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ABSTRACT

This work presents the development of a neural controller to control
the speed of a CC motor, applying as a priority the response time,
the overshoot percentage, and the required precision of the system.
We developed a simulation of two alternatives for control: a PID
controller and a controller using Artificial Neural Networks. To
select the network architeture quantitative and qualitative analyzes
were carried out to interpret the phenomena and the behavior of
each proposed network architecture.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, os sistemas de controle automaticos sao utilizados em
diversos setores da industria tais como: o controle de qualidade,
linha de montagem, sistema de transportes, sistemas de eletronica
de poténcia, tecnologia espacial e robética [4]. Com o avango da
tecnologia, expandiu-se o conhecimento do controle de processos
de forma que a evolugéo foi inevitavel, de técnicas simples como o
classico controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID), para
outras mais refinadas como o Long Range Predictive Control (LRPC)
[8].

Tecnologias vém sendo desenvolvidas para aprimorar os méto-
dos de controle ja implementados na engenharia e obter desem-
penhos satisfatorios para aplicacdes que exigem precisao e tempo
de resposta satisfatorios. Dentre esses trabalhos, [6] propde estudo
utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) e controle PID aplica-
dos no controle de altitude de um quadricoptero, e [3] expde o
desenvolvimento de um controlador PID baseado em logica Fuzzy
para atuagdo em um pressurizador de um reator nuclear de dgua
pressurizada.

As estratégias de controle com autoajuste de pardmetros sdo
adequadas para sistemas com caracteristicas que variam no tempo
[10]. Sistemas de controle que utilizam deep learning sao capazes de
realizar autoajustes e, atualmente, tem sido aplicados no controle
de processos néo-lineares complexos [2], devido a capacidade de
trabalho em relagéo a precisdo e confiabilidade em sistemas nao-
lineares e invariantes no tempo.

Essa tecnologia de controle, utiliza os conceitos de Inteligéncia
Artificial, com o emprego de RNA e surgem com a promessa de
resolver problemas encontrados no controle de processos [7]. A
caracteristica ndo linear, a capacidade de empregar multiplas var-
iaveis de entrada e a habilidade de aprender por meio de dados de
entrada e saida, torna atrativo o aproveitamento pelos profissionais
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da area de controle, de modo que a rede aprenda o comportamento
do sistema e seja capaz de reproduzi-lo de maneira precisa.

A escolha do método de controle baseado em RNA, denomi-
nado de Controlador Neural (CN), se mostra tolerante as mudancas
dos parametros do sistema, tal como a variacdo do momento de
inércia de um motor [10]. Essa técnica de controle, apresenta ade-
quados tempos de resposta e acuricia em regime permanente, além
disso, ndo ha necessidade de realizar recalibra¢des na ocorréncia
de mudancas dos parametros do sistema, pois o proprio sistema ja
treinado, corrige os erros propagados.

Considerando a contextualizagido abordada, este trabalho utilizou
a deep learning no controle da velocidade de motores de corrente
continua (CC), contando como prioridade o tempo de resposta, o
percentual de sobressinal e a precisdo requerida ao sistema. Dessa
maneira, utilizando técnicas de aprendizado profundo de maquina,
uma RNA foi modelada com o objetivo de mimetizar o comporta-
mento de um controlador PID e, assim, controlar a velocidade do
motor CC. Portanto, fez-se uma simulagdo dessas duas de alterna-
tivas para controle: o controlador PID e o CN. Realizou-se entio,
uma andlise qualitativa, buscando a interpretacdo dos fendmenos e
o comportamento de cada método empregado.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: a segunda
secdo apresenta elementos da fundamentacéo tedrica, explicando
as técnicas de controle utilizadas para a simulacio desenvolvida; na
terceira secdo sdo apresentados os materiais e métodos aplicados
para obtencdo dos resultados; a simulacdo proposta é mostrada
na secéo 4; na secdo 5 sdo apresentadas as arquiteturas de redes
avaliadas; na se¢éo 6 é apresentado como o resultado da rede neural
artificial é aplicado na simulagéo; a segéo 7 apresenta os resultados,
com a defini¢do de métricas de avaliacéo utilizadas; a concluséo do
trabalho esta disponivel na secéo 8.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este trabalho apresenta o desenvolvido de uma simulagéo que utiliza
dois tipos de controladores: um controlador PID e um Controlador
Neural (controlador constituido de uma Rede Neural Artificial).
Esses dois conceitos sdo sintetizados a seguir.

