simulac¢des computacionais considerando um sinal de referéncia de velocidade constante
também sdo realizadas com variagao paramétrica nao-linear. O sinal de referéncia apresenta um
valor de 0,6 p.u. e as condi¢gdes de operagdo e o projeto dos controladores sdo os mesmos dos

casos anteriores.

e Os resultados da primeira simulac@o considerando sinal de referéncia constante e varia-
¢do paramétrica ndo-linear sdo apresentados nas Figuras (138) e (139), nas quais € utilizada a

primeira estratégia de controle (CEV-MIT) descrita no diagrama da Figura (103).

A variacdo paramétrica ndo-linear é imposta no intervalo entre 18 e 57 segundos de simu-
lagdo e pela resposta da velocidade da maquina, Figura (138), verifica-se que com a entrada da
falha, a estratégia de controle nao é capaz de manter a velocidade do motor seguindo o sinal de
referéncia, sofrendo influéncias degenerativas causadas pela alteracdo paramétrica nio-linear.

Figura 138 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), sinal de
referéncia constante e variagdo paramétrica nao-linear.
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Fonte: o préprio autor.

As correntes estatoricas estdo na Figura (139). Assim como nos casos anteriores, as cOr-

rentes mantém-se com valores numéricos reduzidos. Na Figura (122b), devido a alta frequéncia,
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tem-se a representacdo das correntes do estator no intervalo de 17 a 19 segundos de simulagao,

sendo possivel verificar o comportamento dos trés sinais de corrente.

Figura 139 - Correntes iy, iy e i;3 com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), sinal
de referéncia constante e variagdo paramétrica nao-linear.
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Fonte: o préprio autor.

e A segunda simulagdo com variacdo paramétrica nao-linear e sinal de referéncia constante
¢ realizada por meio da segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT) dada na Figura (105).

Os resultados para esta simulacdo computacional estdo nas Figuras (140), (141) e (142).

Pelo resultado da saida da planta, Figura (140), a estratégia de controle com detec¢do
e adaptacdo do controlador mostra-se, como esperado, ineficiente em controlar a planta sob
condic¢do incerta. Devido a dinamica nao-linear da variagdao paramétrica, os controladores pre-
viamente projetados nio sdo adequados em controlar a planta, ocasionando a oscilagio da ve-

locidade do motor sobre o sinal desejado.

As correntes iy, iy € i3 do estator, dadas na Figura (141), permanecem novamente com

valores reduzidos, sempre dentro dos limites nominais da maquina.

A resposta do esquema de deteccdo e adaptacdo do controlador é apresentado na Figura
(142). Pode ser visto que com o sistema operando normalmente, o devido controlador € se-
lecionado e atua na planta, mantendo a resposta da velocidade na referéncia. Com o sistema
apresentando a variacdo paramétrica, o esquema de adaptacdo do controlador busca o melhor
controlador para a condi¢ao de operagdo, porém ndo consegue manter em um controlador es-

pecifico, devido a dindmica ndo-linear da variagcdo paramétrica considerada para L.
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Figura 140 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT), sinal
de referéncia constante e variagdo paramétrica nao-linear.

Figura 141 - Correntes iy, iy € is3 com CEV-MIT: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT),
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Fonte: o préprio autor.

sinal de referéncia constante e variagdo paramétrica nao-linear.
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Figura 142 - Sele¢io do controlador CEV-MIT ativo: segunda estratégia de controle (CEV/AC-MIT),
sinal de referéncia constante e variagdo paramétrica nao-linear.
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Fonte: o préprio autor.

e Os resultados da simulacio considerando o terceiro esquema de controle (CEV/RNA-
MIT-I), com variagdo paramétrica ndo-linear e sinal de referéncia constante, sdo agora apre-
sentados. A velocidade do motor, presente na Figura (143), segue com precisdo o sinal de
referéncia imposto, demonstrando a eficacia da estratégia de controle. O controlador CEV-MIT
auxiliado pela rede neural consegue ajustar corretamente a velocidade do motor, mantendo-o
em perfeito funcionamento, eliminando os efeitos degenerativos causados pelo tipo de incer-

teza considerada.

As correntes estatdricas apresentadas na Figura (144) mantém-se dentro dos limites nomi-

nais da miquina.

