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RESUMO

Os motores de corrente continua (motor CC) sdo amplamente utilizados por sua versatilidade e
sua facilidade de controle de velocidade e posi¢do. O controle pode ser feito por meio do
controlador PID, um dos mais utilizados na industria, e para tal é necessaria aplicacdo de
técnicas de sintonizacdo dos parametros do controlador. Dessa forma, o presente trabalho tem
como objetivo aplicar técnicas cléssicas e técnicas alternativas, como os Algoritmos Genéticos,
para realizar o ajuste dos parametros de um controlador PID aplicado em um motor CC de modo
a conseguir uma melhor resposta. E também proposta a aplicacio da técnica de Redes Neurais
Artificiais (RNA) com base nos dados obtidos por meio do Algoritmo Genético (AG) para
alcancar a resposta desejada. Os resultados obtidos pela otimizacdo por AG mostraram uma
melhor performance quando comparados com os fornecidos pelos métodos classicos, assim
como em relacdo aos trabalhos encontrados na literatura. Por fim, os resultados obtidos pela
RNA demonstraram uma boa capacidade de previsao, e pode ser usada em conjunto com a AG
para a otimizacdo do sistema de controle proposto.

Palavras-chave: inteligéncia computacional; algoritmo genético; redes neurais; motor de

corrente continua; controlador PID



ABSTRACT

Continuous current motors (DC motor) are widely used for their versatility and their ease of
speed and position control. The control can be done through the PID controller, one of the most
used in the industry, and for this it is necessary to apply tuning techniques of the parameters of
the controller. Thus, the present work aims to apply classical techniques and alternative
techniques, such as Genetic Algorithms, to perform the adjustment of the parameters of a PID
controller applied in a DC engine in order to achieve a better response. It is also proposed the
application of the Artificial Neural Networks (RNA) technique based on the data obtained
through the Genetic Algorithm (GA) to achieve the desired response. The results obtained by
optimization by GA showed a better performance when compared to those provided by the
classical methods, as well as in relation to the studies found in the literature. Finally, the results
obtained by RNA demonstrated a good predictability, and can be used in conjunction with GA
f—or the optimization of the proposed control system.

Keywords: computational intelligence; genetic algorithm; neural network; direct current
motor; PID controller.
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1 INTRODUCAO

Os motores de corrente continua (Motor CC) tém uma vasta aplica¢éo na industria, isso
se deve a sua versatilidade e a relativa facilidade de acionamento. Outros pontos de destaque
sdo: torque elevado e a vasta faixa de velocidade ou a precisdo da posicdo da saida do motor
que pode ser obtida por meio do controle desse tipo de maquina (FITZGERALD et al, 2014).

Dentre as varias técnicas de controle para motores CC, destaca-se o controlador
Proporcional Integral Derivativo (PID). Segundo Ogata (2010), a aplicabilidade do PID na
maioria dos sistemas de controle e a possibilidade de utilizacdo quando o modelo matematico
da planta ndo é conhecido o tornam bastante Gtil nas aplicacdes industriais, sendo empregado
em mais da metade dos controladores industriais em uso atualmente.

A sintonia correta dos parametros do controlador PID é necesséaria para produzir uma
resposta que satisfaca as especificacdes desejadas, o que faz como que varios trabalhos de
pesquisa ainda abordem o estudo sobre esse tipo de controlador e sintonia de seus parametros.
Entre os métodos classicos destacam-se: diagrama de resposta em frequéncia, lugar das raizes
e os dois métodos de Ziegler-Nichols (ZN). Esses sdo baseados em técnicas heuristicas e podem
ndo atingir niveis desejaveis, por dependente do conhecimento do processo por parte do
projetista para a sua andalise e posterior ajuste dos ganhos (BINDU et al, 2012; NETO e
GOMES, 2010 apud GUIMARAES, 2013).

Buscando formas mais modernas de sintonizar esses parametros, modelos de
aprendizagem de maquina tém sido utilizados nesses sistemas, tornando recorrentes estudos
que utilizam do poder de predicdo de inteligéncia computacional, como 0s AGs e as RNAs,

para investigar a eficiéncia desses para area de controle industrial.

1.1 Objetivo Geral

Esse trabalho visa aplicar as técnicas de AGs para otimizar a sintonia dos parametros de
um controlador PID, assim como utilizar RNAs para treinar um modelo que fornega o0s
pardmetros do PID que atenderdo as especificagdes desejadas de tempo de acomodacdo e

maximo sobressinal para um motor CC.

1.2 Objetivos Especificos
e Utilizar técnicas classicas de controle para obter um comportamento preliminar do
sistema;

e Desenvolver um AG que otimize a resposta do sistema de controle do motor CC;
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e Utilizar uma RNA para, a partir dos parametros fornecidos pelo AG, conseguir predizer

0 comportamento do sistema.

1.2 Estrutura do Trabalho

e A primeira secdo contém informacdo introdutdrias sobre o tema abordados, sua
relevancia e os principais objetivos do estudo.

e Asegunda secdo trata do embasamento tedrico necessario para compreender o problema
e desenvolver solugdes. Nesse ponto serdo abordadas questdes sobre a modelagem do
motor de corrente continua, a comportamento dos controladores PID, os métodos
classicos de Ziegler-Nichols para sintonia desses controladores e 0s conceitos basicos
das técnicas computacionais de AGs e RNAs.

e A terceira secdo traz os processos utilizados durante a pesquisa, 0s resultados obtidos
com os diferentes métodos de sintonia e a comparacdo entre a eficiéncias desses.

e Por fim, na quarta secdo sdo apresentadas as consideracdes finais sobre a pesquisa

desenvolvida.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Modelagem do Motor de Corrente Continua

O motor de corrente continua (Motor CC) € um componente capaz de produzir uma
saida mecanica, a partir de uma entrada elétrica. Basicamente, a corrente continua fornecida é
convertida em energia mecanica rotativa, na qual uma fracédo significativa do torque gerado no
rotor esta disponivel para adicionar carga extra (DORF e BISHOP, 2001). Uma modelagem
comum para esse sistema é representada na Figura 1 que consideram as leis de Kirchoff e
Newton. De acordo com a Figura 1, na constituicdo em paralelo o Motor CC é constituido por:

circuito de estator (Campo) e rotor (Armadura).

