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Resumo

KHATER, Evaldo, Controle de Vibragdo Torcional em Sistemas Rotativos Usando Redes
Neurais Multicamadas, Campinas, Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade

Estadual de Campinas, 1998. 126 p. Tese (Doutorado)

O presente trabalho visa o desenvolvimento de estratégias de controle de vibragdo
torcional em sistemas rotativos, com o 'objetivo de atenuar os modos significativos da
vibragio em regime. O controle ativo é empregado através de um controlador neural
multicamada, usando o método da retropropagag¢o do erro. O sistema ¢ realimentado através
do proprio motor elétrico (CC) do acionamento. Uma bancada experimental de um sistema
rotativo € utilizada para o ajuste do modelo, teste do controlador 6timo (LQR) e na emulagio
do modelo experimental usando rede neural multicamada para treinar o controlador adequado
ao sisterna real. Um circuito eletrdnico embarcado na extremidade do eixo flexivel, transmite
o sinal amplificado da deformagio angular indicada por uma ponte de extensdmetros elétricos.
Resultados satisfatorios foram encontrados tanto na simulagdio computacional como nos testes
experimentais, demonstrande que um controlador neural pode ser uma boa alternativa para os

sistemas rotativos reais.
Palavras Chave

Controle Ativo, Redes Neurais, Vibragdo Torcional, Controle de Vibragdo, Sistemas
Rotativos
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Abstract

KHATER, Evaldo, Torsional Vibration Control in Rotating Systems Using Multilayer
Neural Networks, Campinas, Faculdade de Engenharia Mecdnica, Universidade

~ Estadual de Campinas, 1998. 126 p. Tese (Doutorado)

The purpose of this work is the development of control strategies of torsional vibration
in rotating systems, with the objective of minimizing the significant modes of torsional
vibration in steadystate. The active control was employed through a multilayer neural
network controler, using back-propagation, feeding the system with the same driving electric
motor (DC). A experimental model of the rotating system was employed to adjust the
theorical model, test the optimal controler (LQR) and emulation the experimental model using
a multilayer neural network to train the appropriate controler to the real system. A electronic
circuit attached at the end of flexible shaft sends the amplified signal of angular strain
measured. Satisfactory results were found both in the computacional simulation and in the
experimental tests, showing that a neural controler can be a good choice for real rotating

systems.

Key Words
Active Control, Neural Network, Torsional Vibration, Vibration Control, Rotating Systems

vii



Indice

1 - Introdugéo

1.1 - Breve histérico sobre vibragfo torcional
1.2 - Trabalho proposto
1.3 - Motivagdo para a aplica¢do de redes neurais em vibragéo torcional

1.4 - Organiza¢éo da apresentacdo do texto

2 - Redes neurais artificiais

2.1 - Introducdo

2.2 - O neur6nio bioldgico

2.3 - Revisdo historica

2.4 - Principais caracteristicas de uma rede neural

2.5 - Modelos de um neurdnio

2.6 - Redes multicamadas: retropropagagdo

2.7 - Processo de aprendizagem

2.8 - Algoritmos de aprendizagem

2.9 - Algoritmo de retropropagacio

2.10 - Algoritmo de otimizacdo
2.10.1 - O método do gradiente
2.10.2 - O método do gradiente conjugado
2.10.3 - Comparagdo entre os algoritmos de 1° e 2° ordens
2.10.4 - Método de Levenberg-Marquardt

2.11 - Sumaério do algoritmo de treinamento por retropropagacéc

3 - Sistemas de controle

3.1 - Introdugdo
3.2 - Sistemas de controle 6timo

3.2.1 - Controlabilidade

viki

(WD - N o

[~ =B BN = S«

10
11
16
17
18
19
20
20
21
21
22
25

27
27
28
29



3.2.1 - Indices de desempenho

3.2.2 - Formulagiio de problema de otimizagdo

3.2.3 - Critério da integral do erro quadratico

3.2.4 - Sistemas de controle étimo baseado nos indices de desempenho
quadrético

3.2.6 - Método da agdo de controle otimo

3.2.7 - Comentarios sobre sistemas de controle 6timo

3.2.8 - Desempenho do controlador LQR em um sistema rotativo

4 - Bancada experimental
4.1 - Projeto mecénico
4.2 - Motor elétrico
4.2,1 - Caracteristicas elétricas do motor
422 - Levantamento da inércia do motor
4.3 - Modelagem tedrica
4.4 - Instrumentagio implementada
4.4.1 - Sensores elétricos
4.4.2 - Fonte de corrente
4.4.3 - Transmiss@o dos sinais
4.4.4 - Ajuste e calibragdo da ponte
4.4.5 - Andlise das unidades do deslocamento torcional