6.5.3 Simulacoes e resultados: incerteza linear e perturbacio nao-linear

Simulagdes sao realizadas considerando duas incertezas/perturbagdes paramétricas nao des-

trutivas, uma no motor e outra na fonte que alimenta o motor (atuador).

No motor considera-se que a indutancia mitua Ly € um parametro incerto, sendo que nos
projetos do CEV-MIT e do OEV-MIT o valor considerado como nominal € Lg,,,,, = 92mH. No
entanto, a indutincia sofre alteracdo do seu valor numérico como na subsecao (6.5.1), na qual

o seu valor numérico decai para 35mH no intervalo dos 18 aos 57 segundos de simulagao.
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Figura 143 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
sinal de referéncia constante e variacdo paramétrica niao-linear.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 144 - Correntes iy, iy € i3 com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
sinal de referéncia constante e variagdo paramétrica nao-linear.
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A perturbagdo considerada presente no atuador produz uma varia¢ao senoidal indesejavel
nos sinais de controle ig; € is, a partir dos 40 segundos do periodo de simula¢do do motor, tal

que,

isqg = iSdCEV +\[0,3 +0, 18611(101‘)1 ;

Ay(t)

iSq = iSqemy +l0,3 +0, lsen(10t)l ,

Ay(1)

sendo que igg.,, € isgopy, S0 Os sinais de controle que deveriam efetivamente atuar no MIT.

Assim, tem-se que:

Os <t <40s = Iy=I

sdepy € Isq = Is

4CcEV °

405 <t <80s = ILy=LILg +Au(1) € Lyy= I +Au(t) .

Trés simulacdes sao realizadas modificando-se a estratégia de controle. Na primeira simu-
lagdo, o sistema € controlado pela estratégia de controle sem RNA, na qual apenas a malha de
controle formada pelo OEV-MIT e o CEV-MIT ¢& utilizada (estratégia de controle CEV-MIT).
Assim, os sinais de erro necessarios para o CEV-MIT computar os sinais de controle sdo obtidos
através da comparagao entre o sinal de referéncia de velocidade diretamente com a saida x3 do

motor e da comparagdo entre i,,gref € X1, da saida do observador.

Na segunda simulacido tém-se as mesmas condi¢des operacionais da primeira simulacao,
porém o MIT € controlado pela estratégia de controle proposta CEV/RNA-MIT-I, descrita na
Figura (107). Nesse caso, a RNA ¢ inserida de modo a modificar o sinal de referéncia para a

velocidade do motor, @y s, obtendo-se 0 novo sinal de referéncia y&.

No caso da terceira simulacao, utiliza-se a quarta estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-
II), descrita na Figura (109). Com esta estratégia de controle, a RNA passa a contribuir no
controle da corrente de magnetiza¢ao do rotor (1), além de sua contribui¢do na velocidade do

motor.

Os valores numéricos das constantes do controlador, do observador e dos CEV-RNA sao

iguais a dos casos anteriores, considerando também o mesmo valor incerto para 1 / TR.

A carga mecanica € adicionada no eixo da maquina aos 9 segundos, com um valor de 0,1

p.u., e a partir dos 60 segundos de simulacdo, passa para 0,3 p.u..

e Os resultados da simulacdo considerando a primeira estrutura de controle formada pelo
CEV-MIT e pelo OEV-MIT sao apresentados.
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Na Figura (145) mostra-se o sinal de referéncia e a velocidade real do motor. Pode-se
observar que o motor segue a referéncia com minimo erro até o instante 18 segundos, de forma
que o controle CEV-MIT foi eficaz para rejeitar a incerteza A(t) referente ao pardmetro 7z. A
partir deste instante, porém, ao atuar a incerteza Ay (¢) referente ao pardmetro Ly, ocorre um
desvio (constante) da velocidade do motor em relacdo a sua referéncia, demostrando assim que
o CEV-MIT, ndo foi eficaz para rejeitar a influéncia desta incerteza. Finalmente, a partir do
instante 40 segundos, quando a perturbacao A, (¢) referente a falha ocorrida no atuador passa a
estar presente, € nitida a influéncia oscilatéria que exerce sobre o comportamento do motor, de

forma que também o CEV-MIT nio foi eficiente para rejeitar esta contingéncia.

