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RESUMO

Este trabalho buscou a implementacdo de um controlador adaptativo
universal que ndo necessite de sintonia como os tradicionais controladores PID ou
que, a0 menos, tenha uma sintonia simplificada. Este algoritmo foi implementado
utiizando o algoritmo de Brandt-Lin em combinagcdo com uma estratégia de
realimentacdo com derivada em duas malhas. As simulagbes do sistema de controle
proposto foram realizadas por meio da ferramenta Simulink. Os resultados mostram
gue o controlador conseguiu se adaptar de maneira a gerar respostas semelhantes
para plantas distintas (primeira ordem, segunda ordem, néo linear e instavel) com
entrada ao degrau. Além disto, esta abordagem também foi comparada com a
sintonizacdo de controladores PID fixo pelo método Ziegler-Nichols e os resultados
mostraram que o controle adaptativo obteve respostas melhores e com erro de
regime permanente menor. A estratégia de controle adaptativo proposta ainda
precisa de algumas sintonias, como o filtro da derivada e os valores iniciais dos
pesos do controlador. Contudo, os resultados sdo promissores para o0s tipos de
plantas testadas e sua sintonia podera ser mais simples do que com o0s

controladores tradicionais.

Palavras-Chave: Controle Adaptativo, Rede Neural, algoritmo Brandt-Lin.



ABSTRACT

This study aimed to implement a universal adaptive controller that does not
require tuning as traditional PID controllers or, at least, has a simplified tune. This
algorithm is implemented using the Brandt-Lin algorithm in combination with a
feedback strategy derived from two meshes. The simulations of the proposed control
system were made by the Simulink tool. The results show that the controller could be
adapted in order to generate similar responses to different plants (first order, second
order, nonlinear and unstable) with entrance to step. Moreover, this approach was
also compared with fixed tuning PID controllers by Ziegler-Nichols method and the
results showed that the adaptive control achieved better with less steady state error
responses. The adaptive control strategy proposal still needs some tunings, as the
filter of the derivative and the initial values of the controller weights. However, the
results are promising for the types of plants tested and its tuning can be simpler than
with traditional controllers.

Keywords: Neural Network, Adaptive Control, Brandt-Lin algorithm.
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1 INTRODUCAO

Muitos artigos e trabalhos cientificos tém sido publicados na area de
engenharia para comparar o controle adaptativo que utiliza redes neurais com as
outras formas de controle como o PID e o Fuzzy. Porém, esses trabalhos
normalmente abordam o tema em uma aplicacéo especifica como em processo para
a fabricacdo de papel[1], controle de altitude para veiculos lancadores[2], controle de
nivel[3 e 4], entre muitos outros.

As redes neurais foram muito estudadas na década de 1980, ndo somente
para aplicacbes em controle, mas também em especial nas aplicacbes de
reconhecimento e associacdo de padrdes, aproximacao de funcdes, filtragem, entre
outros descritos com mais detalhes em [5].

Portanto, o objetivo desse trabalho € projetar um sistema de controle que se
adapte as mudancas de uma planta, em malha fechada, de tal modo que o erro na
saida da planta seja o mais proximo possivel de zero. Além disso, também sera
adicionado uma realimentacdo da derivada de saida da planta no sistema de
controle em que a propria derivada mostra-se ser igual ao erro.

Para explicar melhor o porque da realimentacdo de derivada, a Figura 1
mostra a resposta de um sistema de controle convencional a uma entrada degrau
unitario de uma planta cuja saida no tempo é representada pela equacéo 1 abaixo:

y() =1-e™t/" )

Se fizermos a subtracéo da entrada degrau, representada em azul na Figura
1, com a saida representada em verde na mesma Figura 1, obteremos a curva
tracejada em vermelho, que é descrita como o erro em malha fechada do sistema.

A derivada desta equacao de saida € dada pela equacao 2 abaixo:

y(t)==.e7tr 2)

Se plotarmos o grafico dessa funcdo de derivada vemos que o
comportamento dessa funcéo € igual ao do erro em malha fechada do sistema visto
pelo grafico em vermelho da Figura 1. A Figura 2 mostra os dois graficos para
comparacao, o primeiro da derivada e o segundo da subtragdo da entrada pela
saida. A conclusao que pode ser retirada desse grafico € que a derivada é o préprio

erro da saida planta.