Figura 1 — Modelo do circuito elétrico do Motor CC

L A
F?ﬁﬁ' —>
1';.:.'
Carga I, r,
- + 1,'€ _
Estator
~1.
Fonte: Guimaraes (2013).
Aplicando a Lei de Kirchoff na malha do circuito rotor, temos que:
di
Vg = Taiq + Lg— + e D)

@ dt

Sabendo que a relagdo eletromecanica estabelecida para o motor CC é dada pelas

seguintes equacao para o torque sobre o eixo do rotor:

T = Ky, )

E que a relagéo entre a tensdo aplicada ao motor e a velocidade angular do rotor é dada por:

ea = K2W (3)

A equacéo para 0 movimento do motor pode ser assim descrita como:
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dw ]
]mE + bw = Kji, (4)
Usando as equacodes (3) para reescrever (1):
lq

LaE + 1hlg = vy — Kow (5)

Fazendo w = Z—f e K; = K, = K,. Em (4) e (5) no dominio da frequéncia tem-se:
JmS20(s) + BsO(s) = K,I(s) (6)
LosI(s) + Ry I(s) =V(s) — KpsO(s) @)

Substituindo (6) em (7) e usando algumas simplificacdes algébricas:

JmS20(s) + BsO(s)
Ky

l (Lgs + Rg) = V(s) — Kps0(s) (8)

(JmS? + Bs)(Lgs + Ry)
Kp

+ Kbsl 0(s) =V(s) 9)

9(5) _ Kb
V() [(UmLas® + (UmRa + BLa)s? + (Kp? + RyB)s]

(10)

‘Que sera a funcdo de transferéncia usada para o motor CC nesse estudo. Onde:

e 0 é posicao do eixo do rotor;

e Véatensdo;

e ], € 0 momento de inércia do rotor;

e B é o coeficiente de amortecimento;

e K, é aconstante da forca eletromotriz;
e L, éaindutancia de armadura;

e R, éaresisténcia de armadura .
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2.2 Controladores PID

O controlador Proporcional Integral Derivativo (PID) sdo amplamente usados na
industria devido sua praticidade e notavel eficacia. Ogata (2010) estima que em mais da metade
dos controladores industriais em uso atualmente se empregue os esquemas de controle PID ou
PID modificado. A grande utilidade do PID esta no fato de ele poder ser aplicado a maioria dos
sistemas e a possibilidade de ser aplicado em plantas nas quais 0 modelo matematico ndo é
conhecido. A sintonizacdo pode ser realizada em campo e seu controle se deve a trés acbes que
modificam a resposta para que a pretendida seja alcancada. A seguir serdo detalhos os efeitos
das acdes Proporcional, Integral e Derivativa sobre as respostas de sistemas, assim como a
formulacdo matematica correspondente a representacdo dessas no dominio do tempo e no

dominio da frequéncia.

2.2.1 Ac0es Proporcional-Integral-Derivativa

O controlador PID é composto por trés acdes de controle. A agdo proporcional
caracteriza-se pelo aumento do sobressinal, diminuigdo do tempo de subida e erro em regime
estacionario, além de pequenas variagdes no tempo de acomodacdo (CANIATO, 2006), sendo

representada pela equacao:

u(t) = K, e(t) (11)
Aplicando a transformada de Laplace:

u(s)
EGs) (12)

A acdo integral é utilizada em conjunto com a acgdo proporcional, caracteriza-se pela
diminuicdo do tempo de subida, aumento do tempo de acomodacdo, eliminacdo do erro de

regime estacionario e aumento do sobressinal (CANIATO, 2006).

E representada pelas equacBes a seguir, que correspondem o dominio do tempo e a

transformada de Laplace, respectivamente:

u(t) = K; J e(t)dt (13)

U(s) K;
EGs) s (14)
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A acdo derivativa também é utilizada em conjunto com a acgdo proporcional e
caracteriza-se por uma pequena variagdo no tempo de subida, diminuicdo do tempo de
acomodacdo, pequena variacdo do erro de regime estacionario e diminuicdo do sobressinal
(CANIATO, 2006). E representada pela equagao:

de(t)
= 15
u(t) = Ky at (15)
E tem como transformada de Laplace:
U(s)
E(s) e (16)

A juncdo de todas essas a¢des resulta no controlador PID, que € descrito pela equagéo:

de(t)

u(t) = Ky e(t) + K; f e(t)dt + K, T (17)
No dominio da frequéncia, tem-se:
U(s) Kys?®+K,s+K;
= — (18)

E(s) s
Na qual, K,, K; e K, sdo os parametros do controlador ajustaveis e capaz de modificar

0 comportamento do sistema.

Pode ser descrito ainda em fungdo do ganho proporcional K, de tempo integral T; e de

tempo derivativo T,; obtendo a equacéo (19).

u(s)

1
m:Kp<1+ﬁ+Td8> (19)

O método de Ziegler-Nichols, usado para realizar esse ajuste, sera descrito a seguir.

2.3 Métodos de Sintonia de Ziegler-Nichols

Ogata (2010) destaca as regras de sintonia de Ziegler-Nichols (ZN) como uma
importante ferramenta para sintonizar os parametros de um controlador PID em casos que 0
modelo matematico da planta ndo pode ser obtido facilmente, nela os valores de K, K; € K, sdo
ajustados baseados na resposta experimental ao degrau ou no valor do ganho K,,, que resulta
em uma estabilidade marginal quando se usa apenas uma acéo proporcional. Os parametros

sugeridos va@o gerar uma operacdo estavel no sistema, porem podem apresentar um maximo
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sobressinal muito elevado, tornando necessario um ajuste fino dos parametros. Desse modo, as

regras de ZN fornecem um ponto de partida para essa sintonia e podem ser divididas em dois
métodos descritos seguir.