4.5 - Conexdo com ¢ computador

5 - Resultados

5.1 - Verificagio das dimensdes de projeto

5.2 - Ajuste do modelo
5.2.1 - Ajuste do modelo utilizando a montagem com o ¢ixol
5.2.2 - Verificacdo do ajuste do modelo utilizando a montagem com o

eixol

5.3 - Agdo de controle
5.3.1 - Controle 6timo LQR
5.3.2 - Controle neural

in

31
32
32

33
34
36
37

47
48
50
50
51
52
56
56
57
58
39
59
61

62
63
66
66

70
72
73
75



5.3.2.1 - Desenvolvimento do emulador

5.3.2.2 - Desenvolvimento do controlador

6 - Conclusdes e sugestdes para desenvolvimentos futuros

Referéncias bibliograficas

Anexo I: Elemento elastico

Anexo II: Inércias rotativas

Apéndice A: Conceitos utilizados em sistemas dindmicos

Apéndice B: Conceitos de sistemas de controle

Apéndice C: O método do gradiente

Apéndice D: O método do gradiente conjugado

Apéndice E: Desenvolvimento da modelagem tedrica

75
79

86

89

96

97

98

101

115

118

120



Capitulo 1

Introducio

A partir dos anos 80 a pesquisa em sistemas rotativos tornou-se, no meio académico,
uma preocupa¢do. Até entdo esta era tratada somente em motores alternativos e eixos de
navios através de otimizagdes empiricas dos pardmetros no sentido de atenuar ou eliminar
excitacSes vibratérias torcionais. Estas técnicas sdo hoje conhecidas por controle passivo. As
méquinas eram de grande porte, pesadas , lentas e exigiam alteragGes no projeto para a
adaptacio da nova forma que na maioria das vezes adicionara massas ou inércias ao sistema
original, ou ainda impunham um superdimensionamento aos eixos que transmitem torque
tornando-as ainda mais pesadas ¢ lentas, comprometendo assim o rendimento € a qualidade

das méaquinas com conseqiiente aumento dos custos operacionais e queda da produtividade.

A nova preocupagdo académica surgiu em virtude da exigéncia de uma tecnologia
moderna, com o advento da informatica propiciando enormes e rapidos avangos nos diversos
segmentos tecnolégicos tais como periféricos da inddstnia informatica, aero-espacial e
comunicagdes. Estes avangos provocaram praticamente uma avalanche de desenvolvimento
das demais areas, alterando inclusive o perfil tradicional da Mecanica o que, aliado aos
conhecimentos de outras dreas como por exemplo a eletrbnica, definiu uma nova linha para a

Mecinica hoje denominada Mecatronica.

Esta evolugdo imediatamente contribuiu com o aperfeicoamento do desempenho de
equipamentos originalmente puramente mecénicos como, nas aplicacbes automotivas,
transmissdes inteligentes ou supensdes ativas, que hoje so bastante conhecidas apesar de

ainda ndc serem encontradas nos veiculos de wuso cotidiano. Outros novos



sistemas comecam a surgir como as estruturas inteligentes que envolvem o uso de atuadores
piezoelétricos ou sistemas eletromagnéticos. Os novos conhecimentos da Mecénica trouxeram
grandes beneficios no aperfeicoamento dos sistemas mecanicos assegurando melhor
desempenho, com sistemas mais leves e¢ maiores velocidades, desenvolvendo sistemas
controlados eletronicamente com a denominagdo de controles ativos. A evolugdo das sub-
4reas no entanto ndo se faz por igual, dependendo muitas vezes da atragdo que determinadas

linhas de pesquisas exercem sobre as instituigdes.

A andlise e o controle de vibragdes torcionais em sistemas rotativos encontram-se
nesse meio. Apesar de representar uma importante ferramenta para a analise e diagndsticos de
sistemas rotativos, a vibragdo torcional constitui uma linha ainda praticamente ndo explorada,
tanto no pais como no exterior, onde todo o trabalho de viabilidade das solugdes técnicas

ainda necessita ser feito.

Dentre as pesquisas realizadas a partir da década de 80 ¢ marcante a participagdo de
pesquisadores japoneses no sentido de atender as necessidades tecnoldgicas da industria local,
principalmente nos setores sidertrgico e automobilistico. Contudo, em geral as pesquisas tém
desenvolvimentos isolados, isto €, estudos de casos especificos ¢ sem continuidade. O avango
lento das pesquisas em vibragdes torcionais se da principalmente pelas dificuldades de
transmissdo e coleta dos sinais proprios de eixos girantes devido & deficiéncia de

instrumentagdo até o0 momento desenvolvida.

1.1 - Breve historico sobre vibragfo torcional

Os conceitos fundamentais sobre vibragdo torcional nfo serfio apresentados neste trabalho,

podendo ser encontrado com detalhes em Khater, 1992.

Anteriormente 4 década de 60 surgiram tentativas de controle com elementos passivos
em eixos de navios e motores de combustiio interna (motores diesel). A medicdo da vibragdo
torcional era feita, principalmente, através de extensdmetros elétricos ¢ telemetria. Durante os

anos 60 alguns trabalhos foram acrescentados, atendendo as necessidades da inddstria



metalirgica com monitoramento em laminadores de ago, através da medicdo de torque,

utilizando as mesmas técnicas de medicdo referidas acima (Thomas, 1969).

Nos anos 70 deu-se algum avanco, atendendo as necessidades da industria com o
desenvolvimento de mdquinas mais leves e velozes, exigindo uma melhor andlise e controle
da vibragdo torcional. Dentre os principais trabalhos podem ser citados: medida de torque em
laminadores incluindo o “encoder” como sensor (Kashay , 1972);, andlise de vibragio
torcional na velocidade critica (Yanabe, 1979); preven¢do de vibragdo torcional em eixos de
ventiladores através de anilise em freqiiéncia (Fujisawa, 1979); modelagem das equagdes
dindmicas incluindo os efeitos da variagfio de inércias em motores alternativos (Pasricha,

1979).