Figura 1 —Resposta a entrada degrau de um sistema de controle convencional

1 [
--(entrada - saida)
i —entrada
1 P
0.8 \ \—saida
0.6~ ! i
“\
0.4r -
\“
‘\
\\
0.2 = .
\~~
0 \ i T L
0 1 2 3 4 5 6 d 8 9 10
Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).
Figura 2 — Controle com arealimentacéo de derivada
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

Por esse motivo deseja-se nesse trabalho implementar um sistema de
controle adaptativo com uma realimentacdo de derivada, além da realimentacdo em

malha fechada do controle convencional. O maior objetivo procurado com essa



abordagem é que o erro calculado pela derivada seja o mais préximo possivel de
zero. A Figura 3 mostra como ficaria o esqueméatico em diagrama de blocos de um

sistema de controle com a realimentacao da derivada.

Figura 3 — Esquema de controle com realimentacao de derivada da saida.

Entrada T, | + Saida
= Controlador Adaptativo | Planta v
T

Derivada .(

Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).
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Destarte, a intencdo € que a rede neural desempenhe o papel do
controlador. Por isso é necessario definir qual o tipo de rede e o algoritmo de
aprendizagem. A tabela 1 abaixo mostra qual o algoritmo a ser utilizado para os
tipos de redes e o0s esquemas de aprendizagem.

Nesse trabalho seré utilizada uma rede alimentada adiante e aprendizagem
supervisionada. Por isso, inicialmente pretendia-se trabalhar com o algoritmo back-
propagation, contudo, segundo[6] mesmo um algoritmo téo eficiente como esse nao
pode ser utilizado como controlador direto a menos que a rede seja composta em
sua totalidade de neurbnios puros, e isso se deve ao fato de o back-propagation
necessitar de uma rede dedicada para propagar o erro. Além disso, ressalta-se que
a planta a ser controlada ndo € uma rede neural o que torna o sistema hibrido e

dificulta a implementacao do projeto.



Tabela 1 - Algoritmos para cada tipo de rede e aprendizagem

Aprendizagem\Tipo de Rede | Alimentada Adiante Rede Recorrente

Supervisionada Back-propagation, Maquina de Boltzmann,
perceptrons e redes neurais | correlacdo  em  cascata
com atraso de tempo. recorrente e aprendizagem

por vetor de quantizagao.

N&o supervisionada Matrix and | Hopfield e Kohonen
counterpropagation

Fonte: [9].

Para contornar essas dificuldades, dois pesquisadores desenvolveram um
algoritmo de adaptacdo mais natural que é descrito na secao seguinte.

Com base nessas restricdes, o intuito desse trabalho é desenvolver um
sistema de controle direto com o algoritmo de Brandt-Lin utilizando a realimentacéo
de derivada. Espera-se que no futuro esse controlador seja universal, ou seja, 0
usuario somente tera acesso a modificar os valores dos ganhos e fazer com que o
controlador se adapte a diferentes plantas.

Esse trabalho esté dividido da seguinte forma: primeiro é feito uma revisédo
bibliografica do método de Ziegler-Nichols, no qual serd comparado com a resposta
do controle adaptativo e além disso, também sera feito uma revisao bibliografica dos
métodos de controle adaptativo. No capitulo dois, € descrito o modelo do sistema de
controle utilizado, como foi implementado a rede neural e também o algoritmo
utilizado € abordado com mais detalhes. No capitulo trés temos os resultados das
simulacdes e suas analises e, por fim, no capitulo quatro temos as conclusdes e 0s

trabalhos futuros.

1.1 METODOS DE ZIEGLER-NICHOLS

Basicamente a idéia de se comparar o controle adaptativo desse trabalho
com o método de Ziegler-Nichols é porque de acordo com [6] os controladores
industriais em sua maioria utilizam o controlador PID ou o PID modificado. Existem
inUmeras regras de sintonia, afinal a maior parte desses controladores sao ajustadas

em campo. A razao pelo fato das industrias usarem com maior frequéncia o PID é




porque ele é mais util em casos nos quais o0 modelo matematico da planta néo é
conhecida e, portanto, ndo é possivel se utilizar dos métodos analiticos.

Em primeiro lugar, definimos sintonia de controladores como a determinacao
de valores para os parametros de ganho proporcional K,, tempo integral T; e tempo

derivativo T4, conforme mostra o modelo do controlador pela equagéo 3.
1 (3)
K'p.(1+m+Td*s)

E importante informar que esse método fornece uma estimativa de valores
que garantem uma saida estavel e fica a cargo do engenheiro realizar um ajuste fino
para que o controlador atinja a resposta desejada.

Ziegler e Nichols propuseram dois métodos baseados na resposta
experimental ao degrau(primeiro método) ou no valor de K, que proporciona uma

estabilidade marginal(segundo método).