Figura 145 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), incerteza
linear e pertubag@o ndo-linear.
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Fonte: o préprio autor.

Na Figura (146) o resultado da corrente de magnetizacao do rotor e sua respectiva referéncia
sdo apresentados. Verifica-se que somente aos 40 segundos, isto é, no momento em que a falha
do atuador esta presente, a corrente deixa de seguir a referéncia. Nessa varidvel, o controlador

CEV-MIT apenas ndo rejeitou a contingéncia ocorrida no atuador.

Na Figura (147) o torque da carga inserida no eixo da maquina e as correntes trifasicas
impostas pelos controladores e atuadores sao mostradas. Pode-se perceber que elas ndo ultra-
passam os seus valores nominais, no entanto ndo foram eficientes no sentido de rejeicdo as
perturbacdes e incertezas apresentadas. Com o propdsito de ilustracido, nesta mesma Figura
mostra-se também o comportamento das correntes impostas entre os instantes 39 e 41 segun-
dos, observando-se a variagdo senoidal das amplitudes das correntes devido as falhas ocorridas

nos atuadores.
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Figura 146 - Sinal de referéncia e corrente I,,g com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-
MIT), incerteza linear e pertubag@o nao-linear.
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Fonte: o préprio autor.

Figura 147 - Correntes iy, isy € i3 com CEV-MIT: primeira estratégia de controle (CEV-MIT), incer-
teza linear e pertubagdo nao-linear.
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Estes resultados s@o importantes no intuito de analisar a deterioragcdo provocada pelas in-
certezas e perturbacdes nas dindmicas do motor com a estratégia de controle CEV-MIT, além
de propiciar uma comparacdo e andlise da eficiéncia das estratégias de controle propostas,
CEV/RNA-MIT-I e CEV/RNA-MIT-II, como mostrado a seguir. Uma simulacio utilizando
a estratégia de controle composta pelo esquema de adaptacdo do controlador (CEV/AC-MIT)
nao foi realizada, uma vez que a perturbac¢ao inserida no atuador, ndo pode ser prevista durante
o projeto do CEV-MIT e do OEV-MIT.

e Como a estratégia de controle formada apenas pelos CEV-MIT e OEV-MIT néo trouxe
boa resposta a0 motor, 0 mesmo € submetido a uma nova simulacio, considerando a terceira
estratégia de controle, CEV/RNA-MIT-I, descrita na Figura (107).

O resultado da velocidade do motor é dado na Figura (148). Diferentemente dos resulta-
dos obtidos na simulagdo utilizando o controlador CEV-MIT, a velocidade do motor rastreia
seu respectivo sinal de referéncia com precisao e rapidez. Nos instantes de mudangas bruscas
de velocidade de referéncia do motor, sobressinais sdo encontrados sem comprometer o bom

desempenho dos resultados.

Figura 148 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
incerteza linear e pertubag@o ndo-linear.
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Fonte: o préprio autor.

A resposta obtida na corrente de magnetizacdo do rotor estd na Figura (149), na qual a
perturbacao inserida na fonte geradora dos sinais de controle continua a induzir uma dindmica

indesejada em 1,,g, dificultando a busca de seu respectivo sinal de referéncia.
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Figura 149 - Sinal de referéncia e corrente I,,g com CEV-MIT: terceira estratégia de controle
(CEV/RNA-MIT-]), incerteza linear e pertubagdo nao-linear.
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Fonte: o préprio autor.

As correntes estatricas que alimentam o estator e o torque da carga inserida no eixo da
maquina estao representadas na Figura (150). Os trés sinais de correntes permanecem abaixo
de um p.u. sofrendo pequenas alteracdes em seu valor com a entrada da carga mecanica e das
incertezas/perturbagdes. Nesta mesma Figura as correntes sdo representadas no intervalo de 39
aos 41 segundos de simulacdo, o que permite melhor andlise do comportamento dos sinais de

corrente.