2.1 Controlador PID

O controlador PID ainda é o método de controle mais utilizado na
inddstria e a permanéncia desse controlador nos setores industriais,
justifica-se pelo facil manuseio nos ajustes de seus parametros, ou
seja, o ganho proporcional (K), o ganho integral (K;) e o ganho
derivativo (K;). Na maioria das vezes, tais ajustes sdo feitos pelo
método de tentativa e erro, ndo sendo necessario conhecimento
técnico e tedrico sobre a aplicacéo [9].
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Além disso, a performance do controlador PID depende das
proprias caracteristicas fisicas e construtivas do sistema a ser con-
trolado e, geralmente, esse processo é considerado como um sis-
tema linear, entretanto, os sistemas reais apresentam caracteristi-
cas ndo lineares. Por essa razéo, é possivel que haja alteracdo das
propriedades anteriormente calculadas ao longo do tempo de fun-
cionamento do processo, resultando, na diferenciacao de célculos e
ineficiéncia ao sistema [1].

Um exemplo desse fato ocorre, segundo [10], em uma valvula
motorizada utilizada na aplicacdo de polimeros, na qual o atrito
da valvula aumenta se nio estiver operando, por um determinado
periodo, devido ao depésito de particulas entre as areas de assen-
tamento, resultando na mudan¢a do momento de inércia do rotor.
Se nesta aplicacéo for utilizado um controlador PID, o sistema de
controle se torna incapaz de fornecer a saida adequada, pois os
parametros do controlador ajustados correspondem ao sistema sem
qualquer atrito. Nesse caso, o controlador PID pode produzir over-
shoots, ou seja, um sinal que excede seu alvo, pois o desempenho
do controlador se deteriora devido a alteracdes nos parametros do
sistema.

2.2 Redes Neurais Artificiais

A capacidade de processamento de informacdes do cérebro hu-
mano tem motivado pesquisas que visam encontrar modelos que
reproduzam suas caracteristicas computacionais. Possibilitando,
desta forma, que se realizem tarefas de maneira semelhante ao
cérebro humano, garantindo maior controle e velocidade de proces-
sos. Seguindo esse raciocinio, as redes neurais artificiais (RNA) séo
modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres
vivos. Possuem capacidade de aquisicdo de conhecimento, baseado
em informagdes e sdo definidas como um conjunto de unidades de
processamento, caracterizadas por neurénios artificiais, que sao
interligados por um grande niimero de interconexdes [11].

A estrutura das redes de neurdnios artificiais foi modelada em
relagéio aos modelos conhecidos de sistemas nervosos biologicos e
particularmente, do cérebro humano [11]. Assim sendo, o neur6nio
de uma Rede Neural Artificial (RNA) opera de maneira similar ao
funcionamento de um neurénio biolégico.