1.1.1 PRIMEIRO METODO DE ZIEGLER-NICHOLS

O primeiro método € baseado na resposta da planta ao degrau em malha
aberta. Normalmente esta curva apresenta o formato de um S para as plantas
térmicas de primeira ordem. Isto ndo ocorre, por exemplo, se a planta possuir um
integrador ou polos complexos conjugados dominantes. Esta curva em formato de S
possui duas constantes caracteristicas que sdo o atraso de transporte L e a
constante de tempo T. A Figura 4 mostra a resposta da planta ao degrau e como
obter os valores de L e T a partir da reta tangencial no ponto de inflexdo da curva S
e uma reta paralela ao eixo das coordenadas no regime permanente. No ponto de
cruzamento da reta de inflexdo com a reta do valor de saida de regime permanente,
juntamente com a intersecdo da reta de inflexdo com o eixo das abscissas sao

obtidos os valoresde Le T.



Figura 4 — Curvade respostaem SeobtencdodelLeT
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Fonte: [4].

De posse dos valores de L e T, Ziegler-Nichols sugerem escolher os valores
de Kp, T e Tq de acordo com as férmulas da tabela 2.

Tabela 2 — Formulas para o primeiro método de Ziegler-Nichols

Controlador Ko T To
P T o0 0
L

T

Pl 0,9~ L 0

0,3
PID 1,22 2L 0,5L
L
Fonte: [6].

Um exemplo de sintonia € retirado de [7], no qual a mesma planta sera
utilizada na simulacéo do sistema de controle desse trabalho a fim de comparar com
esse método de sintonia. Dada uma planta com a funcdo de transferéncia da
equacgao abaixo:

10 4
(s+5).(s+10)

G(s) =




Se plotarmos o grafico desta funcdo dada uma resposta degrau,
descobriremos L = 0,04 e T = 0,4. Considerando que o controlador seja PID temos

como ajuste os valores de K, =12; T; = 0,08 e T4 = 0,02.

1.1.2 SEGUNDO METODO DE ZIEGLER-NICHOLS

O segundo método é baseado em variar a acéo proporcional de zero até um
valor considerado critico de tal modo a produzir uma oscilagéo continua do sinal em
malha fechada. Neste caso o valor de T; é infinito e T4 é zero. A Figura 5 mostra a
oscilacdo continua gerada por um ganho critico K¢.. Pelo grafico é possivel entdo
obter o valor do periodo critico P,,. O segundo método, semelhante ao primeiro,

consiste em estimar os parametros por meio das férmulas da tabela 3.

Figura 5 — Oscilagéo continua para obter o periodo critico

--———— Pocr——m»

Fonte: [7].

Tabela 3 — Formulas do segundo método de Ziegler-Nichols

Controlador Kp T To
P 0,5Kcr o0 0
Pl 0,45K¢; LP 0
12 cr
PID 0,6K¢r 0,5P¢; 15
8 cr
Fonte: [6].




1.2 CONTROLE ADAPTATIVO

Existem varias formas de se fazer um controle adaptativo e esta secédo tem o
intuito de fazer uma reviséo bibliografica do controle adaptativo e suas topologias.

O controle adaptativo foi bastante estudado na década de 1950 para projeto
de pilotos autométicos de aeronaves de alto desempenho como o X-15 da U. S. Air
Force e NASA. O interesse surgiu devido as técnicas de controle convencional com
ganhos fixos ndo apresentar resultados satisfatorios.

Serao abordadas as trés formas mais comuns, encontradas nas literaturas,
de se fazer o controle adaptativo, que sao: por escalonamento de ganho, por self-
tuning e por modelo de referéncia(também conhecido por MRAS - Model Reference

Adaptive Systems).

1.2.1 ESCALONAMENTO DE GANHO

Segundo [8], a abordagem por escalonamento de ganho, que também é
conhecida como Gain Scheduling, foi introduzida no contexto dos controladores de
Voo e é uma das técnicas mais recentes e intuitivas. A principal ideia desta técnica é
encontrar variaveis auxiliares, além das que a planta usa para a realimentacdo em
malha fechada, e que tenham correlagdo com as mudancas no processo dinamico.
As vantagens do tipo escalonamento de ganho € que os parametros podem ser
modificados rapidamente em resposta as mudancas na planta. Sua desvantagem é
que seu esquematico se trata de uma adaptacdo open-loop sem uma real
"aprendizagem" ou inteligéncia. A Figura 6 mostra o esquematico de um sistema de
controle adaptativo por escalonamento de ganho.



Figura 6 — Controle adaptativo por escalonamento de ganho

G anh 0 ‘ Variavel auxiliar
Escalonado

1(t)
Controlador L}I Planta y(t) >

Fonte:[4].