A insercdo da malha de controle formada por uma RNA, ajustando o sinal de referéncia
para velocidade do motor, melhora a resposta da velocidade da maquina, porém, a corrente
de magnetiza¢do do rotor permanece sofrendo uma dindmica indesejada devido as condigdes
impostas. Uma solucdo encontrada para amenizar este problema estd na utilizacdo de outra
malha de controle, composta por RNA auxiliando o controle de I,z a ajustar o respectivo sinal

de referéncia em relacdo a resposta de I,z calculada pelo observador de estados OEV-MIT.

e Os resultados obtidos na simulacdo realizada no MIT sujeito a incertezas e perturbacdes

sendo controlada pela quarta estratégia de controle, CEV/RNA-MIT-II, sao apresentados.

Os resultados referentes a velocidade da maquina estdo na Figura (151). Assim como no
caso anterior, velocidade do motor rastreia seu respectivo sinal de referéncia, indicando o bom

funcionamento da estratégia de controle frente as pertubagdes e incertezas consideradas.
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Figura 150 - Correntes iy, iy € is3 com CEV-MIT: terceira estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-I),
incerteza linear e pertubacio nao-linear.
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Figura 151 - Velocidade do MIT com CEV-MIT: quarta estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-II),
incerteza linear e pertubagao nao-linear.
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Os resultados referentes a corrente de magnetizag¢ao do rotor e seu respectivo sinal de refe-
réncia sao mostrados na Figura (152). Também nesta varidvel, as incertezas e falhas ocorridas
ndo exerceram influéncia degenerativa na corrente, de forma que os controladores CEV/RNA-
MIT-II, mostram-se eficientes na rejeicdo destas contingéncias.

Figura 152 - Sinal de referéncia e corrente I,,g com CEV-MIT: quarta estratégia de controle
(CEV/RNA-MIT-II), incerteza linear e pertubacao nio-linear.
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Fonte: o préprio autor.

Finalmente, o torque da carga e as correntes do estator, isq, s> € i;3 s30 mostradas na Figura
(153). Pode-se perceber que elas ndo ultrapassam o seus valores nominais. Diferentemente do
caso anterior, elas foram eficientes no sentido de rejei¢do as perturbacdes e incertezas apresen-
tadas. Com o propésito de ilustragdo, nesta mesma figura mostra-se também o comportamento
das correntes impostas entre os instante 39 e 41 segundos, o qual, também neste caso, se pode
observar a variacdo senoidal das amplitudes das correntes devido as falhas ocorridas nos atua-
dores, as quais nao ofereceram influéncias degenerativas nos comportamentos do motor devido
a estratégia CEV/RNA-MIT-II proposta.

Comparando os resultados das duas simulagdes, verifica-se que a utilizag¢ao da estratégia de
controle vetorial proposta (CEV/RNA-MIT-II) é capaz de controlar o motor em condi¢des de
incertezas paramétricas e perturbacdes nos atuadores (fontes geradoras dos sinais de controle
provenientes dos algoritmos de controle), mantendo a velocidade do motor e a corrente de
magnetizacdo do rotor rastreando seus respectivos sinais de referéncia, sem exigir valores ex-
cessivos das correntes. Vale ressaltar que estas simulagdes sdo exemplos de como a estrutura de
controle proposta € eficiente em controlar maquinas sujeitas a variagdes e incertezas paramétri-

cas, além de perturbacdes ocorridas nos atuadores.
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Figura 153 - Correntes iy, iy € iy3 com CEV-MIT: quarta estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-II),
incerteza linear e pertubacao nao-linear.
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6.6 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo, foi apresentado o projeto de um controlador e um observador com estrutura

varidvel e modos deslizantes, aplicados no modelo matematico do MIT nao-linear descrito no
Capitulo (5).

Apresentou-se também um esquema de deteccdo e adaptacdo do controlador que, por meio
de residuos gerados pela comparagdo entre o sinal de saida real da planta e a saida de obser-
vadores projetados segundo as condi¢des de operacdes consideradas para a planta, ativa-se o

melhor controlador projetado para a condi¢ao de operagao.