2.3.1 Primeiro Método

Ogata (2010) descreve que no primeiro método é necessario inicialmente obter a
resposta da planta a um degrau unitario e verificar se a resposta gerada tem um aspecto de “S”,

observado na Figura 2, o que indicaria e que o método é aplicavel.

Figura 2 — Resposta do sistema em malha aberta

c(®)
~ Linha tangente no
ponto de inflex3o
K /——
0 /| Tt
—| L |- T -

Fonte: Ogata (2010)

A curva em formato de “S” pode ser descrita pelas constantes L, o atraso, e a conStante
de tempo T. Essas constantes sao encontradas desenhando uma linha que tangencie o ponto de
inflexdo da curva, o atraso sera a interseccdo dessa linha com o eixo do tempo e 0 T a

interseccao com a linha ¢(t) = K. Os valores de K, T; e T, devem ser calculados seguindo a
Tabela 1.

Tabela 1 — Pardmetros do controlador PID - 1° Método de Ziegler-Nichols

Tipo de Controlador K, T; Ty
P T/L 0 0
Pl 097/, /o3 0

PID 12T/, 2L 0,5L

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).
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2.3.1 Segundo Método

No segundo método define-se inicialmente T; = « e T; = 0, de forma que apenas a

acao proporcional seja aplicada na planta como na Figura 3.

Figura 3 — Modelo do diagrama de blocos para o 2° método de ZN

(1) u(r) c(t)
—>®—> K, p=———|Planta —

Fonte: Ogata (2010).

O valor de K, deve ser aumentado até que a saida exiba uma oscilagdo sustentada, o que

indica que a resposta do sistema se tornou marginalmente estavel. O ganho nesse ponto é
chamado de ganho critico K., ele e 0 periodo da oscilagéo P, serdo utilizados para determinar

0s parametros de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2 — Pardmetros do controlador PID - 2° Método de Ziegler-Nichols

Tipo de Controlador K, T; T,
P 0,5K,, 00 0
1
PI 0,45K,, 5 Fer 0
PID 0,6K,, 0,5P., 0,125P.,

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

2.4 Algoritmos Genéticos
2.4.1 Implementacédo dos algoritmos genéticos

Os AGs sdo tecnicas computacionais, que comegaram a ser desenvolvidas por John
Henry Holland’s (1975), e que buscam otimizar solucdo para problemas complexos. Foram
baseados na teoria da evolucéo natural de Darwin, que diz que individuos mais aptos possuem
mais chances de sobreviver e perpetuar seu codigo genético, e na reproducdo genética, que diz

que cada individuo carrega uma identificacdo em seu codigo genético e que esse passa para
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geracOes seguintes. Resumidamente, 0 AG procura boas solugdes para problemas complexos
por meio da evolugdo da populacao de solugdes, da sobrevivéncia do individuo mais apto e do
cruzamento aleatorio de informacdes (GOLDSCHMIDT, 2010; MICHALEWICZ, 1994).

Dessa forma, em um paralelo entre a evolucdo natural e 0s AGs 0 meio ambiente em
que o individuo € inserido seria o problema a se resolver, a populacdo seria o conjunto de
solucdes, o individuo seria uma possivel solugdo, 0 cromossomo seria a estrutura de dados que
representa a solucéo, a reproducéo sexual da evolugdo natural seria representado pelo operador

de cruzamento, as mutac¢des seriam o operador de mutacéo e as geracOes seriam os ciclos.
Os algoritmos genéticos sdo caracterizados pelos seguintes componentes:

e Problema;

e Representacdo das solucGes do problema;
e Decodificagdo do cromossomo;

e Funcdo de avaliagao;

e Selecdo;

e Operadores genéticos;

e Técnicas e parametros;

e Critério de inicializacdo da populacéo.

Os tdpicos seguintes detalhardo alguns deles.

2.4.2 Inicializacdo e tamanho das populac6es

A inicializacdo € a geracdo da populagdo inicial que sera executada no AG, assim é
importante a criacdo de uma populacéo inicial adequada para que o algoritmo tenda a convergir
para uma solucdo eficaz. Um método comum utilizado para inicializacdo é a formacdo de
individuos iniciais aleatoriamente gerados. Quanto ao tamanho da populagéo é necessario teste
para verificar valores que favorecam a convergéncia para a solucéo desejavel (COSTA et al,
1999; RENNER E EKART, 2003).

2.4.3 Fungéo de avaliagéo

A funcgdo de avaliacdo determina a aptidao (do inglés fitness) de um cromossomo e se
esse tem potencial para fornecer a obtencdo de melhores repostas para o sistema. Em sistemas

de controle, séo utilizadas comumente as seguintes configuracdes de fitness:
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Integral do erro absoluto ponderado no tempo (ITAE — do inglés Integral of Squared

Error).
ITAE = [ ¢ X |e(de (20)
Integral do erro absoluto (IAE — do inglés Integral of Absolute Error)
1A = [ le(Olde (21)

Integral do erro ao quadrado vezes o tempo (ITSE — do inglés Integral of Time Multiply

Squared Error)
ITSE = j t x e?(t)dt 22)
Integral do erro ao quadrado (ISE — do inglés Integral of Squared Error)

ISE =fe2(t)dt (23)

Em que e(t) € o sinal de erro proveniente da diferenca entre o sinal de saida e o sinal de

referéncia. Como a sintonia de controlador busca pardmetros que minimizem 0 maximo

sobressinal e tempo de acomodacdo, esses também podem ser usados como indice de

desempenho a ser minimizado pela funcéo fitness (GUIMARAES, 2013).