1.2.2 Auto-ajustaveis

De acordo com [8], a abordagem original de controle adaptativo por
reguladores auto-ajustaveis(Self-tuning regulator - STR) foi desenvolvida por Kalman
em 1958 e depois aperfeicoada por Astrom&Wittenmark em 1973. Este método se
baseia na relacédo entre os parametros da planta e os parametros do controlador em
uma estrutura de controlador. O controlador € conhecido por self-tuning uma vez que
tem a capacidade de sintonizar seus préprios parametros. A Figura 7 mostra o
esquematico do controle self-tuning. O bloco representado pelo Estimador tem a
funcdo de obter os parametros da planta por meio de um algoritmo recursivo. Em
seguida os parametros do controlador sdo definidos em vista destas estimativas dos
parametros da planta.

O regulador de auto-ajuste € muito flexivel em relacdo a escolha da
metodologia de projeto do controlador (quadratico linear, variancia minima, projeto
margem de fase e de ganho), e para a escolha do esquema de identificagcdo (como
minimos quadrados, maxima verossimilhanca e Filtro de Kalman estendido).

Entretanto, a analise de sistemas adaptativos de auto-ajuste é mais complexa do

que a analise por modelo referéncia, devido, principalmente, a transformacdo dos



parametros de identificacdo para os parametros do controlador que, geralmente, sao

transformacdes ndo-lineares.

Figura 7 — Controle adaptativo por self-tuning

Projeto do
Controlador — Estimador M—

1(t)

Controlador ) Planta 4
u(® y()

Fonte: [4].

1.2.3 MODELO DE REFERENCIA

O controle adaptativo por modelo de referéncia segundo [12] é baseado em
duas ideias principais: 0 seguimento de um modelo onde sédo definidos as
especificacdes de desempenho e um esquema de gradiente para ajustar 0s
parametros do controlador. A Figura 8 mostra 0 modelo de um controle adaptativo
por modelo de referéncia. O essencial deste tipo de controle é determinar o
mecanismo de ajuste tal que o sistema fique estavel e leve o erro para zero. No
entanto, a desvantagem € que dependendo da regra utilizada como mecanismo de

ajuste o sistema pode se tornar instavel.
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Figura 8 — Controle adaptativo por modelo de referéncia
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Fonte: [4].

Existem outras formas de se fazer o controle adaptativo, mas nesta se¢ao a
revisao bibliografica focou nas trés formas mais encontradas na literatura. O sistema
de controle proposto nesse trabalho é descrito na proxima secdo, entretanto
ressalta-se que nenhum desses modelos foram utilizados visto que a intengéo inicial
era de que a rede neural fizesse o papel do préprio controlador, ou seja, um controle

com rede neural direto.
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2 SISTEMA DE CONTROLE PROPOSTO E ALGORTIMO
UTILIZADO

Em primeiro lugar, a entrada do sistema de controle sera de alguns degraus

positivos e alguns degraus negativos como mostra a Figura 9.

Figura 9 — Entrada do sistema de controle

Entrada

45

35

Dados
W

25

15

| ! | 1
1O 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tempo (s)

Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

Adotou-se para a constante de tempo(t) o valor de 0,25 segundos, e
1 . . N
portanto, o ganho de valor t descrito na Figura 10, passa a ter valor 4. Foi utilizado

um bloco de Rate Transition logo apés a entrada para que os degraus ocorressem a
cada 1 segundo e nao fossem aplicados a cada passo de simulagédo que geralmente
€ um tempo bem menor. Vale destacar também a presenca de um bloco de funcéo

A : 1
de transferéncia antes da derivada e de valorm, esse bloco representa um

filtro passa-baixa para a derivada, pois a propria derivada se comporta como um
amplificador de ruidos e isso atrapalha as analises dos sinais de saida.

Definido o sistema de controle, o Unico detalhe que falta para implementacéo
deste trabalho é determinar o algoritmo a ser utilizado para realizar a atualizacao
dos pesos. Devido as restricbes do back-propagation, optou-se por utilizar o

algoritmo de Brandt-Lin principalmente devido a facilidade de implementacdo da

12



rede neural com papel de controlador, uma vez que o mesmo somente depende de
informagdes locais para ser executado.

O algoritmo de Brandt-Lin é tratado com mais detalhes a seguir. Todas as
imagens, ideias, definicbes e medidas adotadas para desenvolvimento matematico e
conclusbes foram tiradas dos artigos feitos pelos préprios pesquisadores que
desenvolveram este método. Ressalta-se outra vez que o objetivo deste trabalho
nao € criar um algoritmo novo e nem comparar os algoritmos de treinamento,
apenas sera utilizado o mesmo método de aplicacdo do algoritmo em redes neurais

para que a mesma possa ser o controlador direto da Figura 10.