O neuroénio artificial é constituido de sete elementos basicos [5]:

(1) Sinais de entrada (x1, x2, ..., Xn): sdo os sinais advindos do
meio externo e que representam os valores assumidos pelas
variaveis de uma aplica¢fo. Sdo usualmente normalizados
com o objetivo de incrementar a eficiéncia computacional
dos algoritmos de aprendizagem;

Pesos sinapticos (w1, wa, ..., wy): valores responsaveis por
ponderar cada um dos sinais de entrada, permitindo quan-
tificar as relevancias de cada entrada em relagéo a funcional-
idade do respectivo neurdnio;

Somatorio (Z): tem como funcéo, agregar os sinais de en-
trada ja ponderados para produzir um valor potencial de
ativacao;

Bias b: especifica qual sera o nivel apropriado para que o
resultado obtido pelo somatorio possa gerar um valor de
disparo em direcéo a saida do neurénio;

Potencial de ativa¢do v: resultado produzido pela diferenca
entre o somatorio e o bias;

=

4)

5
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Figura 1: Etapas do desenvolvimento do projeto
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(6) Funcéo de ativagdo ¢: tem como funcéo restringir a am-
plitude da saida de um neurénio. A funcéo de ativacédo é
também referida como funcio restritiva ja que limita o in-
tervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um
valor finito;

(7) Sinal de saida y: valor produzido pelo neurénio em relacdo
a um determinado conjunto de sinais de entrada.

Por meio das respectivas especifica¢des de cada pardmetro, pode-
se definir que uma rede neural recebe um vetor de entrada (x =
X1, X2, ..., Xp) € realiza uma soma ponderada com pesos (w = w,
Wa, ..., W) dessas entradas [5]. Ao final, ao resultado dessa soma é
adicionado um bias, passando pela func¢do de ativagéo ¢, resultando
por fim, em uma saida y.

Portanto, em termos matematicos, um neurdnio pode ser descrito
pelas Equacdes 1 e 2:

U = Z Wi j%Xj 1
j=1
Yk = ¢(ug +by) @)

onde o vetor x (x1, X2, ..., Xp) sd0 os sinais de entrada, o vetor w (w1,
W2, ..., W) 830 0s pesos sindpticos do neurdnio k e o vetor y (y1, y2,
.s Yn)- A saida do somatério ou combinador linear é determinado
por ug, by representa o bias e ¢ é a funcéo de ativagéo [5].

3 MATERIAIS E METODOS

A metodologia deste trabalho utiliza dados provenientes de sim-
ulacdo e é uma pesquisa de teor exploratério. Sdo gerados dados
de velocidade de um motor CC, bem com sinais de tenséo propa-
gados por meio de um controlador PID modelado para o sistema.
Com os dados obtidos, é possivel treinar uma rede neural que gere
um comportamento similar ao apresentado pelo controlador PID
utilizado na simulacio. Por fim, é realizada a comparacéo dos dois
controladores via software de simulacdo. A Figura 1 ilustra as etapas
de projeto.

A primeira etapa do projeto consiste na simulacdo do sistema de
controle com o objetivo de obtencéo dos dados para o treinamento
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Figura 2: Sistema de controle do motor CC no Simulink
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da RNA. Nesta etapa, é necessario modelar o motor CC para entdo
definir o controlador PID que atenda aos critérios de controle para
o sistema. Apoés a defini¢do do controlador, é necessario valida-lo
em relacéo aos requisitos de desempenho de controle e por fim,
obter os dados de simulacéo.

Com os dados obtidos, inicia-se a etapa de treinamento da RNA,
sendo nesta etapa realizada a normalizagio dos dados obtidos por
meio da simulacdo. Para encontrar a configuracio de rede, sdo
testadas diferentes topologias com o objetivo de avaliar o compor-
tamento de cada uma e assim definir as configuracdes de rede que
apresentam melhores resultados em relacio as etapas de treina-
mento, teste e validacdo da rede.

Por tltimo, sdo avaliados cada modelo treinado na simulac¢do do
sistema de controle, com o objetivo de identificar a melhor config-
uracdo, bem como, analisar o comportamento de cada rede. Para
isso, deve-se primeiramente validar a rede em funcéo da resposta
do sistema e entdo, analisar a resposta a entradas nao lineares.