2.4.4 Operadores Genéticos de Selecédo

E nesse ponto em que, apos a fase de avaliaco, os individuos que mostraram ter melhor

aptiddo poderao ser selecionados para a aplicacdo dos demais operadores genéticos. Dentre as

técnicas de selecdo usadas podem ser destacadas (TENG et al, 2003):

Selegdo por Ordenamento: os individuos sdo ordenados por ordem de seu valor de
funcdo de aptidao e os n melhores individuos da populacdo substituam os n individuos
com pior valor de fungéo de aptid&o.

Selecédo pelo método da Roleta: os individuos séo representados de forma proporcional
ao seu valor de aptiddo e ela define a probabilidade de que permanecam na proxima
geracdo. Sendo assim, se f; € a avaliacdo do i-ésimo individuo a probabilidade desse

ser selecionado € calculada por:
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pi = Ji
IS (24)

e Selecdo por Torneio: Nesta selecdo, uma parcela aleatoria dos individuos da populacéo
é escolhida e o cromossomo que apresente maior funcdo de aptiddo sera selecionado
nos torneios até que os n melhores individuos sejam escolhidos para prosseguir no
processo evolutivo.

e Elitismo: E o processo em que parcela de uma nova populacdo pode ser criada

simplesmente copiando individuos selecionados da populacéo atual.

2.4.5 Operadores de Cruzamento e Operadores de Mutacao

Quando os individuos mais aptos sdo selecionados, o AG deve criar novas solucdes,
gerar descendentes, combinando as informag6es dos cromossomos dos pais, essa combinacao
pode ser feita por cruzamento (crossover) ou por mutacdo. A maneira a qual o material genético
dos genitores serd combinado é particular de cada problema, porém existem operadores mais
tradicionais como: o crossover de 1 ponto, o crossover de 2 pontos, 0 crossover de n pontos, 0
crossover uniforme, o crossover aritmético e crossover de média (GOLDSCHMIDT, 2010;
YALCINOZ E ALTUN, 2002; DAGLI E SCHIERHOLT, 1997).

No crossover de 1 ponto, por exemplo, s&o combinadas duas solucdes a partir de um
ponto de corte aleatdrio, assim dois pais tém sua troca de informacdo genética a partir desse

ponto de posicdo e geram dois filhos como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de aplica¢do do crossover de 1 ponto

A
{ A F A
1{0/1]0]1]1 110|111 0|0 |0
Pais :::_,..Q — Filhos
0|0/ 1|11]10 |0 0101111 i

Fonte: Adaptado de Goldschmidt (2010)

Na Figura 4 os pais sdo representados em rosa e azul, o ponto de cruzamento esta
localizado no quarto digito, assim os dois filhos gerados tém quatro digitos do primeiro mais e
dois do segundo e quatro digitos do segundo pai e dois do primeiro, respectivamente.
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J& a mutacdo é o processo que contribui para a diversidade genética de uma espécie,
alterando o valor do gene por outro valor aleatorio distribuido, normalmente dentro de uma
faixa pré-estabelecida bem baixa (<1%), visto que uma taxa alta poderia causar instabilidade
no modelo e fazer com que bons individuos fossem descartados (NASCIMENTO, 2010). Similar
ao cruzamento existem varios tipos de mutacao, a mutagdo cléssica aplicada das representaces
binarias inverte o valor de um bit aleatdrio, ou na representacao real substitui um gene sorteado
por um numero aleatorio. (GOLDSCHMIDT, 2010).

2.5 Redes Neurais Artificiais

2.5.1 Principios Basicos de Rede Neurais

O estudo das RNAs surgiu do reconhecimento de que o cérebro humano processa
informacdo de uma forma inteiramente diferente do computador convencional e de que esse
pode realizar certos processamentos de forma mais réapida, por ser altamente complexo, néo-
linear e paralelo (HAYKIN, 2001).

O primeiro trabalho sobre RNAs foi realizado em 1943, por McCulllock e Pitts e tinha
como objetivo construir um modelo matematico baseado no neurdnio bioldgico. As conclusdes
desse estudo originaram os principios de ativacdo ou ndo do neurdnio, caso sua saida ultrapasse
um valor limite, e o de que a sinapse € a responsavel por inibir ou excitar um neurdnio naquele
instante, o que originou o conceito dos pesos de neurdnios artificiais. Desde entdo, varios
trabalhos que foram realizados sobre o tema, o desenvolvimento do modelo de perceptron,
realizado por Frank Rosenblatt em 1958, a ideia de aprendizado ndo-supervisionado, por Teuvo
Kohonen em 1972, as conexdes de realimentacdo (feedback), por John Hopfield em 1982
(CARDON, MULLER e NAVAUX, 1994).

A estrutura basica do neurdnio artificial é apresentada na Figura 5, sendo composto
pelos seguintes elementos:

a) Sinais de entrada (x;, x5, ... , Xp);

b) Pesos dos n0s (Wi1, Wiz, - » Wikm);

c) Somatorio (X);

d) Bias (by);

e) Funcéo de ativagéo (o);

f) Saida (y).
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Figura 5 — Estrutura basica do neurdnio artificial

Pesos Bias
— bk
¥ Fungdo de
Ativacdo
i nais d X u Saida
Sinais de _ k (P Vi
Entrada
Somatorio
xm

—

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

2.5.2 Arquiteturas de Redes Neurais

A arquitetura da rede refere-se a como 0s neurdnios estdo distribuidos e a como eles
interagem entre si e estd intimamente ligada ao algoritmo de aprendizagem usado para treinar
a rede. As trés classes de arquiteturas de redes sdo: redes de alimentacdo direta com camada
unica (feedforward), redes de alimentacdo direta com mdaltiplas camadas (MLP- Multilayer
Perceptron Network) e redes recorrentes (feedback) (HAYKIN, 2001).