Figura 10 — Sistema de controle proposto

Constant| 3

1
> .
s+1

Transfer FenS

Copy 8
ay = Int out1 ! 2
I]]]]]_]- £|]I]]] (s+2)(st3)
Repeating - L
Rate Transition2 Zero-Pole1 i
Sequc.ence Controle Adaptativo Mutbport
Stair2 Switch1
10
(st5)(s+10)

Zero-Pole2

Derivative

1
0.01s+1
Transfer Fen?

du/dt

Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

Conforme [9 e 10], o processo de adaptacdo é um dos mecanismos mais
importantes em sistemas naturais ou organismos vivos e ha varios exemplos de
COmo esse processo ocorre de maneira natural e constante. Com este objetivo de
buscar um método de adaptacdo mais natural é que incentivou-se a pesquisa de
uma nova abordagem que compreendesse a lacuna dos mecanismos de adaptacao
em sistemas feitos pelo homem.O algoritmo de Brandt e Lin € uma derivacado do
algoritmo de adaptacao interativa que tenta mostrar que esse processo pode ser
realizado por outros dispositivos e hdo somente neurdnios, além de nao precisar de
nenhum tipo de modelagem ou identificacdo. Essa é a principal caracteristica desta

abordagem, jA4 que o sistema €& decomposto em subsistemas chamados de
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dispositivos e suas interacdes sdo conhecidas por conexdes. Além disso, outra
vantagem é que a eficiéncia deste algoritmo também ja foi comprovada em sistemas
estaticos e dinamicos, lineares e ndo lineares.

Basicamente, o processo de adaptacdo ocorre nas interacbes e
matematicamente € possivel demonstrar que este algoritmo € equivalente ao
algoritmo gradiente descendente. Entretanto, a vantagem € que as informacdes para
0 processo de adaptacdo estdo disponiveis localmente, ou seja, provém dos
dispositivos fonte e destino nos quais as interacdes estdo conectadas. Isto somente
ocorre devido ao fato de o gradiente ser calculado implicitamente e ndo de modo
direto que exige informagdes globais. A Figura 11 mostra os dispositivos e suas

conexdes, bem como os sinais pré-sinapticos e 0s pos-sinapticos.

Figura 11 — Dispositivos e suas conexdes

Precq P05t01
/ C1 \

Device 1 @ » Device 2
i C2 o c4
i Device 3
Device4 |  --mmmmmmmmmmmmoooomomoooooo- Device 5
Fonte: [9].

Um método de auto-ajuste para controladores PID foi desenvolvido
utilizando esse tipo de abordagem[11]. Este método se mostrou bem diferente das

formas tradicionais e apresentou as seguintes vantagens:

Mais simples e facil de implementar;

e Nao € necessario conhecer a planta;

e Funciona com sistemas lineares e nao lineares;
e E automatico e ndo requer intervencdo humana;
e Trabalha tanto on-line quanto off-line;

e Estabilidade garantida apds a convergéncia;

e O sistema inicial pode ser estavel ou instavel.

14



A teoria de adaptacdo interativa considera N subsistemas chamados de
dispositivos. Cada dispositivo possui uma entrada x, € uma saida y, integraveis e a
dindmica de cada dispositivo é descrito como uma funcdo causal mostrado pela
equacéo 5:

Fn: x, >y, n €N, (5)

onde X, e Y, sdo os espacos de entrada e saida, respectivamente. Todavia, a
relacdo da entrada e saida do enésimo dispositivo é dado pela equacéao 6:

() = (Fre x)() = Bl (0)],  neN, (6)
uma pequena observacéo a ser feita € que o simbolo o denota uma funcéo de
composicdo. As notacgdes utilizadas para o desenvolvimento desse algoritmo estao
explicadas adiante.

pre. é o dispositivo no qual a saida é transmitida pela conexao c;

post; € o dispositivo no qual a entrada depende do sinal transmitido por c.;

n={cC:prec=n}é o conjunto das interacdes de entrada para o enésimo
dispositivo;

O, ={c: post: = n} € o conjunto das interacbes de saida para o enésimo
dispositivo.

Por exemplo, para a figura 11 temos que o conjunto de conexfes para o
dispositivo 2 é 1,={c1,c3} € 0 conjunto de conexdes de saida é O,={c4}. Além disso, c;
conecta o dispositivo 1 no dispositivo 2, entdo prec;=1 e posts;=2.