Nos anos 80 os principais trabalhos foram: andlise de vibragdo torcional em trens de
engrenagens (Furuya, 1980); anélise de vibragdo torcional na velocidade critica (Yanabe,
1980); pesquisas com a variagio de inéreia (Indastria Marinha) (Pasricha, 1981); estimacio
de impacto (variacdo de torque) em laminadores siderirgicos (Takeshita, 1981); vibracdo
torcional ndo linear (“back-lash”) em motores de acionamento sincrono (Inoue, 1981);
controle de posi¢io angular em servomecanismo usando tacogerador (Nagaya, 1985},
métodos de avaliagdo do amortecimento interno de vibragdo torcional em eixos de maquinas
diesel (Kashiwagi, 1985) ; controle de vibragdo torcional em partidas e paradas de motores
elétricos usando extensdmetros elétricos e controle 6timo (Nonami, 1985); estudos incluinde
observador de estado para reducdo de vibragiio torcional usando encoder e microprocessador

baseado em sistema controle de velocidade (Ohmae, 1987).

Nos anos 90 um moderno medidor de vibragdo torcional, utilisando raios laser, surgiu
no mercado e, a0 nivel de pesquisa, um acelerdmetro angular com o circuito eletrénico
embarcado (Khater, 1992), para medir vibragdo torcional, usando extensdmetro elétrico como
sensor. Foi desenvolvida uma modelagem continua de vibragdo torcional de eixos com
variagdo de inércia (Koser, 1995); reducfo de vibragdo torcional em motores alternativos, com
controle de torque usando maéquina elétrica (Kadomukai, 1995); efeitos ndio lineares da
dindmica torcional em controle de gerador (Allen, 1996); controle ative de vibragdo torcional

em maquinas rotativas usando o método do Regulador Linear Quadrético (Khater, 1996).



Nizo se conhece nenhum trabalho publicado envolvendo controle ativo de vibragdo

torcional usando redes neurais.

1.2 - Trabalho proposto

O objetivo basico do trabalho ¢ o desenvolvimento de um método de controle da
vibracdo torcional baseado no uso de redes neurais. Para tanto, foi necessirio projetar e
modelar analiticamente um sistema torcional acionado por motor de corrente continua,
projetar e construir uma bancada de testes de um sistema rotativo, ajustar 0 modelo através de
medigdes experimentais e dados de projeto, desenvolver um controlador 6timo para aplicagdo
experimental usando o método Regulador Linear Quadratico (LQR) e desenvolver um

controlador neural multicamadas usando o algoritmo de treinamento por retropropagagio.

1.3 - Motivagio para a aplicaciio de redes neurais em vibragfo torcional

A principal motivagio para o uso de redes neurais no presente trabalho € o potencial
apresentado na aproximacio de mapeamentos ndo-lineares aplicados a problemas de

identificacdo e controle de sistemas dindmicos.

Redes neurais artificiais de processamento numeérico, arquitetura em camadas ¢ fluxo de
informacio com e sem realimentagdo produzem estruturas de processamento de sinais com
grande poder de adaptagio e capacidade de representaciio ndo-linear. A presenca de
realimentagfio cria a possibilidade de armazenar informagdes na forma de representagdes

internas, além de introduzir dindmica no processamento.

Sistemas de controle baseados em técnicas lineares impdem fortes restrigfes quanto a
natureza do sistema a ser controlado. Sempre que os métodos tradicionais ndo apresentarem
um desempenho satisfatério, as redes neurais despontam como alternativa, devido

principalmente 2 sua capacidade de representa¢do de comportamenios ndo-lineares.



1.4 - Organizac¢io da apresentagio do texto

O tese esta estruturada em seis capitulos, com os seguintes contedos:

No capitulo 2 é apresentada a teoria de redes neurais necessaria para a utilizagdo no
trabalho, discutindo sobre os critérios de implementagdo. S#o analisadas arquiteturas
especializadas para aplicagfo a sistemas dindmicos. Os métodos de otimizagdo envolvidos
com o trabalho sdo apresentados, enfatizando as arquiteturas e propriedades de redes neurais

multicamadas com o algoritmo de retropropagagéo.

No capitulo 3 sdio apresentados os conceitos fundamentais e uma discussdo da teoria de
controle, dando énfase ao controle otimo dirigido para a técnica do Regulador Linear
Quadratico (LQR), sendo um dos métodos usados neste trabaltho. O capitulo ¢ complementado

com a pesquisa inicial deste trabatho empregando a técnica LQR em um sistema rotativo.

O capitulo 4 apresenta o procedimento do projeto da bancada de testes, apresenta 0
desenvolvimento do modelo analitico na formulagdo de estado, descreve a instrumentagao
utilizada, bem como a determinaciio das constantes elétricas e transmissdo dos sinais. E
apresentado também o procedimento experimental utilizado para a estimagdo do momento de

inércia do rotor do motor elétrico.

No capitulo 5 sdo apresentados resultados tedricos e experimentais. Vérios graficos
{lustram os sinais experimentais que levaram ao ajuste do modelo analitico. Sdo apresentados
os resultados do controlador LQR simulado e testado experimentalmente, além dos resultados
da rede neural representando a planta a ser controlada. Finalmente apresenta-se o resultado

simulado do controlador neural.

No capitulo 6 ¢ apresentada uma andlise geral dos resultados obtidos no trabalho. S&o
discutidas alternativas das técnicas desenvolvidas e algumas sugestdes para seqiiéncia deste

trabalho sdo oferecidas.



Capitulo 2

Redes neurais artificiais

2.1 - Introdugio

A aplicagio de redes neurais artificiais em sistemas dindmicos tem crescido
drasticamente nos dltimos anos. Pode-se admiti-las como paradigmas computacionais

baseados na neurofisiologia do sistema neural do cérebro humano.