As redes de alimentacdo direta com camada Unica sdo a forma mais simples de uma rede
em camadas e apresenta uma camada de entrada e uma camada de saida. E chamada de camada
Unica, pois a camada de entrada ndo € contabilizada, visto que ndo ocorre nenhuma computacdo

nela. Essa topologia pode ser observada na Figura 6.

Figura 6 — Rede de alimentagdo direta com camada tnica.

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

Fonte: Haykin (2001).
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As redes de alimentacgdo direta com multiplas camadas sdo formadas por uma camada
de neurdnios de entrada, uma ou mais de neur6nios oculto e uma de neur6nios de saida.
Segundo Haykin (2001), adicionar camadas ocultas torna a rede capaz de extrair e estatisticas
de ordem elevadas sendo uma pratica adotada quando ha muitas variaveis de entrada do
problema, o que torna o tamanho da camada de entrada grande. A Figura 7 ilustra essa classe
de redes.

Figura 7 — Rede com multiplas camadas

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nés de fonte ocultos de saida

Fonte: Haykin (2001).

As redes recorrentes se caracterizam por ter pelo menos um laco de alimentacéo, o que
pode causar um impacto significativo na capacidade de aprendizagem e desemprenho, além de

admitir que a rede neural tenha unidades n&o lineares. A Figura 8 ilustra uma rede recorrente.

Figura 8 — Rede recorrente

—M[-1[.-1] Operadores de
& HZ_JE:] atraso unitdrio

*

g

Fonte: Haykin (2001).
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2.5.3 Paradigmas de Aprendizagem

Para Haykin (2001) o conhecimento se refere a informacéo que se tem armazenada ou
ao modelo que foi utilizado para interpretar, prever e responder apropriadamente ao mundo
exterior. Dessa forma, para rede a aprendizagem ocorre quando 0s pardmetros e pesos séo
ajustados através de um processo de estimacao pelo ambiente que a rede esta inserida.

O modelo usado para treinar uma rede pode ser caracterizado pelo tipo de entrada, forma
de conexdo e o paradigma de aprendizado aplicado. As entradas podem ser binérias ou
intervalares, a conexdo por alimentagéo a frete, retroalimentacdo ou competitiva e o tipo de
paradigma de aprendizado pode ser supervisionado ou ndo-supervisionado.

Na aprendizagem supervisionada ha uma definicao sobre a saida que se deseja para rede,
0 que leva ao ajuste de pesos, de forma que seja representado o sinal desejado. S&o exemplos
de modelos que seguem o aprendizado supervisionado: o perceptron e backpropagation
(CARDON, MULLER e NAVAUX, 1994).

Ja no aprendizado ndo supervisionado é feita uma distribuicdo de probabilidades de
forma a encontrar padrbes. Sdo exemplos de modelos que seguem o aprendizado néo-
supervisionado: o modelo de Hopfiel, o de Kohone o ART (Adaptive Resonance Theory).

Para esse trabalho foi utilizado o paradigma de aprendizagem supervisionado, uma
arquitetura do tipo direta (feedforward), como conectividade de no minimo uma camada oculta
(Multilayer) e foram testados os algoritmos de treinamento de retroalimentagdo
(backpropagation) e o algoritmo de Levemberg-Marquardt.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Caracterizacao do Problema

Para realizar o controle de posicédo do eixo a partir de uma tensdo fornecida foi analisado
0 mesmo sistema utilizado no trabalho envolvendo ajuste de parametros de Guimardes (2013)
e desenvolvido anteriormente por Adhikari et al (2012). Os parametros do estdo dispostos na
Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros do Motor CC

Parametros Valor Unidade

Momento de Inércia J 0,022 Kg-m2/rad

Coeficiente de Amortecimento B 0,5x1073 N-m/ (rad/s)
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Constante da Forga Eletromotriz Kb 1,2 V.s/rad
Resisténcia Elétrica R 2,45 Q
Indutancia Elétrica L 0,035 H

Fonte: Adaptado de Guimaraoes (2013)

Substituindo os parametros contidos na Tabela 3 na funcéo de transferéncia mostrada
na segunda secao deste trabalho na Equacédo 10, pode-se obter o seguinte modelo matematico

para o funcionamento do sistema em questao:

0(s) 1,2
V(s) _ 0,00077s + 0,05395% + 1,441s (25)

O diagrama de blocos representativo do sistema de controle a ser projetado é

representado conforme a Figura 9:

Figura 9 — Representacdo genérica do sistema de controle a ser projetado

G V(s) 1,2 6(s)
¢ (S) 0,00077s% + 0,0539s2 + 1,441s
Controlador PID Planta

Fonte: Autoria propria.

3.2 Sintonia pelos métodos de Ziegler — Nichols

Para saber qual dos dois métodos de Ziegler-Nichols utilizar na sintonia inicial dos
parametros é necessaria a resposta do sistema a entrada ao degrau. Dessa forma, provavelmente
0 segundo metodo sera adotado tendo em vista que a planta em anélise possui integrador e polos
complexos conjugados dominantes. Portanto, para confirmar o descarte do primeiro metodo, a
resposta do sistema a entrada ao degrau sera simulada no software MATLAB, o resultado

gréafico esta ilustrado na Figura 10.
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Figura 10 — Resposta do sistema a entrada ao degrau sem controlador

Resposta ao degrau unitario
T T

18 T T T T T T T
16 ~
14 - 1

12 - .

Saida(t)
N,

0.4 /__,-'" .

0.2r - —

Fonte: Autoria propria.