4 SIMULACAO DO SISTEMA

A primeira etapa do projeto consiste em simular o sistema de cont-
role do motor CC para obtencdo dos dados. Para isso, é necessario
a utilizagdo de software de simulacdo que seja possivel modelar o
motor CC, dimensionar o controlador PID e simular a resposta do
sistema em funcio de entradas lineares e nio lineares. A simulacio
do sistema foi realizada utilizando os softwares Matlab e Simulink.

A seguir sdo apresentados detalhamentos sobre a simulacdo e
parametros do dimensionamento do controlador PID, bem como
aspectos relacionados a obtenc¢do de dados.

4.1 Sistema de controle de motor CC

Para simular o controle de velocidade de um motor CC, utilizou-se
a toolbox do Simulink denominadada PID Controller Design for a
DC Motor desenvolvida por [12], conforme demonstra a Figura 2.
Com essa ferramenta, o usuario passa os parametros de um motor
CC, como o coeficiente de amortecimento, momento de inércia,
resisténcia e indutancia. Cabe também ao usuario determinar os
parametros Kp, K e K; controlador PID que sio representados por
blocos interligados.

Tabela 1: Parametros do motor CC simulado

Kt Ke

0,01 | 0,01 | 0,1 | 0,5 0,01

Figura 3: Ferramenta de ajuste de parametros do controlador
PID

oriolerParamters P~ 10391 2677,0-1008

O motor CC é modelado como um bloco onde um nivel de tensao
V (volts) e a velocidade angular w (rad/s) sio, respectivamente, a
entrada e a saida do sistema. As entradas sdo processadas em saidas
utilizando as fungoes de transferéncia representas nas Equagdes 3
e 4, denominadas de equacdes dindmicas de um motor CC.

dw

dt

dig

ar (4)

onde J é o momento de inércia do rotor (kg-m? ), Kt é a constante de

torque do motor (N. m. rad/A), ia é a corrente de armadura (A), b é

o coeficiente de atrito viscoso do motor (kg-m?*/s), L é a indutancia

elétrica (H), R é a resisténcia elétrica (Q) e V é a constante de forca

eletromotriz (V-s/rad) [2].

O valor de cada parametro de dimensionamento do motor CC

sdo apresentados na Tabela 1.

}(Kt-ia—b-a)) 3)

1
:z(V—R-ia—Ke~a))

4.2 Dimensionamento do controlador PID

Utilizando uma ferramenta do Simulink chamada PID Tuner App,
foram ajustados os parametros do controlador PID para controlar o
motor CC através das funcdes de transferéncia representadas pelas
Equagdes 3 e 4 e da passagem de requisitos de controle realimentado
de velocidade e precisdo desejados para a resposta. A Figura 3
demonstra a interface da ferramenta com o objetivo de apresentar
a resposta em funcdo do comportamento transiente e tempo de
reposta. Buscou-se um meio termo entre velocidade de resposta
e robustez, ajustando os parametros do controlador PID para os
valores apresentados na Tabela 2.

A resposta do controlador atende aos requisitos de desempenho
de controle, conforme demonstra a Tabela 3. As colunas Ts, PSS e
Vf representam o tempo de acomodacéo, percentual de sobressinal
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Tabela 2: Parametros de controle PID

Ky | Ki | Kg | N

5,61 | 17,25 | 0,00 | 0,00

Tabela 3: Requisitos de desempenho da resposta do sistema
ao degrau unitario

A%
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1 rad/s

Figura 4: Conjunto de dados da simulacao
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e o valor final, respectivamente. Pode-se notar que o desempenho
do controlador PID atende aos requisitos de controle estipulados.

4.3 Obtencio de dados

A obtencdo de dados é realizada por meio da simulagéo do sistema de
controle do motor CC, obtendo os valores de entradas e saidas para
realizar o treinamento da RNA. Esse conjunto de dados, consiste
nos valores de saida da planta, ou seja a velocidade do motor, os
valores de velocidade desejados, bem como, os sinais de tensdo
obtidos pela saida do controlador PID.