Redes neurais podem ser definidas como estruturas computacionais projetadas com 0

objetivo de explorar os principios organizacionais existentes nos sistemas neurais biologicos.

O expressivo desenvolvimento observade ultimamente na formalizagdo e aplicagiio de
conceitos conexionistas representa uma tentativa de restabelecer associagGes entre campos de
atuagdo cientifica que até entdo vinham se desenvolvendo de forma independente: inteligéncia
artificial, teoria de informagdo e teoria de controle. Apesar da iniciativa de tratar
unificadamente controle e informagfio nos organismos e nas méquinas ter sido formalizada ja
nos anos 40 por Norbert Wiener (Wiener, 1948 apud Von Zuben, 1996), foi com o advento
dos computadores com alto poder de processamento € armazenagem de informacdo que se
viabilizou o desenvolvimento da inteligéncia artificial, sendo que redes neurais artificiais vém

desempenhando um papel significativo neste processo.

O neurdnio modelado como um dispositivo de processamento binario de McCulloch,
apesar da sua simplicidade pode ser implementado por fungdes booleanas. O sistema nervoso
6



sendo composto de redes de neurdnios, que com as devidas simplificagdes, tem a capacidade
basica de implementar estas fungdes booleanas. Como resultado, trouxe uma grande
contribuicio para as discussdes sobre a construgdo dos primeiros computadores digitais,
permitindo a criagdo dos primeiros modelos matemdticos de dispositivos artificiais que

buscavam analogias bioldgicas (Von Zuben, 1993) .
2.2 - O neurdnio bioldgico

A unidade de construgdio do sistema de redes neurais € na verdade uma forma de

representagdo da célula fundamental do cérebro: o neurdnio.

A origem da teoria de redes neurais remonta aos modelos mateméticos e aos modelos de
engenharia de neurénios biolégicos. O neurdnio ¢ delimitado por uma fina membrana celular
que, além da sua fungdo bioldgica normal, possui determinadas propriedades essenciais para o
funcionamento elétrico da célula nervosa. A partir do corpo celular, ou soma, o centro dos
processos metabdlicos da célula nervosa projetam-se extensdes filamentares, os dendritos e o

axOnio.

As manifestacdes elétricas de neurdnios bioldgicos foram observadas pela primeira vez
no século XIX por DuBois Reymond com o auxilio de galvanémetros. O funcionamento
dessas células comegou a ser melhor entendido com a invengdo do tubo de raios catédicos, no
final do século passado, e como resultado de vérios pesquisadores, passou-se a entender o
neurdnio bioldgico como sendo basicamente o dispositivo computacional elementar do
sistema nervoso, que possuia muitas entradas e wma saida. As entradas ocorrem através das
conexdes sindpticas, que conectam a arvore dendrital aos axdnios de outras células nervosas.
Os sinais que chegam por estes axonios sdo pulsos elétricos conhecidos como impulsos
nervosos ou potenciais de agdio, e constituem a informacio que o neurdnio processara, de

alguma forma, para produzir como saida um impulso nervoso no seu axonio.

A abordagem bioldgica enfatiza as caracteristicas operacionais dos neurdnios € 0s
pesquisadores da 4rea de computacio se preocupam preferencialmente, com as capacidades

computacionais destas células nervosas. Do ponto de vista computacional, cs neurénios de



uma rede neural artificial passam a ser considerados como unidades processadoras para
distinguir da denominagdo de células nervosas, atribuida aos neurénios biolégicos {Yang,

1997; Pal,1995; Chen, 1995).
2.3 - Revisido histarica

Conceito e implementaciio sdo necessarios para o avango de uma tecnologia. Isto pode

envolver uma idéia simples, ou pode ser mais complexo e incluir uma descrigio matematica.

No século XVII os médicos comegaram a ver o coragio como uma bomba, e projetaram
experimentos para estudar a agio de bombeamento. Estes experimentos revolucionaram a

viséo do sistema circulatério e o coragdo passou a ser melhor entendido (Kovacs, 1966).

Conceitos e descrigdes matematicas ndo sfio suficientes para um amadurecimento
tecnoldgico a menos que exista algum meio para implementar o sistema. Por exemplo, a
matematica necessaria para a reconstrugio de imagens pela tomografia computadorizada
(CAT) foi conhecida muitos anos antes que a ocorréncia da disponibilidade dos computadores
de altas velocidades e algoritmos eficientes finalmente permitissem implementagdo do

importante sistema CAT (Von Zuben, 1996).

A histéria de redes neurais tem avancade através de ambos os ingredientes: inovagdes
conceituais e desenvolvimento de implementagdo. Este progresso, entretanto, se deu
alternadamente por um periodo de grande atividade seguido por anos de estagnagdo e
novamente o resurgimento de indmeras pequisas com redes neurais, pelo advento de

computadores digitais adequados.

Alguns dos trabalhos basicos no campo de redes neurais ocorreram no fim do século
XIX e inicio do século XX, consistindo basicamente de trabalhos interdisciplinares em fisica,
psicologia e neurofisiologia por cientistas tais como: Hermann von Helmholtz, Ernst Mach e
[van Paviov. Estes primeiros trabathos enfatizaram conceitos gerais de aprendizagem, visdo,
condicionamento, etc., ¢ ndo incluiram modelos matematicos especificos de neurdnios. Uma

visdo moderna de redes neurais se deu a partir da década de 40 com o trabalho de Warren



McCulloch e Walter Pitts que propuseram um modelo de neurdnio artificial capaz de executar
muitas operagdes aritméticas ou fungdes logicas através de processamento bindrio. Este
trabalho ¢ até hoje reconhecido como o primeiro passo importante para o desenvolvimento de

redes neurais, apesar da representagfio extremamente simplificada do neurdnio real.