Quatro estratégias de controle aplicadas a um motor de indug@o trifdsico foram submetidas
a teste e seus resultados comparados: a primeira estratégia de controle apresentada é formada
por controlador e observador com estrutura variavel e modos deslizantes (estratégia CEV-MIT);
a segunda estratégia apresentada aqui € formada por CEV-MIT, OEV-MIT e detec¢ao e adapta-
¢do do controlador (estratégia CEV/AC-MIT); a terceira estratégia foi proposta e formada pelos
CEV-MIT e OEV-MIT, além do acréscimo de uma segunda malha de controle, contendo uma
RNA (estratégia CEV/RNA-MIT-I); e a quarta estratégia de controle, também proposta neste
trabalho, composta pelos mesmos CEV-MIT, OEV-MIT e RNA na velocidade do motor, apre-
sentando, porém, uma terceira malha de controle com outra RNA ajustando o sinal de referéncia
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para a corrente de magnetiza¢do do rotor (estratégia CEV/RNA-MIT-II).

Trés incertezas/perturbagdes foram consideradas, a primeira perturbagdo apresenta uma di-
namica linear, tal que, a indutancia mitua da maquina sofre uma reducio. A segunda incerteza é
- o ko N .
nao-linear, de modo que a constante da maquina ’T"—”B sobre uma variagao em um periodo deter-
m

minado, e a perturbacio nio-linear ocorre na fonte geradora dos sinais de controle da maquina.

Simulag¢des computacionais foram realizadas comparando a efici€éncia das quatro estraté-
gias de controle com o sistema apresentando condi¢des operacionais diferentes, segundo as

incertezas/perturbacdes consideradas neste trabalho.

Pelos resultados obtidos nas simulagdes com incerteza linear, o motor operando em condi-
¢des normais, com seus valores paramétricos proximos dos nominais, 0 CEV-MIT e o OEV-MIT
conseguiram efetuar um bom controle da planta. Todavia, operando na presenga da perturbagao,
o motor ndo se manteve sobre o sinal de referéncia, sofrendo os efeitos degenerativos causados
pela incerteza considerada. Todavia, com o motor sendo controlado tanto pela estratégia de
controle contendo o esquema de detec¢cdo e adaptacdo do controlador (CEV/AC-MIT), como
pela estratégia de controle contendo uma estrutura neural (CEV/RNA-MIT-I), mantiveram a
resposta da maquina buscando normalmente o sinal de referéncia durante todo o periodo de
simulagdo. Por meio desses resultados, as duas estratégias de controle mostraram-se eficazes

em controlar o sistema nas condi¢des de operagdo impostas.

Analisando os resultados obtidos nas simulagdes considerando a atuagdo da incerteza nao-
linear, conclui-se que em condi¢des normais, 0 CEV-MIT e OEV-MIT com ou sem o esquema
de deteccdo (estratégias CEV-MIT e CEV/AC-MIT), atuam eficazmente no controle da ma-
quina, contudo, com a entrada da falha na planta, as duas estratégias de controle ndo conseguem
manter a velocidade do motor seguindo o sinal de referéncia. Nesse caso, o esquema de detec-
¢do e adaptacdo do controlador, mostrou-se inadequado em controlar o sistema. Por meio dos
resultados alcancados nas simulac¢des utilizando apenas uma estrutura neural (CEV/RNA-MIT-
I), verificou-se que o controle ocorreu eficientemente durante todo o periodo de simulacdo. A
velocidade do motor foi mantida no sinal desejado, sem a necessidade de um esfor¢co maior dos
sinais de controle. A estratégia de controle com a estrutura neural, mostrou-se uma boa solugao

ao problema encontrado, mantendo o motor operando corretamente.

Pelas simulagdes realizadas no MIT apresentando incerteza linear e perturbagao nao-linear,
quando o controle da miquina é realizado pela estratégia de controle CEV-MIT, verificam-se
as dindmicas degenerativas presentes na velocidade do motor e na corrente de magnetizacao do
rotor. A utilizacdo da estratégia de controle CEV/RNA-MIT-1, o qual, acrescenta-se a segunda
malha de controle com uma RNA, melhoras sdo encontradas no desempenho da velocidade do
motor, fazendo-o buscar com precisdo o sinal de referéncia, porém a corrente de magnetizacao
do rotor mantem-se oscilando sobre o seu respectivo sinal de referéncia. A solug@o para este