A analise do comportamento curva do sistema ao degrau unitario ndo apresenta aspecto
de “S”, o que confirma que primeiro método ndo poderia ser utilizado. Sendo assim, o ponto de
partida para a aplicacdo do segundo método de Ziegler-Nichols é adotar Ti=oco e Td=0,

resultando na seguinte fungéo de transferéncia representada na Equagéo (26):

6(s) 1,2K,
V(s)  0,00077s3 + 0,0539s2 + 1,441s + 1,2K, (26)

Para encontrar o valor K, que torna o sistema marginalmente estavel aplica-se o critério

de estabilidade de Routh, para o qual se utiliza a equacdo caracteristica do sistema em malha
fechada dada pela Equacéo (27):

3 2
0,00077s° + 0,0539s“ + 1,441s + 1,2K, @7)

O critério de Routh é calculado conforme se mostra a seguir:

53 0,00077 1,441
52 0,0539 1,2K,
st 0,0776699 — 0,000924K,,

0,0539
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s° 1,2K,,

Analisando a primeira coluna é possivel determinar que as oscilacGes sustentadas
existirdo se K, = 84,05 . Portanto, o valor critico é dado por é K, = 84,05 e a equagdo

caracteristica resulta em:

0,00077s3 + 0,0539s% + 1,441s + 84,05 (28)
Pela qual pode-se encontrar a frequéncia de oscilagdo sustentada substituindo s = jw. Assim:
0,00077(jw)3 + 0,0539(jw)? + 1,441(jw) + 84,05
w = 39,48 rad/s
Dessa forma, o periodo de oscilacéo sustentada é:

p _27'[_
7w 39,48

= 0,1591 S (29)

Utilizando a Tabela 2 e os valores encontrado para K., e P.,., pode-se determinar 0s

parametros do controlador da seguinte forma:
Kp = 0,6K,, = 0,6x85,05 = 51,03
T; = 0,5P,, = 0,5x0,1591 = 0,07955s
T, = 0,125P,, = 0,125x0,1591 = 0,01988s

Substituindo na fungéo de transferéncia do controlador PID, tem-se:

G. = 51,03 (1 + + 0,019885>

0,07955s

. = 1,0135(s* + 50,34s + 632,91s)

C

S

1,0135(s + 24,38)(s + 25,95)
Ge = s (30)

Que é a funcdo de transferéncia do controlador e esta representada no diagrama da
Figura 11:

Figura 11 — Diagrama de blocos do sistema sintonizado pelo método de Ziegler-Nichols
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Controlador PID
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Fonte: Autoria propria.

Portanto, a funcéo de transferéncia de malha fechada é dada por:

o(s) 1,216252 + 61,2225 + 769,745
Ve(s)  0,00077s* + 0,0539s3 + 2,657252 + 61,2225 + 769,745

(31)

A Figura 12 mostra a resposta do sistema com o controlado sintonizado pelo segundo

método de ZN e a resposta ao sistema sem controle.

Figura 12 — Resposta do sistema sintonizado pelo método de Ziegler-Nichols

Resposta ao degrau unitario

1.4
1.3 [
1.2 [
110

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
04T
03[
0.2
01F

Saida y(f)

— PID sintonizado por ZN
Sistema sem controle

i(s)

Fonte: Autoria prépria.

Pode-se observar que essa sintonia resultou em uma resposta rapida de 0,230s, mas que
0 méaximo sobressinal é acentuado, chegando a 49,19%. O sistema sem controle, por sua vez,
apresenta uma resposta lenta, sendo o tempo de acomodacdo de 4.59s. Dessa forma se faz
necessaria a realizacdo de uma sintonia fina dos pardmetros que objetiva reduzir o sobressinal

sem tornar o sistema muito mais lento.
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3.3 Sintonia fina com abordagem de otimiza¢do computacional

A sintonia fina consiste de uma rotina desenvolvida em MATLAB por Ogata (2010), na
qual se aplica o controlador PID genérico descrito pela equagdo a seguir a funcdo de
transferéncia de malha aberta de um sistema para encontrar uma combinacéo de valores de K e
a de modo que, o sistema de malha fechada tenha um méaximo sobressinal e tempo de
acomodacéo dentro de intervalos pré-determinados.

() = K (32)

O sistema esta representado na Figura 13.

Figura 13 — Diagrama de blocos do sistema sintonizado pelo ajuste fino.

s 0,00077s% + 0,0539s% + 1,441s

VF(S)®E(S) . (s +a)? | V(S) 1,2 6(s)
_+_

Controlador PID Planta

Fonte: Autoria propria.

Na prética, a rotina computacional adota uma regido de teste para K e a, cria uma matriz
contendo os intervalos desses valores e os valores de maximo sobressinal e tempo de
acomodacdo e ordena esses valores em ordem crescente de forma que seja facil identificar o

maximo sobressinal e tempo de acomodacao que melhor se adeque.

Para esse ajuste foram consideradas combinacdo que tivesse tempo de acomodacgéo
inferior a 2 segundos e a regido testada consistiu na mesma utilizada por Ogata (2010):

2 <K <£50e005 <a <2

Os valores obtidos foram de K =5 e a =1,9. Assim, por analogia:
Kp=2K*a=2%5%x19=19
K; =K=*a?=5%1,9%=18,05

Kd=K=5
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Os valores encontrados para os parametros foram: Kp = 19, Ki = 18,05e Kd =5. A
resposta do sistema a entrada ao degrau € verificada na Figura 14.

Figura 14 — Resposta do sistema sintonizado pelo ajuste fino

Resposta ao degrau unitario
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Fonte: Autoria prépria.

A partir dos resultados obtidos, pode-se observar que a reposta do sistema sintonizado
pelo ajuste fino conseguiu diminuir o sobressinal para 9,85%, o que resultou em uma resposta

mais lenta (1,85s) em relacdo a obtida pelo método de Ziegler-Nichols (0,23s).

3.4 Sintonia por Algoritmo Genético

A inicializacdo do Algoritmo Genético foi realizada com uma populacdo aleatéria em
forma binéria, constituida por valores de (Kp, Ki, Kd), a qual sera avaliada e, posteriormente

submetida a todos os operadores genéticos até atingir o ndmero de geracdes desejadas
(GUIMARAES,2013).