Donald Hebb em 1949 sugeriu que as conexdes entre células que sio ativadas ao
mesmo tempo tendem a se fortalecer, enquanto que as outras conexOes tendem a se
enfraquecer. Esta proposta contribuiu na evolugdo do mecanismo de aprendizagem em
neurbnios biologicos estabelecendo que o aprendizado se dé através da modificagdo nas

sinapses entre os neurdnios.

A primeira aplicagdo pratica de redes neurais artificiais foi proposta por Frank
Rosenblatt em 1958 que construiu uma rede de perceptrons e demonstrou que uma rede com
neurdnios do tipo ldgico e com conexdes modificaveis poderiam ser treinadas para classificar
certos conjuntos de padrdes. Neste trabalho foi proposto também um algoritmo para ajuste de
pesos para o perceptron € provou sua convergéncia quando os padrSes sdo linearmente

separaveis.

Em seguida aos perceptrons, Bernard Widrow et al 1960, propuseram um novo
algoritmo de aprendizagem e usaram para treinar o ADALINE ("Adaptive Linear Neuron")
um neurdnio linear constituindo uma estrutura semelhante aos perceptrons de Rosenblatt cuja

saidaeraCe 1.

O entusiasmo do sucesso do perceptron e do adaline deu um novo rumo para as
pesquisas em redes neurais com centenas de algoritmos, vérias regras de aprendizagem € o
incentivo financeiro de vérias institui¢Ses. Porém, com a publicagfo do livro "Perceptrons” de
autoria de Marvin Minsky e Seymour Papert em 1969 houve uma vertiginosa decadéncia com
o interesse na pesquisa em redes neurais. Parecia ter chegado ao fim a grande expectativa de
Rosenblatt. Minsky e Papert criticaram as limita¢Ses da computagéo neural envolvendo os
perceptrons. Nesta publicagio, novos conceitos matematicos como topologia e teoria de grupo
foram aplicadas com o objetivo de analisar as capacidades adaptativas e computacionais dos

perceptrons como sendo capazes de executar operagles booleanas AND e OR, mas nio
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executavam outras operacdes elementares como o XOR (OU-exclusivo). Esses autores ndo
acreditavam que uma arquitetura adequada, utilizando algoritmo de ajuste de pesos, pudesse
ser desenvolvida de forma a superar esta limitagdo. Outros fatores negativos influenciaram a
queda de producdo nestas pesquisas. Um dos problemas estava vinculado & caréncia de
resultados tedricos que justificassem a manutencdo do interesse cientifico pela drea, e talvez o
mais importante foi a expectativa exagerada criada pelos préprios pesquisadores desta area,
ndo acompanhada de resultados & altura, o que acelerou a queda de financiamentos para

pesquisa.

Alguns trabalhos importantes, entretanto, deram sequéncia 4 pesquisa de redes neurais
na década de 1970. Em 1972 Teuvo Kohonen e James Anderson independentemente
desenvolveram um novo modelo denominado memérias associativas. Stephen Grossberg
investigou também nesse periodo (1976) um importante trabalho sobre as redes auto-
organizadas. Mas foi a partir dos anos 80 que novas idéias e a viabilidade de um maior
potencial computacional disponivel a baixo custo, contribuiram para o ressurgimento das

pesquisas em redes neurais de forma definitiva.

Dois novos conceitos foram os maiores responsaveis para o renascimento das pesquisas
em redes neurais. O primeiro foi o emprego dos conceitos estatisticos para explicar certas
classes de redes recorrentes. para serem usadas como memoria associativa com um conjunto
de neurGnios dispostos de forma que suas saidas fossem realimentadas para as entradas
instituindo assim, o primeiro modelo dindmico para redes neurais (Hopfield, 1982). A
segunda chave para o desenvolvimento dos anos 80 foi o algoritmo de retropropagagio
(“back-propagation”) para treinar redes de perceptrons multicamadas, descoberto
independentemente por vérios pesquisadores diferentes. Os autores que mais influenciaram o
algoritmo de retropropagacdo foram David Rumelhart ¢ James McClelland em 1986 que

serviu também como resposta as criticas negativas de Minsky and Paper em 1969.
2.4 - Principais caracteristicas de uma rede neural

Rede neural é uma estrutura de unidades processadoras que armazena conhecimento por

experiéncia. O treinamento € realizado utilizando algoritmo de aprendizagem que modifica os
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pesos sindpticos na rede para atingir um objetivo. Apresenta estrutura distribuida paralela
massiva e capacidade de produzir saidas razodveis para entradas ndo testadas no aprendizado.