problema foi obtida com a utilizagdo da estratégia de controle CEV/RNA-MIT-II, tal que, é
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acrescido a terceira malha de controle, formada pela segunda RNA, atuando diretamente no
controle da corrente. As anélises dos resultados das simulagdes computacionais comprovaram a
eficicia da nova estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-II), apresentando caracteristica robusta
as incertezas paramétricas inseridas no motor e perturbacdes na fonte geradora dos sinais de

controle do motor.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho exploraram-se as caracteristicas de uma rede neural artificial Adaline com
ajuste de pesos em tempo real via controlador com estrutura variavel e modos deslizantes em
controlar sistemas lineares e nao-lineares e amenizar efeitos degenerativos provindos de incer-

tezas paramétricas e falha estrutural nao destrutiva.

Por meio de simulagdes computacionais testou-se a priori o desempenho da RNA em
controlar uma série de sistemas lineares em malha fechada em uma estrutura de rastreamento
de sinais. Conclui-se que a rede ndo atua de forma eficaz em sistemas que apresentam zeros
positivos quando em malha aberta, isto €, sistema de fase ndo minima. A rede mostrou-se efi-
ciente, me- lhorando a resposta de sistemas estaveis em malha aberta e até mesmo em algumas
classes de sistemas instaveis com polos positivos, desde que com zeros negativos, rastreando de

maneira eficaz o sinal de referéncia.

Uma nova estratégia de controle, formada por controlador PID e pela RNA com CEV-RNA,
foi proposta. Simulacdes foram realizadas em sistemas lineares e ndo-lineares de terceira or-
dem, comprovando-se a eficicia da rede neural no sentido de melhorar a resposta de sistemas
estaveis, eliminando influéncias degenerativas na dinamica dos sistemas, provindas de incer-
tezas e nao-linearidades, tal que, projetos de controles convencionais ndo conseguem atuar de

forma eficaz nestas condicoes.

Explorou-se, também, a capacidade de redes Adaline em reduzir os efeitos degenerativos
causados por incertezas paramétricas nao-lineares presentes em modelos matematicos. Uma
nova estratégia de controle foi proposta, sendo que a estrutura neural foi acrescida em uma se-
gunda malha de controle, na qual o sistema apresentava controlador e observador com estrutura
varidvel e modos deslizantes (CEV/MD e OEV/MD). Por meio de simulagdes computacionais,
um modelo de eixos laterais de um avido L-1011 foi submetido a testes. Pelos resultados obti-
dos, verificou-se que o sistema sendo controlado apenas com o CEV/MD e o OEV/MD, apre-
sentou dificuldades em rastrear os sinais de referéncia, principalmente na presenca de incertezas
nao-lineares do tipo casadas e ndo casadas no modelo matematico da planta, o que impds fortes
oscilagdes na dinamica do sistema. Conclui-se que o acréscimo da estrutura neural na malha de
controle melhorou consideravelmente o desempenho do sistema, sendo que as saidas da planta
rastrearam com precisdo os sinais de referéncia desejados, reduzindo as oscilagcdes encontra-
das nos sinais de saida da planta, além dos sinais de controle apresentarem valores numéricos

também reduzidos, quando comparados com os obtidos na simulagcdo sem a estrutura neural.

Simula¢des computacionais também foram realizadas em méquinas elétricas rotativas. Sendo
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assim, foi apresentado o modelo matematico de um motor de Corrente Continua linear e o mo-
delo matematico de um Motor de Inducdo Trifdsico em coordenadas de campo com corrente
de estator imposta ndo-linear. O controle destas mdquinas foi realizado por duas estratégias
de controle propostas, formadas por controladores PID e RNA com CEV-RNA. Os resulta-
dos utilizando estas estratégias de controle foram comparados com simulagdes utilizando-se
os controladores PID. Pelos resultados obtidos nas simulagdes, foi verificado que em sistemas
que apresentam um controle capaz de manter o sistema estivel, porém, sem precisdo ao buscar
os sinais de referéncia, o acréscimo da malha de controle composta pela RNA, melhora consi-
deravelmente a resposta dos sistemas, além de reduzir os sinais de controle calculados pelos

controladores.

