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Resumo

O objetivo do presente trabalho é mostrar o projeto de um controlador de velocidade
de motor de corrente continua utilizando uma Rede Neural de Multicamada (RNMC) com
pesos ajustados segundo a técnica de realimentacdo do erro de velocidade. O grdfico de
uma simulacdo realizada em computador digital é mostrado.
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1. Introducao

Dentro do ramo da Engenharia conhecido como Controle de Sistemas distingui-se
basicamente dois tipos principais [OGATA,1997]: O Controle de Processos, em que as
variaveis controladas sdo temperatura, ph, pressdo, etc, ¢ o Servomecanismo, em que as
variaveis de controle sdo a velocidade e a posigdo.

Este trabalho trata de um controle de Servomecanismo e apresenta uma técnica de
controle de velocidade de um motor de corrente continua aplicando uma Rede Neural
Artificial (RNA).

O sistema enfocado neste trabalho é do tipo SISO, iniciais da expressdo inglesa
SINGLE INPUT SINGLE OUTPUT , isto ¢ , uma unica entrada e uma unica saida, sendo a
entrada uma velocidade de referéncia e a saida a velocidade do motor. Aplica-se neste caso
uma malha de realimentagdo cujo erro € processado por um controlador que fornece um sinal
de controle para igualar a velocidade da maquina a velocidade de referéncia.

O projeto deste controlador pode ser feito através de inimeras técnicas, sendo as mais
conhecidas a de Ziegle-Nichols [ZIEGLER,1942], muito utilizada em processos industriais ,
onde ndo se conhece a fungdo de transferéncia do sistema , e as técnicas de avanco ou retardo
de fase [PHILLIPS,1996], onde se impdem os podlos dominantes do sistema através da
manipulagdo de sua funcdo de transferéncia. Uma outra abordagem, ndo tratada neste trabalho
¢ o uso das técnicas de controle moderno [OGATA,1997], onde o sistema ¢ representado
pelas variaveis de estado impondo-se todos os polos do sistema através da realimentagdo dos
estados. Esta técnica é conhecida como imposic¢do de polos.

A Enciclopédia de Ciéncia e Tecnologia (McGraw-Hill,1987) define Sistemas de
Controle como uma “Interconexido de componentes formando uma configuragdo de Sistemas,
o qual fornece uma resposta desejada com a evolucdo temporal” Esta definicdo, segundo
Shahian & Hassul [SHANIAN,B 1993], “Cobre tudo na natureza e na civilizagdo humana. O
Universo, por exemplo, ¢ um sistema de Planetas, Gases, Estrelas etc”.

A andlise e projeto de Sistemas de Controle recebeu uma grande contribui¢do dos
trabalhos de Oliver Heaviside (1850-1925), que forneceu as ferramentas matematicas que
permitem a andlise e projeto de Sistemas Dindmicos através da Fungdo de Transferéncia.
Esta técnica constitui o corpo principal da area do conhecimento conhecido como Controle
Cléssico.

Além do Controle Classico, tem-se as Técnicas de Sistemas de Controle inteligente
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(SCI), dentre as quais destaca-se o uso de Redes Neurais.

Neste trabalho sdo mostrados os usos das técnicas de Controle Classico e Inteligente
em um Servomotor de Corrente continua.O controle inteligente apresentado ¢ do tipo Rede
Neural de Multicamada (RNMC), utilizando func¢des de ativacdo tipo sigmoide na camada
oculta e uma fun¢do de ativacdo tipo tangente hiperbolica na camada de saida. Na camada de
entrada da RNMC sdo utilizadas quatro entradas, sendo  a tensdo de excitagdo do motor, a
velocidade de referéncia e as velocidades atual e anterior do motor.

O motor, juntamente com o controlador, foi simulado através do método de resolucéo
de sistemas de equagdes diferenciais conhecido como Runge-Kutta de quarta ordem
[CONTE,1977] e as saidas para estes dois tipos de controle sdo apresentadas.

2. A Rede Neural de Multicamada

Utilizando os conhecimentos adquiridos pela neurobiologia, o homem procurou
construir controladores artificiais que emulem as func¢des cerebrais. Tais controladores,
conhecidos pela denominagdo de Redes Neurais Artificiais (RNA), devem ter um modo de
atuacdo mais parecido possivel com o cérebro humano, que se baseia na unidade cerebral
chamada de Neuronio (figura 1).
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FIGURA 1: Representagdo de um neuronio cerebral humano.