Sao obtidos os valores de simulagéo necessarios para o treina-
mento do controlador neural: a velocidade desejada, a velocidade
do motor CC e saida o controlador PID. Os valores de velocidade
do motor sdo representados em rad/s, contudo, os valores de saida
do controlador representam a tensdo necessaria para alimentar o
motor em volts. O tempo de amostragem do sistema consiste em
0,02 segundos.

Foram simuladas diversas situacdes de uso do sistema: aumentos
e diminuicédo de velocidades mais severos, bem como mais suaves.
Dessa forma, para garantir essas situagdes, busca-se tratar as veloci-
dades desejadas de maneira estocastica, de forma que as velocidades
sejam alteradas ciclicamente. A Figura 4 demonstra o conjunto de
dados de entrada da rede neural utilizado neste estudo.

Tabela 4: Arquiteturas de RNA propostas

Rede Neur6nios Funcdes de ativacdo
1 | [100, 100, 100, 100, 100] [S,R,R R, R]
2 | [100, 100, 100, 100, 100] [R,S,S,S,S]
3 [10, 20, 50, 100, 200] [S,R,R R, R]
4 [10, 20, 50, 100, 200] [R,S,S,S,S]
5 [200, 100, 50, 20, 10] [S,R,R R R]
6 [200, 100, 50, 20, 10] R, S,S, S, S]
7 [100, 100, 100] [S,S,R]

8 [100, 100, 100] [R,R,S]
9 [20, 50, 100] [S, S, R]
10 [20, 50, 100] [R,R, 9]
11 [100, 50, 20] [S, S, R]
12 [100, 50, 20] [R,R, 9]
13 [100, 100, 100] S, S, S]
14 [20, 50, 100] S, S, S]
15 [100, 50, 20] S.S, 9]
16 [100, 100, 100] [R, R, R]
17 [20, 50, 100] [R, R R]
18 [100, 50, 20] [R, R, R]

5 TREINAMENTO DA REDE NEURAL
ARTIFICIAL

Com o conjunto de parametros de controle definidos e os dados de
entrada e saida da rede neural ja obtidos, é possivel entdo realizar
a modelagem da RNA. Foram avaliadas diversas configuracdes de
redes com o objetivo de encontrar uma topologia com melhor re-
sultado para o controle.

5.1 Configuracdes de rede

Sao destacadas 18 configuracdes de rede distintas com o objetivo
de avaliar o resultado obtido em cada uma, considerando as etapas
de treinamento, testes e validacdo do modelo. Todas as redes sdo
redes Perceptron Multi-Camadas (MLP - do inglés Multi Layer
Perceptron) e, como funcéo de ativagdo, foram considerados o uso
das funcoes ReLU e Sigmoide. Além disso, todas as redes utilizaram
o otimizador Adam.

A Tabela 4 apresenta as configuracgdes utilizadas neste estudo,
sendo na coluna "Func¢des de ativacdo" indicado com a letra R a
funcéo ReLU e a funcéo Sigmoide indicada com a letra S. Utilizando
arede 9 como exemplo, ela possui 3 camadas: a primeira camada
constituida de 20 neurdnios utilizando funcéo de ativacio sigmoide;
a segunda camada possui 50 neurdnios, também com a funcéo de
ativacio sigmoide; e a terceira camada possui 100 neurdnios com o
uso da funcéo de ativacdo ReLU.

O numero de neurénios e camadas escondidas foi definido ini-
cialmente de forma experimental, objetivando alcancar um desem-
penho considerado suficiente. Depois foram propostas quantidades
de neurdnios derivadas da rede obtida experimentalmente, dando
origem as redes indicadas na Tabela 4.
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Os dados obtidos pela simulagéo foram exportados para treina-
mento de cada RNA. Para treinamento e teste offline é utilizada a
plataforma Tensorflow!.

6 SIMULACAO DO CONTROLADOR NEURAL

Como forma de entender o comportamento de cada configuracio
de RNA treinada, é realizada a simulacdo do sistema de controle do
motor CC. Utilizou-se o Matlab com a mesma toolbox do controlador
PID, contudo, adicionou-se uma ferramenta responsavel por prever
as respostas de controle por meio de RNA treinada.