O projeto de um Controlador e um Observador com Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes
(CEV-MIT e OEV-MIT) aplicados a um modelo matematico do Motor de Indugdo foram apre-
sentados. O CEV-MIT e OEV-MIT foram utilizados no controle do motor de indu¢do que estava
sujeito a variagdes paramétricas e perturbagdes linear e ndo-linear. Sendo assim, uma estratégia
de deteccao e adaptacdo do controlador foi apresentado. Essa estratégia de detec¢do e adaptagdo
do controlador trabalha com um banco de controladores e observadores, previamente projetados

segundo as possiveis condi¢des de operacao do motor.

Pelos resultados, verificou-se que o CEV-MIT e o OEV-MIT sao capazes de controlar o
sistema, contudo, na presenca de perturbagdes externas e variagdes paramétricas da planta, o
motor ndo segue o sinal de referéncia. Comparando esses resultados com os obtidos nas si-
mulacdes que utilizavam o esquema de detec¢do e adaptacao do controlador, CEV/AC-MIT, o
motor passa a seguir os sinais de referéncia em todo o periodo de simulagdo apenas quando a
variagdo paramétrica considerada apresentava dinamica linear e, consequentemente, o respec-
tivo controlador e o observador estavam a maior parte do tempo controlando o sistema. Na
presenca de perturbacdo externa ou entdo incertezas nao-lineares o esquema de detec¢do ndo
foi eficaz, pois nao conseguiu encontrar o melhor controlador para calcular os sinais de controle

e, consequentemente, a velocidade do motor oscilou sobre o sinal de referéncia.

Duas estratégias de controle compostas por CEV-MIT e o OEV-MIT atuando em conjunto
com rede neural artificial Adaline foram propostas. A primeira estratégia de controle (CEV/RNA-
MIT-I) € formada por uma malha de controle composta pelo CEV-MIT, OEV-MIT e uma se-
gunda malha de controle com uma RNA atuando na busca do sinal de referéncia para a ve-
locidade do motor. Na segunda estratégia de controle (CEV/RNA-MIT-II) foi considerado o
acréscimo de uma terceira malha de controle, contendo outra RNA, auxiliando o CEV-MIT a

controlar a corrente de magnetizagao do rotor.

Simulac¢des computacionais foram realizadas nestas duas estratégias de controle propostas,
considerando o modelo nao-linear do motor de indugdo sujeito a incertezas/perturbagdes li-

near e nao-linear. A andlise dos resultados de simulagdes computacionais comprovou a eficacia
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das novas estratégias de controle, apresentando caracteristicas robustas diante das incertezas
paramétricas e perturbacdes. Essas estratégias mantiveram a saida da planta sobre o sinal de
referéncia em todo o periodo de simulacdo. Apenas na presenga da perturbacdo ndo-linear
na fonte geradora dos sinais de controle, o0 CEV/RNA-MIT-I ndo conseguiu amenizar a di-
namica indesejada presente na corrente de magnetizacdo do rotor, porém com a utilizagdao do
CEV/RNA-MIT-II, tanto a velocidade do motor como a corrente de magnetizagao do rotor se-
guiram seus respectivos sinais de referéncia. Uma vantagem desta estratégia de controle robusta
frente as incertezas e perturbacdes externas € que nao € necessario conhecer os tipos de incerte-
zas/perturbagdes que podem ocorrer no sistema, ndo sendo necessario projetar um controlador
para cada condi¢d@o de operagdo do sistema, além de nao haver um chaveamento entre os contro-

ladores, como realizado na estratégia de controle com adaptacio do controlador.

Neste trabalho, tipos especificos de incertezas e perturbacdes foram considerados apenas
para comprovar a robustez da estratégia proposta. Esta robustez aplica-se a outros tipos de

perturbacdes externas, incertezas e variagcdes paramétricas da planta.

Os bons resultados obtidos nas simula¢des utilizando a RNA no auxilio de estratégia de
controle comprovam a eficicia do método proposto no controle de sistemas lineares e nao-

lineares, incertos e sujeitos a perturbagdes.

- Trabalhos Futuros:

e Andlise matematica da robustez da estratégia de controle proposta;

e Simulacdes computacionais em novos sistemas sujeitos a outros tipos de incertezas e

perturbag()es externas;

e Implementacio pratica em kits didaticos.
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