O Neur6nio tem como partes principais, Homero [2001]: O Nucleo, onde sdo
processadas as informacdes; Um conjunto de filamentos, conhecido como Dentritos, que
recebem a informacdo que serdo processadas pelo Nucleo Neuronal; Um conjunto de
filamentos, os Axdnios, que fornecem a informacao ja processada pelo Nucleo Neuronal.

O primeiro neurdnio artificial foi proposto por Mac Culloch & Pitts (1943). A partir
dai, foram construidas as Redes Neurais Artificiais Multicamadas (RNMC) que consistem de
varios neurdnios conectados através de ligagdes, onde existem os pesos, chamados de pesos
sinapticos, que t€ém como func¢do atenuar ou amplificar os valores de entrada de modo a
tornar a saida do ultimo neurdénio com o valor desejado. Esses pesos passam pelo processo de
modificagdo de acordo com o erro de saida da rede.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem ¢ chamado de
algoritmo de aprendizagem, cuja fun¢@o ¢ modificar os pesos sinapticos da rede de uma forma
ordenada para alcangar um objetivo de projeto desejado.

3. Representacdo do motor de corrente continua

O motor de corrente continua é representado através das equacdes de varidveis de

PRINCIPIA, Jodo Pessoa, n.10, p. 1-115, 2003. 89



PRINCIPIA

estado (2), escolhendo a velocidade do eixo e a corrente de armadura do motor como
variaveis de estado para o sistema considerado.

dia(t) —-ra —Kb| [, 1 o | [Va
dt |_| La La La

dw(t) |~ | Km —F - , -l 2)
dt J J W J | Ler

4. Simulacio de Motor CC através de uma Rede Neural de Multicamada (RNMC)

Para a simula¢@o do Sistema de Controle Inteligente (SCI) da velocidade do motor cc
foi utilizado uma Rede Neural de Multicamada composta de trés camadas:

Primeira camada da RNMC

A primeira camada de entrada nfo possui funcdo de ativacdo e tem como entradas :

In(1)= wref; in(2)= valsai , in(3)= vel , in(4)=vell, sendo wref= velocidade em rad/s
de referéncia , valsai= tensdo aplicada na armadura do motor , vel= velocidade atual do
motor, vell= velocidade anterior do motor.

Segunda camada da RNMC

A segunda camada consta de 4 neurdnios que tém como campo induzido na sua
entrada a combinagdo linear das entradas in(i) com os pesos win(j,i), sendo o indice i
representativo das entradas e o indice j representativo do numero do neurdnio oculto, dado na
expressdo (18) a seguir:

nhid  nin
v(j)=D, D w(j.i)in(i) 3)
i=1  j=1
Sendo nhid o niimero de neurdnios na camada oculta ¢ nin o nimero de neurdnios na
camada de entrada.
A funcio de ativagdo de cada neurdnio oculto ¢ do tipo Sigmoide, dado pela equagdo
(4) aseguir:

e 1
Y =S = o Cherahid () @

Terceira camada da RNMC

A terceira camada consta de 1 neurdnio que tem como campo induzido na sua entrada
a combinagdo linear das entradas y(i) com os pesos wout(1,j), sendo o indice j representativo
do numero de neurdnios na camada oculta, dado na expressdo (5) a seguir:
nin

vout =y w(l, j).y(0) (5)
j=1

A funcdo de ativacdo de cada neurdnio na camada de saida ¢ do tipo tangente
hiperbdlica dado pela equagdo (6) a seguir:
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tetout — exp(—betout.vout)

v(j) = Tanh(vout) = (6)

1+ exp(—betout.vout)

No programa de simulagdo, a funcdo tangente hiperbolica foi calculada através da
funcdo sigmdide, de acordo com as expressdes (7) ¢ (8) abaixo:

1
Sig(vout) = outs = !
g( ) 1+ exp(—bel‘ouf.VOUt) ( )

valsai = Tanh(vout) = tetout.(2Sig(vout) —1) (8)

O algoritmo de retropropagacio da RNMC

O algoritmo de retropropagagdo ¢ iniciado com o calculo do gradiente local da ultima
camada.
O gradiente local ¢ definido como o produto da derivada da fungdo de ativacdo
(tangente hiperbdlica) da ultima camada pelo erro de saida ( diferenca entre a velocidade de
referéncia e a velocidade atual e pelo Jacobiano do motor, conforme equagio (9) a seguir:

gradout = er.J.2.outs(1 — outs).tetout 9)
Sendo a derivada da tangente hiperbdlica dada , com auxilio da expressdo (23) dada por ( 10):
deriv(tanh) = J.2.outs(1 — outs).tetout (10)