O Simulink possui a fun¢ido denominada predict, que fornece
a previsdo de respostas para os dados na entrada usando a rede
treinada especificada. A Figura 5 apresenta o sistema comparativo
entre os dois controladores: PID e neural.

Na parte superior do sistema® mantem-se o sistema de controle
PID utilizado para a obtengao de dados. Na parte inferior, o bloco
de funcéo predict, é responsavel por prever as saidas por meio das
entradas: velocidade desejada e velocidade do motor CC.

Como na etapa de treinamento da RNA utilizou-se dados nor-
malizados, na etapa de simulagio deve-se normalizar os dados de
entrada da RNA, com o objetivo de atingir os mesmos efeitos. Con-
tudo, a saida gerada pelo controlador neural é normalizada, por-
tanto, deve-se realizar o processo inverso: a conversio dos dados
normalizados em dados reais de controle.

7 ANALISE DAS ARQUITETURAS PARA O
CONTROLADOR NEURAL

Apos realizar o treinamento de cada rede, deve-se analisar os resul-
tados relacionados as métricas de cada rede. A Tabela 5 apresenta os
resultados de cada topologia de rede em relagéo ao Erro Quadratico
Médio (MSE) e ao Erro Médio Absoluto (MAE).

As redes que possuem dominio de funcio de ativagdo ReLU,
apresentam valores de métricas menores em relacéo as redes com
predominancia de fung¢des sigmoid. Portanto, pode-se concluir que
as funcoes de ativacio ReLU, diminuem de maneira acentuada tanto
o MSE e 0 MAE.

A escolha de um controlador neural ndo esta restrita ao melhor
desempenho das métricas MSE e MAE, devendo também ser obser-
vado o comportamento no controle do sistema. Para apresentar de
forma breve, sdo trazidas as analise de 6 das arquiteturas propostas.

A Figura 6 apresenta o desempenho das redes 13, 14 e 15 associ-
ado com uma defini¢éo de setpoint.

E possivel notar que as redes 13 e 15 apresentam comportamentos
similares, ndo representando diferenca significativa em relagéo ao
quantidade de neurénios utilizada em cada camada. A funcédo de
ativacao utilizadas nessas 3 propostas de rede é a sigmoid, sendo
que as respostas geradas por essas redes apresentam caracteristicas
de oscilagio suave. Contudo, ndo apresentam precisiao nos valores
final e maximo em relacéo ao comportamento do controlador PID.

A Figura 7 apresenta o desempenho das redes 16, 17 e 18 no
mesmo setpoint da analise anterior. Nota-se que a rede 16 apresenta
comportamento com alta oscila¢do e com eficicia na obten¢éo do
valor final. J4 a rede 17 apresenta alta oscilacdo, contudo, nessa rede

!https://www.tensorflow.org
2Uma vez que figura foi rotacionada 90 graus, a parte superior est4 localizada 4 esquerda
na figura do artigo.

Figura 5: Simulacio para comparar os controladores PID e
neural (imagem rotacionada)
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néo ocorre acuracia no valor final. A rede 18, gera oscila¢des mais
suaves e apresenta resposta mais precisa em valor final.

As redes 16, 17 e 18 utilizaram somente a funcdo de ativacio
ReLU e o comportamento obtido apresenta carater mais agressivo
ao buscar atingir os valores desejados. Pode-se notar um certo
tempo sem oscilacdo dos valores do controlador PID. Em relacéo as
redes 13, 14, 15 (que utilizam apenas funcéo de ativacéo sigmoid), as
redes com func¢do ReLU tenderam a atingir maior precisdo o valor
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Tabela 5: Métricas obtidas de cada rede