Primeiramente, o namero binario é convertido em numero real para que todas as
possiveis respostas sejam avaliadas através do calculo da fungdo de fitness. A expresséo
matematica utilizada para converter 0 nimero binario a um numero real é apresentada na
Equacdo (33) a seguir (LINDEN, 2008).

sup — inf

Real = inf + + (—)

2k — 1 (33)
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Em que:

Real = valor do namero real,
sup= valor superior do intervalo;
inf = valor inferior do intervalo;

k = nUmero de bits.

Como o objetivo é encontra os melhores valores para os ganhos do controlador PID que
minimizam os valores de sobressinal e tempo de acomodacéo, a seguinte funcao de aptidao para
0 AG foi utilizada:

fitness = Ms + Ta (34)

Onde:
Ms = Maximo Sobressinal
Ta = Tempo de Acomodacao

A selecdo de um bom individuo de uma préxima geracdo foi feita a partir da aptiddo ou
fitness, as populacBes atuais sdo organizadas em uma matriz de tamanho - NUmero de
populagdes (Npop) x Valores de Kp, Ki, Kd, Ms e Ta, sdo ordenados e selecionados de acordo

com o seu valor de funcdo de aptidéo.

Para a etapa de cruzamento foram selecionados dois pais a partir de 1 até Npop e
combina 50% de cromossomos de cada um dos pais, originando dois novos individuos filho,

ou seja, foi utilizado o crossover de 1 ponto.

Apos a etapa de cruzamento, existe a probabilidade de um individuo de toda a populacéo
ser escolhido para a mutacédo, caso aconteca, todos os valores binarios que representam o seu
codigo genético serdo invertidos. Ao final da primeira geracdo de descendentes, os n melhores
individuos da atual populacdo serdo integrados a uma nova populacdo gerada aleatoriamente
(operacéo de elitismo) para, dessa forma, serem avaliados novamente até que seja atingido o

critério de parada (nimero de geracdes previamente programado).

O ponto de partida para a definicdo do intervalo de busca dos pardmetros (Kp, Ki e Kd)
foi obtido dos resultados das técnicas tradicionais de sintonia. J& 0 numero de individuos,

geracOes, taxas de cruzamento, mutacao e elitismo, foram inicialmente consultados valores
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comumente utilizados na literatura, em especial os utilizados por Guimardes (2013) por se tratar
de um estudo similar, porém foram validados a partir de simulagdes para verificacdo da

convergéncia dos valores 6timos fornecidos pelo AG.

A Tabela 4 contém os parametros utilizados no AG proposto para a sintonia do

controlador PID.

Tabela 4 — Parametros do Algoritmo Genético

Intervalo de Busca 0a20

Numero de Individuos da Populacéo 100

Numero de Geragdes 50

Genitores 2

Numero de Filhos por Geragéo 2

Pontos de Corte 1

Taxa de Cruzamento (%o) 80

Taxa de Mutacéo (%o) 1

Taxa de Elitismo (%) 75

Critério de Parada Numero de Geracdes

Fonte: Guimaraes, (2013).

Foram obtidos os seguintes parametros para o controlador PID e, a resposta do sistema

a entrada ao degrau € mostrada na Figura 15.

K, = 19,7490, K; = 0,1525 e K; = 0,3336.



35

Figura 15 — Resposta do sistema sintonizado por Algoritmo Genético

Resposta ao Degrau Unitario
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Fonte: Autoria propria

O sistema sintonizado por AG se mostrou mais rapida (0,135s) do que pelos métodos
tradicionais de ZN e sintonia fina, além de conseguir eliminar totalmente o sobressinal. A

Figura 16 mostra a comparacao entre os trés controladores ajustados nesse estudo.

Figura 16 — Comparagdo entre ajustes de controladores

Resposta ao Degrau Unitario
16

Saida y(t)

— PID sintonizada por ZN
— PID sintonizada por AG

PID sintonizado por ajuste fino

0.4 0.6 0.8 1 12 14 16 18 2

Fonte: Autoria prépria.



36

Como esperado, a sintonia de pardmetro por ZN ofereceu uma resposta rapida (0,230s),
porém com um alto valor de sobressinal (49,19%). A sintonia por ajuste fino ajudou a reduzir
esse sobressinal buscando por valores que fornecesse o menor sobressinal, porem que nao
ultrapassasse o valor de 2s, o que resultou no maximo sobressinal de 6,98% e uma resposta um
pouco mais lenta de 1,85s. O AG se mostrou uma 6tima técnica de ajuste para esse sistema,
conseguindo um valor de maximo sobressinal muito proximo de zero e apresentando uma

resposta rapida (0,135s).

3.5 Sintonia por Redes Neurais Artificiais

Os dados utilizados para treinar uma RNA que seja capaz de fornecer os valores de K,,,
K; e K; (saida) para valores de maximo sobressinal e tempo de acomodacéo (entrada) foram
gerados em forma de banco de dados que parte dos parametros encontrados anteriormente e
seus valores correspondentes de maximo sobressinal e tempo de acomodacéo. Os intervalos dos

parametros sdo:
17 <K,<22;01 <K;<05e0,1 <Kz <0,6

O passo adotado para K,, e K; foi de 1 e para K; um passo de 0,5. Também foram
eliminados dados com mais de 2s para o0 tempo de acomodacao, o que resultou numa amostra
de 1647 dados.

Para a resolucédo do problema foi utilizado o paradigma de aprendizado supervisionado,
a arquitetura de mdaltiplas camadas do tipo feedforward, além do treinamento usando os
algoritmos de backpropagation. Foram testadas diferentes quantidades de camadas, algoritmos
de treino (gradiente descendente, gradiente médio descente e Levenberg-Marquardt) e funcdes

de ativagéo tansig e logsig.