Algumas consideracdes foram assumidas, como o0s dispositivos serem
sistemas de Unica entrada e Unica saida, SISO (single-input single-output) e que as
interacdes sdo lineares, ou seja, a entrada de um dispositivo € uma combinacdo
linear das saidas de outros dispositivos por meio das conexdes I, e possivelmente

de uma entrada de sinal externo un(t) como mostra a equagéao 7:

X (1) = up(t) + z A Ypre, (), neN, (7)

cEly,

Logo, a dindmica do sistema é dada pela equacéo 8:

In® = Bltn(® + ) acypr, @l 1€ N. ®)

CElyn

A fim de simplificar as notacdes a referéncia do tempo t sera retirada das
equacdes. O objetivo dessa abordagem € desenvolver um algoritmo para adaptar as

conexdes de peso a. de tal forma que os indices de desempenho E(ys,...,yn) Sejam

15



minimizados. Para garantir a correcdo do algoritmo a equacdo 9 deve ter uma Unica

solucgéo.

dE '
oF x
Z dYposts pOStS[ pOSts] . oE

dE o F' [x ]0 asAs —
SE Opostc dZVposts posts |~ postg ypostc

t. = ° F’postc[xpostc] ° Vprecs c €C, (9)

Isso requer que o correspondente determinante Jacobiano seja diferente de
zero na regido de interesse e deste modo os indices de interesse irdo decrescer
monotonicamente e com isto a equacao 10 serd sempre satisfeita:

dE
, ceC (10)
da,

A figura 12 mostra uma rede neural que serd decomposta em VAarios

ac = —y

dispositivos. As notacdes usadas para a rede neural sdo explicadas a seguir.
n € o indice de um neurénio particular;
s € o indice de uma sinapse particular;
D, € o conjunto de sinapses dendriticas(entradas) de um neurdnio n;
An € 0 conjunto de sinapses axodnicas(saidas) de um neurdnio n;
pres € o neurdnio pré-sinaptico correspondente a sinapse S;
posts € 0 neurdnio pos-sindptico correspondente a sinapse s;
ws é a forca(peso) da sinapse s;
pn € 0 potencial de membrana do neurénio n;
r, é taxa de disparo do neur6nio n;
y sdo os coeficientes de realimentacao direta para todos os neurdnios;

fn € o sinal de realimentacéo direta; e

o é a fungao sigmoidal: o(x) = =

Matematicamente, a rede neural e o algoritmo de adaptacdo seguem as

equacbes 11 e 12:

pn = Z Wsrpres (11)
SEDy
Tn = 0(pn) (12)
Sendo que:
1d . (13)
—_ ——_ 2
SEAn SEAn

Aplicando a lei de adaptagéo temos:

Ws = Tore (@post; 9(—Ppost,) + ¥fpost,) (14)
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As equacdes 13 e 14 descrevem o algoritmo de Brandt-Lin para adaptacao
em redes neurais. Como visto em [9 e 10] é equivalente ao back-propagation, mas

ndo requer nenhuma rede recorrente para retropropagar o erro.

Figura 12— Rede Neural utilizada para o algoritmo de Brandt-Lin

X; r1 »%@—p& ()
Loa-Sia
—p W2

P W3
X2 [ W PLy o)

Log-Sig

Fonte:[9].

2.1  APLICACAO DO ALGORITMO EM CONTROLE ADAPTATIVO

A aplicagcédo do algoritmo em projetos de controle adaptativo direto, ou seja,
quando a rede neural é o proprio controlador, tem-se que a rede precisa de duas
entradas e; e e, sendo que e; é o sinal e; com um pequeno atraso, como mostra a

Figura 13.

Figura 13- Diagrama de blocos do controle adaptativo

Pal

Neural Network | » G y
> Controller #(8) >

A

Delay

€2

Fonte: [9].
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O motivo de se estar utilizando a entrada e, é porque, como 0S
controladores que usam redes neurais sao dispositivos sem memoéria e na tentativa
de fazer com que a saida seja funcdo nao s6 das entradas atuais, mas das entradas
passadas, alguns sinais com atraso devem ser adicionados. O efeito pratico deste
sinal com atraso na entrada € a possibilidade da rede neural apresentar
comportamento semelhante a um controlador PD. O exemplo da rede que sera
utilizada como controle é o mesmo da Figura 12. Aplicando as equacbes do

algoritmo de Brandt-Lin temos como resposta as equacdes de 15 a 22:

Wy = 1 (@30(=p3) + v.0) = e1.¢3.0(—p3) (15)
W, = 13(@30(—p3) + v.0) = e;.¢3.0(—ps3) (16)
Wy = 11(040(=ps) + v.0) = e1.¢04.0(—ps) (17)
Wy = 1(@a0(=ps) + v.0) = e5.04.0(—ps) (18)
3 = WsWs (19)
Py = WeWs (20)
Ws = y.13.04 (21)
We = y.7y.€4 (22)

Neste sentido a constante y € considerada como a taxa de aprendizagem ou
taxa de adaptacao.

Com base nesse algoritmo, o bloco do controlador adaptativo observado
pela Figura 10, foi preenchido com a mesma rede neural da Figura 12.