Através do célculo do gradiente local dado por (9) , é calculada a variagdo dos pesos entre a
camada oculta e de saida wout, dada através da expressdo (11) a seguir:

delta(i) = fatcon.gradout.y(i) (11)

Finalmente ¢ calculada a modifica¢do dos pesos sindapticos wout que ligam a camada oculta
da RNMC com a camada de saida, através da expressdo (12) a seguir:

wout(l,i) = wout(l,i) + delta(i) (12)

A modificacdo dos pesos sinapticos entre a primeira camada e a camada oculta inicia com o
calculo dos gradientes locais de cada neurdnio da camada oculta .

O célculo do gradiente local ¢ dado pela expressao (13) a seguir:
grad (i) = wout(1,7).gradout.y(7).(1 - y(i)) (13)
Sendo a derivada da func¢io sigmoide do neurdnio oculto dado pela expressdo (14) :
derivS(i) = y(i).(1- y(i)) (14)

Através do célculo do gradiente local dado por (13), € calculada a variacdo dos pesos entre a
camada de entrada e a camada oculta win, dada através da expressdo (15) a seguir:
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delta(m) = fatcon.grad(i).in(m) (15)
Finalmente os pesos sinapticos win s3o dados através da expresso (16) a seguir:
win(i,m) = win(i,m) + delta(m) (16)
Programa de simulag¢io do motor cc com controle através de RNMC

A curva da velocidade com o tempo mostrada na figura (2) foi obtido através de

simulagdo digital, tendo como referéncia de velocidade os valores de 8,7,6,8,5,4 ¢ 7 rad/s.
Foram considerados como pardmetros do motor os valores:

Ra=0,8756, La=0,0292 , Km=0,0868, J=0,00063078, F=0,0023, Kb=0,0868

Velocidade de motor cc controlada através de RNMC

Velocidade do motor

tempo em segundo

FIGURA 2: Simulacdo do controle de velocidade de um motor cc com Rede Neural de
Multicamada (RNMC)

5. Conclusoes e Comentarios

Através do resultado apresentado na fig. (2), pode-se observar a excelente
performance obtida de uma Rede Neural de Multicamada ( RNMC) no controle de velocidade
de motor de corrente continua. Salientando-se que para seu uso ndo € necessario o
modelamento matematico do sistema através de uma fungdo de transferéncia. Apenas o
conhecimento do Jacobiano do motor (Relagdo entre a tensdo de armadura e a velocidade em
rad/s) € necessario para o treinamento do controlador neural.

Pode-se notar que as primeiras mudancas de velocidade de referéncia apresentaram
um sobresinal (Overshoot) , que desapareceu nas mudangas seguintes. Isto se deve ao fato de
que houve um aprendizado da rede neural ao longo do processo de iteracdo, resultando no
calculo dos pesos sinapticos mais adequados para controle da velocidade do motor de corrente
continua.

92 PRINCIPIA, Jodo Pessoa, n.10, p. 1-115, 2003.



PRINCIPIA

6. Referéncias Bibliograficas

CAVALCANTI, José Homero. Apostila do Curso de Redes Neurais do programa de Pos-
graduacido em Eng. Mecinica. Jodo Pessoa: UFPB, 2001.

CONTE, S. D. Elementos de Analise Numérica. Editora Globo, 1977.

HAYKIN,Simon. Redes Neurais-Principios e Pratica. Tradu¢do de Paulo Martins. Engel
Bookman, 2001.

LIMA, Walter Celso de. Servomotores: aplicagoes. Editora da UFSC, 1983.
PHILLIPS,Charles L. ¢ HARBOR, Royce D. Sistemas de Controle e Realimentacio.
Makron Books do Brasil Editora Ltda, 1996.

OGATA, Katsushito. Modern Control Engineering. 3 ed. Prentice-Hall, 1997.

SHANIAN, Bahram e HASSUL, Michael. Control System Design Using Matlab. Prentice-
Hall International Inc, 1993.

ZIEGLER, J.G. e NICHOLS,N.B. Optimum Settings for Automatic Controller. Trans. ASME,
1942. p 756-168.

PRINCIPIA, Jodo Pessoa, n.10, p. 1-115, 2003. 93