E semelhante ao cérebro em dois aspectos (Yang, 1997; Haykin,1994):
» o conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de aprendizagem;

e as conexdes estabelecidas pelos pesos sinapticos sdo usadas para armazenar o

conhecimento.
A capacidade de uma rede neural resolver problemas complexos de grande porte ¢ devido a:

e nio linearidade: o neurbnio é um dispositivo ndo linear ¢ a ndo linearidade ¢

distribuida pela rede;

e mapa entrada-saida: um paradigma de aprendizado conhecido como aprendizado
supervisionado envolve a modificagfio dos pesos sindpticos da rede através de exemplos de
tarefas ou amostras de treinamento. Cada exemplo consiste em um unico sinal de entrada e
a correspondente saida desejada. Os exemplos sdo tomados aleatoriamente € os pesos
sindpticos da rede sio modificados para minimizar a diferenga entre a resposta desejada ¢ a
resposta atual. O treinamento é repetido para vérios exemplos até que a rede atinja um
estado estacionario onde os pesos sinapticos ndo se alteram ou se alteram muito pouco. A

rede entdo aprende através dos exemplos e constroi um mapa entrada-saida (Huang, 1990);

e adaptatividade: quando operando em um ambiente ndo estaciondrio a rede neural pode ser
projetada para mudar seus pesos sindpticos em tempo real, tornando uma ferramenta ideal
para classificagio adaptativa de padrdes, processamento adaptativo de sinais e controle

adaptativo (Von Zuben,1993).
2.5 - Modelos de um neurdnio

Um neurdnio é uma unidade de processamento de informagdo fundamental para a

operagio de uma rede neural e € identificado por trés elementos bésicos:
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¢ um conjunto de sinapses ou ligagdes conectoras caracterizadas por pesos w;; . Uma entrada
x; de sinapse j e conectada ao neurdnio k ¢ multiplicado pelos pesos sindpticos w,;. O

eso w.. & pOsitivo se a sinapse associada ¢ excitatdria e negativo se a sinapse é inibitdria;
ki

¢ um somador opera os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio

formando uma regra de propagagio constituida por uma combinagdo linear;

¢ uma fungdo de ativagdo limita a amplitude da saida de um neurdnio. Tipicamente, a faixa
de amplitude normalizada da saida de um neurdnio pertence a um intervalo unitdrio

fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

O limiar ©, ¢ um parimetro externo para reduzir a entrada liquida da fungdo de
ativagio. Por outro lado, a entrada liquida da fungdo de ativagio pode ser aumentada por meio
de um termo de polarizagio ou bias que € o negativo do limiar. Em termos matemadticos pode-

se descrever um neurénio & (Haykin,1994) com as seguintes equagdes:

P
U = 0 WX, @2.1)
i=l
e
ve =olu, ~6,) 2.2)
ondex,,x,, ... ,x, sdo0 os sinais de entrada; w;;,W;,, ... ,W,, 530 0S pesos sindpticos do

neurbnio k; u, ¢ saida da combinacdo linear ou entrada interna; 8, € o limiar; o() éa
fungdo de ativagdo e y, ¢ o sinal de saida do neurdnio. O efeito do limiar 6, € o de uma
transformacdo afim aplicada a u, , ou seja

v, =u, -9, 2.3)

v, ¢ o nivel de atividade interna ou potencial de ativago.
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Incorporando o limiar 8, na soma ponderada associado a uma entrada x, = -1 cujo
peso sindptico correspondente é ©,, =0, pode-se escrever as Equagdes 2.1 e 2.2 de forma

equivalente a

I
v, meijj (2.4)
FLI|
€
i =olv,) 2.5)

E TR S —
funcdo de

ativagao
o u .
singis de (o) :@ () » saida y,
L s ek

pesos sindpticos limiar

Figura 2.1 - Modelo de um neurdnio nio linear

s A funcdo de ativagdo define a saida de um neurbnio em fun¢fio da entrada interna ¢ o

estado atual de ativagdo da unidade. Os principais tipos de fun¢fo de ativagfio sdo:

1. Fungdo limiar, definida por

1 se v=220

plo) = { (2.6)

0 se v<20
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a e s oo
[ S
e

Q8¢
Q6+
0.4
0.2¢

Figura 2.2 - Fungdo limiar

2. Funcdo linear por partes: pode ser comparada a uma aproximacio de um amplificador

ndo linear e definida por

1, vz 1/2
cp(u) =4V, 1/2>0 >-1/2 2.7
0, v <-1/2
4
1.8F
1.6
1.4
1.2F

1

G.8}

0.6

0.4}

o} /

-2 -5 -1 -0.8 Q c.5 1 1.5 2

Figura 2.3 - Fungdo linear por partes
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3. Fungdes sigmoides: sfo as formas mais utilizadas na constru¢do de redes neurais . Sdo
fungdes crescentes, diferencidvel e com propriedades assintéticas. Um exemplo da fungdo

logistica:

1
(V) = 17 exp(—av) (2.8)

onde a ¢ o parimetro de inclinagdo e a fungfo logistica assume valores no negativos no

intervalo 10,1[.

[ -3 4
o8t
0.7¢
0.6¢
0.5+
0.4)
0.3}
o2
g1

-5 a 5

Figura 2.4 - funcio logistica

Outro exemplo da fungdo sigmoide ¢ a fungdo tangente hiperbélica. A fungdo tangente
hiperbolica ¢ também muitas vezes utilizada na construgdo de redes por preservar a
forma sigmoidal da funcdo logistica, mas assume valores positivos ¢ negativos no

intervalo ]-1,1[ e pode ser representada por:

- exp(-»u}
olv) = m}){) 1+ exp(~v) 2.9)
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c.ar
0.6¢p
0.4+
0.2p

027
-0.4F
GeF
0.BF

3] o -1

Figura 2.5 - fungdo tangente hiperbdlica

2.6 - Redes multicamadas: retropropagacéio

McCulloch e Pitts foram os primeiros a propor um modelo computacional para o
neurdnio bioldgico. Tal modelo, embora extremamente simples quando comparado ao
potencial dos modelos hoje disponiveis, foi inovador pois grandes nomes das modernas dreas
de conhecimento como inteligéncia artificial, ciéncia da computagdio e cibernética, tiveram
inspiragdo na proposta de McCulloch e Pitts.