A Figura 14 mostra o esquematico da rede neural que faz o papel do
controlador adaptativo direto. A taxa de aprendizagem foi adotada com valor 10 e
todos os pesos da rede estdo com valor inicial igual a 1 por meio do bloco de
integracdo. Além disso, destaca-se que a funcdo de ativacdo do neurbnio da
camada de saida foi substituida por um ganho de valor 2, pois o resultado obtido era
melhor do que a funcédo tangente sigmoidal utilizada no algoritmo.
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao tem por finalidade mostrar os resultados das simula¢des obtidas
por meio do programa Simulink do MATLAB. Sao apresentados os graficos dos
pesos, da saida do controlador, a derivada da planta e uma comparacgdo de saida
das plantas 1, 2 e 3 para a entrada degrau.

As simulacdes com controle adaptativo foram realizadas utilizando a malha
com realimentacdo de derivada apresentada na Figura 3, em combinacdo com o
controlador adaptativo de Brandt-Lin implementado da Figura 14. O método de
Ziegler-Nichols também foi utilizado com PID convencional em uma planta para
comparacao do desempenho.

Foram utilizados trés tipos de plantas: uma de primeira ordem e duas de
segunda ordem. A terceira é a utilizada na compara¢do com o método de Ziegler-
Nichols que é a mesma planta utilizada como exemplo para descricdo desta
metodologia na secéo 1.1.1 deste trabalho retirada de [7].

1
G1(s) = " (23)

_ (24)
&) =T e+

10 (25)
(s + 5).(s + 10)

G3(s) =

A Figura 15 mostra o resultado para a planta 1 com o controle adaptativo.
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Figura 15 — Saida da planta 1 em verde em relagdo a entrada em azul

Saida da planta 1

I T

i \ i i i i i i \
OO 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo (s)

Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

O grafico da Figura 15 mostra que para a planta 1 o controle conseguiu se
adaptar e gerar uma forma de onda igual ao de sistemas de primeira ordem. As
Figuras 16, 17 e 18 mostram o grafico da saida do controlador, a derivada da planta

ea evolucéo dos pesos respectivamente.

Figura 16 — Saida do controlador adaptativo para planta 1

Saida do controlador da planta 1
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).
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Figura 17— Derivada de saida da planta 1

Derivada da planta 1
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

Figura 18 — Evolucdo dos pesos darede neural para planta 1
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

A Figura 19 abaixo mostra o resultado da simulacdo para a planta 2 com o

controle adaptativo.

Figura 19 — Saida da planta 2 em verde em relac&o a entrada.

Saida da planta 2
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

O grafico da Figura 19 mostra que para a planta 2 o controle conseguiu se
adaptar e gerar uma forma de onda igual ao de sistemas de primeira ordem. As
figuras 20, 21 e 22 mostram o gréafico da saida do controlador, da derivada da planta

e a evolucao dos pesos respectivamente.
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Figura 20 — Saida do controlador adaptativo para planta 2

Saida do controlador da planta 2
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

Figura 21 — Derivada de saida da planta 2
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

24



Figura 22 — Evolucéo dos pesos da rede neural para planta 2
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

A Figura 23 mostra o resultado da simulacéo para a planta 3
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Figura 23 — Saida da planta 3 em verde em relagéo a entrada.

Saida da planta 3
6 \

| L | L | | | L |
O0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo (s)

50

Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

O gréfico da Figura 23 mostra que para a planta 3 o controle conseguiu se
adaptar e gerar uma forma de onda igual ao de sistemas de primeira ordem. As
figuras 24, 25 e 26 mostram o gréfico da saida do controlador, da derivada da planta

e a evolugcdo dos pesos respectivamente.

Figura 24 — Saida do controlador adaptativo para planta 3
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).
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Dados

Figura 25— Derivada de saida da planta 3
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

Figura 26 — Evolucéo dos pesos darede neural para planta 3
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

Podemos perceber pelas formas de onda da saida que elas sdo bem
semelhantes independente das plantas. Isto mostra que o controlador conseguiu se
adaptar para plantas diferentes e de ordem diferente. A Figura 27 abaixo mostra
esta conclusdo em que a entrada foi substituida por um degrau unitario para as trés

planta e pode ser observado que as respostas sdo semelhantes.

Figura 27 — Saida das plantas do controle adaptativo para entrada degrau.