Como o aumento de camadas ndo resultou em mudanca significativas, assim como o
aumento de neurdnios na camada oculta, foi adotado uma rede 2-10-3, com func¢éo de ativagédo

logsing, que gerou melhor resultado.
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Figura 17- Estrutura RNA proposta
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Fonte: Autoria propria

Para o treinamento de todas as redes foram usados o niumero maximo de 3000 épocas,

erro desejado de 102 e maxima falha de 25.

Na Figura 18, tem-se o melhor desemprenho, obtido com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt, funcéo de ativacdo logsing e configuracdo 2-10-3. Como pode-se observar o erro
final de validacéo foi de 0,010962 na época 180.

Figura 18 — Desempenho da rede neural durante o treinamento

Melhor desempenho na validacédo: 0.010962 na época 180
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Na Figura 19 pode-se observar as curvas de regresséo, onde observa-se um desemprenho

de 0,99994 nas fases de treinamento, validagéo e teste.

Figura 19 — Curvas de regressao
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Fonte: Autoria propria

Obtido ~= 1*Esperado + 0.00044

Obtido ~= 1*Esperado + 0.0017
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A validacdo foi feita usando 5 amostras distintas das usadas para construgdo do banco

de dados. Nessa validacao foram fornecidos pares de valores de maximo sobressinal e tempo

de acomodacdo e aplicados como entradas a rede, que sugeriu parametros para o controlador

PID. Esses parametros foram simulados na planta com uma entrada de degrau unitario para que

fosse encontrado 0 maximo sobressinal e tempo de acomodacéo que eles forneceram quando

aplicados no controlador do sistema. O erro foi calculado considerando esses valores

encontrados pela simulagéo e os valores esperados quando fornecidos a rede neural. Na Tabela

5 tem-se os resultados dessa validag&o.
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Tabela 5 — Dados de validagdo da RNA

Resultados Esperados Resultados Obtidos na RNA
. Ms . Ms
Kp Ki Kd (%) Ta (s) Kp Ki Kd (%) Ta (s)

17,5 0,15 0,13 3,18 0,220 | 17,500 0,3094 0,1221 3,52 0,226
18,5 0,35 021 200 0,180 | 17,997 0,2766 0,2097 1,34 0,140
155 0,21 0,12 0,84 0,164 | 17,000 0,3492 10,2057 0,35 0,154
19,5 0,42 037 013 0,148 | 17,000 10,3878 0,2564 0,16 0,170

17,7 0,28 0245 0,11 0,150 | 17,000 0,3846 0,2570 0,16 0,170

Erros
Erro a(E/so.)de Ms Erro E«z/l(.))de Ms Erro abs. de Ta (s) Erro l(’;lc;)de Ta
0,34 0,097 0,006 0,026
0,66 0,492 0,040 0,280
0,49 1,400 0,010 0,065
0,03 0,187 0,022 0,129
0,05 0,312 0,020 0,118

Fonte: Autoria propria

Na Tabela 5, as primeiras colunas trazem informacdes sobre as amostras de validacao.
Ms, 0 maximo sobressinal esperado, e Ts, o tempo de acomodacdo esperado sdo os dados que
foram fornecidos a rede treinada, enquanto Kp, Ki e Kd esperados sdo 0s parametros que
geraram os valores de entrada. Nas colunas de resultados obtidos pela RNA, Kp, Ki e Kd
correspondem a saida da rede. Esses valores sugeridos foram aplicados ao sistema e controlador
PID e geraram Ms e Ts. Os erros foram calculados entre o Ms esperado e o obtido, assim como
entre o Ts esperado e o obtido. Erro abs. Ms e Erro rel, Ms séo os erros relativos e absolutos
para 0 maximo sobressinal e Erro abs. Ts e Erro rel, Ts sdo os erros relativos e absolutos para
o0 tempo de acomodacéo.

A Figura 20, ilustra o comparativo entre respostas ao degrau unitario para o controlador
utilizando os parametros da terceira amostra da Tabela 5 (em vermelho) e a resposta obtida com

parametros sugeridos pela rede (em azul).
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Figura 20 - Comparativo entre respostas da amostra 3

Amostra 3 - Resposta ao degrau unitario
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Fonte: Autoria propria

Como é possivel observar as respostas sdo semelhantes, mesmo para amostra 3 que

apresentou o maior erro relativo ao Ms
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse trabalho foi apresentado um estudo de diferentes técnicas de sintonia dos
pardmetros de um controlador PID para um motor de corrente continua (motor CC), além de
propor o treinamento de uma RNA capaz de sugerir valores para Kp, Ki e Kd que garantam um
sobressinal e tempo de acomodacgdo bem proximos do especificado pelo projetista como dados

de entrada da rede.

Para tanto, utilizou-se do método cléssico de sintonia de Ziegler-Nichols para encontrar
um ponto de partida, do ajuste fino proposto por Ogata (2010) para refinar ainda mais esses
valores e de técnicas de inteligéncia computacional ja sugeridas em literaturas anteriores para
otimizar o sistema, utilizando algoritmos genéticos, e para treinar a rede neural que serviria para
ajustes mais especificos. O melhor resultado encontrado foi a otimizag&o do sistema por meio
do algoritmo genético. Além disso, a sintonia pela RNA se mostrou satisfatoria, apresentando
valores de erro relativamente pequenos, tanto para o treinamento quanto para a validacdo dos

resultados.

Dessa forma, pode-se concluir que os resultados obtidos com os diferentes valores
encontrados deixaram explicitas as diferencas no funcionamento do sistema diante do correto
ajuste dos parametros do controlador PID, além de demonstrar a utilizacdo de técnicas

modernas aplicadas a esse problema classico da industria.

Para trabalhos futuros, sugere-se a implementacdo pratica do sistema proposto para a
comparacdo com os dados simulados. Além disso, pode-se utilizar um Algoritmo Genético
Adaptativo (AGA) para a obtencdo dos ganhos do controlador PID para a planta do motor de

corrente continua em estudo para a otimizacdo em tempo real.
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