Rede | MSE | MAE
1 0,0006 | 0,0132
2 0,0003 | 0,0102
3 0,0005 | 0,0123
4 0,0009 | 0,0177
5 0,0007 | 0,0146
6 0,0004 | 0,0112
7 0,0007 | 0,0154
8 0,0004 | 0,0115
9 0,0010 | 0,0193

10 0,0006 | 0,0138
11 0,0009 | 0,0177
12 0,0005 | 0,0117
13 0,0009 | 0,0177
14 0,0011 | 0,0193
15 0,0009 | 0,0165
16 0,0004 | 0,0108
17 0,0004 | 0,0108
18 0,0005 | 0,0117

Figura 6: Analise do desempenho das redes 13, 14 e 15
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final desejado e por isso tiveram melhor desempenho nas métricas
de avaliacio.

E importante destacar que a analise do comportamento é uma
analise subjetiva e associada com o objetivo do controle, devendo
o projetista determinar os comportamentos aceitaveis ao sistema,
ou seja, sdo especificas de cada tipo de problema e equipamentos
sendo controlados. De maneira complementar para avaliar o de-
sempenho do sistema, outras métricas podem ser utilizadas, como
as relacionadas com os requisitos de desempenho de controle.

7.1 Requisitos de desempenho de controle

Para analisar quantitativamente cada configuracio de rede, deve-se
analisar os requisitos de controle desejados. A Tabela 6 demonstra
os resultados obtidos.

Figura 7: Resultado do treinamento das redes 16, 17 e 18
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Tabela 6: Métricas qualitativas obtidas de cada rede

Rede | PSS Ta A%
1 0,1% | 0,96s | 0,980V
2 1% 1,03s | 0,960V
3 2% 1,55s | 1,003V
4 - 1,67s | 1,024V
5 2,2% | 1,31s | 0,97V
6 2,97% | 1,34s | 0,98V
7 - 1,10s | 1,01V
8 2,7% | 1,25s | 0,97V
9 - 1,91s | 1,04V
10 1,6% 1,2s 0,98V
11 - 1,3s 1,04V
12 0,3% 1,5s 1,04V
13 - 1,2s | 0,995V
14 - 1,62s | 1,06V
15 - 1,58s | 1,02V
16 - 1,30s | 1,01V
17 35% | 1,15s | 1,01V
18 5% 1,35s | 0,93V

Observa-se que somente as respostas obtidas pelas redes 14 e 18
apresentaram valores distintos dos requisitos de controle esperados.
Tais resultados se deram pela imprecisdo na resposta em regime
permanente.

Portanto, percebeu-se por meio desses testes que os contro-
ladores neurais apresentam altas velocidades de resposta para atin-
gir o valor final de velocidade. Além disso, observou-se que os
controladores que conseguiram obter precisdo nos valores finais
obtiveram melhores resultados de resposta, bem como, os contro-
ladores que possuem sinais de tensao elevados inicialmente, apre-
sentaram respostas mais rapidas.
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Figura 8: Resposta do sistema ao degrau unitario das redes
13,14 e 15
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7.2 Escolha da configuracio de rede

As avaliagdes anteriores foram realizadas offline e a partir dos
dados extraidos da simulagdo com o controlador PID. Os dados
foram utilizados para treinamento e avaliacdo da rede. Para escolha
da rede é proposta uma avaliagdo adicional aplicando a RNA como
controlador neural para o controle da planta com um novo conjunto
de setpoints.

Para a escolha de configura¢io de rede para o controlador neu-
ral foram definidos dois critérios de simulag&o: (1) a resposta do
sistema ao degrau unitario; e (2) entradas de maneira aleatoria.
A configuragdo de rede que garantir comportamento aceito para
ambas as simulag¢des, deve ser escolhido para tal aplicacio.

A configuracio de rede que apresentou comportamentos aceitos
tanto na simulagdo com entrada em degrau unitario como com
entradas aleatdrias é a rede 13, que atendeu de maneira satisfatoria
os dois casos. Em relacdo a etapa de simulacéo ao degrau unitario,
a mesma possuiu valores de tempo de acomodacéo e acuracia no
valor final coerentes, além disso, ndo conteve valor de percentual
de sobressinal.