Comparacgao do controle adaptativo para entrada degrau
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|
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

A ondulacdo do comeco da resposta se deve ao fato de os pesos da rede
neural do controlador possuirem valores iniciais iguais a 1. A Figura 28 repete o
grafico com o0s pesos iniciais iguais a zero. Nota-se que a resposta em regime
permanente das trés plantas sdo quase iguais e com iSsSO mostra-se que o

controlador consegue se adaptar para plantas diferentes e gerar respostas
28



parecidas. O mesmo ndo ocorre com o controlador PID fixo. A Figura 29 mostra o

mesmo ensaio anterior, ou seja, uma entrada degrau unitério e a saida para as trés

plantas controladas pelo PID projetado para a planta 3 a partir do método de Ziegler-

Nichols.
Figura 28 — Saida das plantas sem valores iniciais.
Comparacao sem pesos iniciais
1.4 1 I \ I I
1.21
1+ /
w» 0.8F |
(o]
T
a
0.6 -
= —entrada | |
G —planta 3
planta 2
0.2 —planta 1|
0 | L | | | | I | |
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5
Tempo (s)
Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).
Figura 29 — Saida das plantas para o controlador PID fixo.
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).
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Pela andlise do grafico da figura anterior podemos perceber que o PID fixo
nao apresenta flexibilidade com as mudancas da planta visto que somente a planta 1
e 3 conseguiram uma resposta aceitavel e a planta 2 demonstra oscilagdes com
tendéncia a instabilidade. Deste modo, ficaria inviavel utilizar um PID com a mesma
sintonia para controlar estas trés plantas.

As Ultimas simulacdes feitas foram adotar um bloco de uma funcéo
matematica na saida da planta 3 para que a mesma se torne nédo linear. A Figura 30
mostra o detalhe da implementacdo deste bloco logo na saida da funcdo de

transferéncia da planta 3.

Figura 30 — Planta 3 néo linear.

>
dEEaY
10 2 > *, 5
—P P u p—n
(s+5)(s+10) YT
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

O controlador conseguiu se adaptar e gerar uma resposta parecida com a do
sistema linear, mas para isso teve que ser feito um ajuste no filtro da derivada e

acrescentar mais uma casa decimal no indice do parametro "s". A funcdo de

A . . 1 _ .
transferéncia do filtro fica igual ATt A figura 31 mostra uma comparacao da

resposta dessa planta néo linear com o controlador adaptativo e com o controlador

PID anterior projetado para a mesma planta linear.
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Figura 31 — Comparacdo do controle adaptativo e convencional para planta néo linear
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Fonte: Do Autor (Grassi, Marcio Afonso Soleira, 2014).

Além disto, também modificou-se um dos polos da planta 2 a fim de torna-la
instavel e avaliar o desempenho do controlador quanto a adaptacdo. Pela Figura 32
podemos perceber que apesar de algumas oscilagbes no comec¢o da simulacdo o
controlador conseguiu gerar uma resposta semelhante aos dos ensaios anteriores.
Entretanto, para isto foi preciso um ajuste nos valores iniciais dos pesos como feito
em [9], j& que a influéncia deles foi fundamental para que o controlador conseguisse
se adaptar. Os valores iniciais dos pesos séo:

wl=-10 w2=10 w3 =10 w4 =-10 wb =-10 w6 =10

A funcéo de transferéncia para a planta 2 instavel era:

1 (26)

Ga(s) = (s—2).(s+3)
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Figura 32 — Simulagéo de planta instavel
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4 CONCLUSOES

Com base nos resultados apresentados, podemos afirmar que para estas
plantas o controle adaptativo se mostrou uma abordagem melhor do que o controle

com PID fixo mediante a variacao da dinamica das plantas a serem controladas.

Os resultados apresentaram resposta estavel e com transitério controlado
para plantas de primeira e segunda ordem, nao lineares e inclusive uma planta

instavel em malha aberta.

A principal contribuicdo desse trabalho foi avaliar uma combinagdo da
realimentacdo de derivadas com o algoritmo Brandt-Lin. Entretanto, deve-se
destacar também a possibilidade de esse controlador no futuro ser universal ja que
conseguiu se adaptar a diferentes plantas sem modificacbes na sua estrutura.
Somente houve alteragdes no sistema de controle para as simulagdes da planta n&o
linear e da instavel, conforme mostradas nas Figuras 31 e 32, onde na primeira,
houve alteracéo no filtro passa-baixa enquanto que na segunda os valores iniciais

dos pesos foram modificados.

A partir deste trabalho, estudos mais detalhados ficam abertos para
trabalhos futuros. Por exemplo, uma analise matematica mais profunda a respeito do
sistema de controle proposto permitira realizar melhorias para a consolidacdo do
método. Além disto, ha uma expectativa de que seja possivel a implementacdo em
um sistema embarcado para atestar, na pratica, a validacdo da rede neural e do
algoritmo de Brandt-Lin combinado com a malha de realimentacdo da derivada.
Espera-se que com este trabalho também sejam criadas novas oportunidades de
pesquisa tanto para a pés graduac¢ao quanto para a graduacao.
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