A Figura 8 demonstra o desempenho das redes em relagéo a
resposta do sistema a entrada unitaria. As redes 13 e 15 apresentam
comportamentos similares entre si, bem como precisdo média em
torno do valor final, contudo, possuem alta velocidade de resposta
para obter o valor final. A rede 12 por sua vez, possui velocidade
de resposta relativamente maior que a resposta do controlador PID,
porém, essa rede apresenta baixa precisdo na resposta em regime
permanente.

Em relacdo a etapa de simulagdo a entradas aleatérias, a rede
13, atingiu valores coerentes e precisos, evidenciando as 3 tltimas
entradas, cujo qual, diversas configuracdes de rede possuiram difi-
culdade em apresentar acuracia nesses pontos.

A resposta do controlador a entradas aleatodrias, obtido por meio
do modelos das redes 13, 14 e 15 gerados, é apresentado na Figura 9.
Esse grupo de redes apresenta configuracoes de rede sem variacdo
de funcdes de ativacio, possuindo apenas a funcéo sigmoid em cada
camada. As redes 13 e 14 demonstraram resultados mais proéximos
do esperado durante todo o ciclo, inclusive nas 3 tltimas entradas, as
duas topologias de rede apresentam precisdo significativa. Contudo,

arede 15, ndo apresenta acuracidade em regime permanente em
determinados pontos desse ciclo em quest&o.

8 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma simulacdo para avaliar o desem-
penho de propostas de arquiteturas de RNAs para um controlador
neural. O Controlador Neural (CN) proposto objetiva mimetizar
o comportamento do sistema alcangado com o controlador PID.
Alternativamente, poderia ser proposto um CN que aprende apenas
baseado na observacio do sistema.

E importante destacar que a RNA buscou apenas mimetizar o
comportamento controlado pelo PID. Sendo assim, nio era objetivo
do CN ser superior ao controlador PID. Mesmo assim, é esperado
que o CN seja mais adaptavel a mudangas sutis do funcionamento da
planta. Por exemplo, as interferéncias do ambiente de trabalho em
aplicacoes reais, resultam em alteracdes no momento de inércia do
motor. Tal fato faz com que o controlador PID modelado em fungéo
dos parametros iniciais, ndo apresente o mesmo comportamento,
gerando maiores oscila¢des na resposta do sistema. O aumento do
momento de inércia gera maiores oscilacoes ao sistema controlado
por PID do que naquele controlado pelo CN.

A configuracdo de rede que apresentou comportamentos aceitos
tanto na simulagido com entrada em degrau unitario como com
entradas aleatorias é a rede 13, cujo qual atendeu de maneira satis-
fatoria os dois casos. Em relacdo a etapa de simulacdo ao degrau
unitario, a mesma apresenta valores de tempo de acomodacéo e
acuracia no valor final coerentes, além disso, ndo conteve valor
de percentual de sobressinal. Em relacéo a etapa de simulacdo a
entradas aleatorias, a rede 13, atingiu valores coerentes e precisos,
evidenciando as 3 ultimas entradas, cujo qual, diversas configu-
races de rede possuiram dificuldade em apresentar acuracia nesses
pontos.

Por fim, este trabalho apresentou métodos de avaliacdo para
escolha da RNA para o CN. Destaca-se que a rede que apresen-
tou melhor desempenho para o sistema (rede 13), ndo foi a que
apresentou melhores métricas MSE e MAE (op¢des normalmente
embasadoras na escolha de uma RNA). Sendo assim, é importante
utilizar, para a defini¢do da RNA utilizada no controlador neural,
quais aspectos do comportamento sdo aceitaveis para o sistema e
utilizar também parametros de avaliacdo da qualidade do controle
para embasar a escolha.
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