No final da década de 1950, Rosenblatt, dando prosseguimento as idéias de
McCulloch, modelou uma rede de multiplos neurénios do tipo discriminadores lineares
chamando-a de perceptron. O perceptron ¢ uma rede constituida de neurdnios dispostos em
varias camadas com as seguintes denominac¢des: camada de entrada (input layer), uma ou mais
camadas intermediarias chamadas ocultas ou escondidas (hidden layers) ¢ a camada de saida
(output layer). As informagdes sio passadas da entrada para as camadas ocultas e dai para a

camada de saida. Neste processo progressivo (forward) os pesos sindpticos permanecem

inalterados.

RN

VAN Y

camada de rimeira segunda camada de
entrada Pamada Sarnadh saﬂga
escondida escondida

Figura 2.6 - Estrutura de um perceptron multicamada com duas camadas escondidas
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As redes multicamadas tém sido utilizadas com sucesso em problemas complexos
utilizando um algoritmo de alteragio dos pesos sindpticos conhecido como algoritmo de
retropropagagdo do erro ou “error back-propagation algorithm" ou simplesmente "back-
propagation”, proposto por Rumelharte em 1986. Este algoritmo ¢ baseado na correcao do
erro durante o treinamento de modo que a saida real é comparada com a saida desejada e um

sinal de erro é enviado em sentido regressivo (backward) e os pesos sdo atualizados (Werbos,

1990).

ey Sinal fun¢lo

" sinal erro

Figura 2.7 - Representagfio do sinal progressivo e retropropagagdo do erro

No processo de aprendizagem dois céalculos sdo realizados por neurdnio oculto ou de

saida;

e passo progressivo: calculo de fungdio na saida do neurdnio que € expresso como uma

funciio continua ndo linear dos sinais de entrada e pesos sinapticos associados com o

neurdnio;

e passo regressivo: calculo de uma estimativa instantanea do vetor gradiente (gradiente da

superficie de erro com relagio aos pesos conectados as entradas do neurdnio).

2.7 - Processo de aprendizagem

A propriedade fundamental de uma rede neural consiste em:

e aprender de seu ambiente: processo iterativo de ajustes aplicados aos pesos sindpticos €

iimiares;
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s melhorar a medida de desempenho através de aprendizagem.

No contexto de redes neurais, aprendizagem € um método através do qual os
pardmetros livres de uma rede sdo adaptados por um processo continuc de estimulo pelo
ambiente no qual a rede estd imersa. O tipo de aprendizagem ¢ determinada pela maneira na
qual se mudam os pardmetros. Logo uma sequéncia de eventos séo consequéncia da defini¢do

(Haykin, 1994}

¢ arede neural € estimulada por um ambiente;
» arede neural sofre mudangas devido ao estimulo;
o arede neural responde de uma nova forma ao ambiente, devido a mudangas que ocorrem

em sua estrutura interna.

plvy) o wy P(vi)

neurdnio } neurdnio k

Figura 2.8 - Fluxo de sinal de um par de neurénios j e k de uma rede neural

onde:

x,; = saida do neurdnio j (atividade pré-sindptica)

v, = atividade interna do neurdnio k (atividade pos-sindptica)
Wy, = Peso sinaptico que conecta os nos de sinal x; ¢ v,

w,, (n) = peso sinaptico no instante 7z

Awy; (n) = ajuste aplicado a w,; (n) (resultado do estimulo)

2.8 - Algoritmo de aprendizagem

E um conjunto bem definido de regras para a solugic de um problema de aprendizagern,

isto €, obtengdo do Aw, (). A maneira pela qual o ambiente influencia a rede em seu

aprendizado define o "paradigma de aprendizagem" que se refere ao modelo do ambiente no
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qual a rede neural opera. O objetivo final do aprendizado em redes neurais artificiais € a

obtengdo de um modelo implicito do conhecimento adquirido que seja consistente com 0

mundo real (Von Zuben,1993).
2.9 - Algoritmo de retropropagacio

Algoritmo de aprendizagem baseado na corregio de erros. Seja:

d, (n) aresposta desejada do neurdnio k no instante n;
y, (n) aresposta observada quando € aplicado um vetor (estimulo) x(n) na entrada da rede;

x(n) e d,(n) constituem um exemplo de par "estimulo-resposta’ apresentado 4 rede no

instante n. O sinal de erro observado no instante n ¢ dado por:
e, (n)=d (n -y, (n) (2.10)

O processo de aprendizagem por corre¢éo de erro busca a minimizagio de um critério baseado
em ¢, (n)de modo que, para n suficientemente grande, y,(n) esteja proximo de d,(n) em

algum sentido estatistico. Um eritério muito usado ¢ o do erro quadratico médio, ou seja:

J= EBZe: (n)} (2.11)

sendo £ a esperanga estatistica. A minimizagde de J com relacio ao parAmetro da rede
leva ao método do gradiente. No entanto este procedimento de otimizacdo requer o
conhecimento das caracteristicas estatisticas do sistema. Uma aproximagéo do método utiliza

o valor instantineo da soma dos erros quadraticos, 1sto €:

£(n) = %Zef () (2.12)
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¢ a rede é otimizada pela minimizacio de £(n) com relagio aos pesos sindpticos. A regra de

aprendizado de corre¢dio de erros ¢ dada pela regra delta:

Aw,;(n) = ne, (m)x,; (1) (2.13)

onde m representa uma constante positiva (taxa de aprendizagem) e a atualizac@o dos pesos ¢
dada por:
wy (n+1) = w, (n) + Aw, (n) (2.14)

2.10 - Algoritmo de otimizagiio

A funcdo sinal que caracterizou as fung¢des de ativagfio dos modelos de perceptron,
foram substituidas por fungSes continuas e suaves. A sensibilidade do sinal de saida da rede
em relacdo & variacio da intensidade de suas interconexdes passa a admitir apenas valores
finitos, podendo ser obtida pela aplicagdio de técnicas de derivagdo numérica e o algoritmo de
ajuste dos pesos baseado no método do gradiente, calculado por meio da retropropagagdo,

minimizando uma fun¢io quadratica (Rumelhart, 1986).

De acordo com o nivel de informacdo considerado na definicBo de ajuste dos pesos , os
algoritmos de 1° ordem baseados no método do gradiente ¢ os de 2° ordem baseados no

método do gradiente conjugado, sdo utilizados.

2.10.1 - O método do gradiente

A aproximacio de 1* ordem & muitas vezes responsdvel pela baixa taxa de
convergéncia, principalmente em fases evoluidas do processo de ajuste, onde o erro €
pequeno. Além disso, a utilizacdo de taxas de ajuste arbitrarias (constantes normalizadas) faz
com que o algoritmo perca eficiéncia e robustez. Neste caso, a inclusio do termo de momento
é importante, 3 medida que o algoritmo de ajuste ¢ forgado a considerar informagdes de 2
ordem. Apesar deste fator positivo, a inclusdio do termo de momento torna © algoritmo menos

robusto ainda, pois ¢ introduzido mais um pardmetro a ser definido arbitrariamente, j que ndo
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existem fundamentos tedricos que permitam a defini¢io de métodos automdticos de ajuste.
Este ¢ um ponto critico de algoritmos baseados no método do gradiente, ja que os valores

desses pardmetros acabam sendo decisivos para o sucesso do processo de treinamento.
Definicio do método do gradiente se encontra no Apéndice C.
2.10.2 - O método do gradiente conjugado

Os algoritmos de 1* ordem sfo mais eficientes nas fases iniciais de treinamento,
enquanto que os de 2° ordem sdo mais eficientes nas fases avancadas de treinamento. Os
processos de treinamento em redes neurais envolvem invariavelmente o ajuste de um grande
numero de pardmetros entdo apenas métodos de otimizagio capazes de operar com problemas
de larga escala representam alternativas vidveis. Dentro da teoria de andlise numérica, um
método de otimizacio de 2° ordem capaz de atuar em problemas de larga escala € o método do

gradiente conjugado (Fletcher, 1975).

O método do gradiente conjugado é um procedimento intermediério entre o método do
gradiente e 0 método de Newton. Exige menos calculos que o método de Newton ¢ apresenta
taxas de convergéncia maiores que as do método do gradiente. Tal como o método de
Newton, este método obtém solucdes exatas para problemas quadraticos em um nimero finito
de iterag8es.

Definicdo do método do gradiente conjugado se encontra no Apéndice D.
2,10.3 - Comparagiio entre os algoritmos de 1° e 2° ordens

A diferenca basica entre os dois algoritmos ¢ que os de 1° ordem consideram uma
aproximac#o linear da funcdo erro, enquanto 0s de 2* ordem uma aproximagdo quadratica.
Portanto, o desempenho dos algoritmos vai depender, além da carga de calculo requerida, do

nivel de adequagio da aproximagio empregada.

Com relacdio & carga de calculo por iteracic, o algoritmo de 2° ordem requer, em

média. 50% a mais de operacSes por iteragio. J& com relagdo 4 adequacdo de aproximagio,
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em geral, aproximacdes lineares tém um melhor desempenho em regides de operagdo
afastadas dos pontos criticos (ponto onde o gradiente se anula), ou seja, na fase inicial do
treinamento, enquanto aproximacdes de 2* ordem s3o mais adequadas em pontos de operagdo

proximos acs pontos criticos, ou seja, em fases avangadas do treinamento.

Um procedimento interessante seria uma composigdo de algoritmos de 1* e 2° ordem
durante o processo de treinamento, de tal forma que a diregdo de ajuste na fase inicial de
treinamento seja a fornecida pelo algoritmo de 1* ordem, enquanto que na fase final de
treinamento seja a fornecida pelo algoritmo de 2° ordem. Uma implementacio desta

composigdo de algoritmos pode ser aplicada com 0 método de Levenberg-Marquardt.

2.10.4 - Método de Levenberg-Marquardt

O método de Newton apresenta como idéia basica, minimizar um fungdo custo

aproximando-a localmente por um fungio quadratica, usando expansdo de Taylor truncada.

Assumindo a fungdo custo €, (w) continuamente diferenciavel até 2* ordem , pode-se

afirmar (Hagan, 1996):

AE (W) = €, (W + AW) = €, (W)

~ g’ Aw +—;— Aw HAw (2.15)
onde g ¢ o vetor gradiente
B E%vg)“ 2.16)
e H ¢ a matriz Hessiana
e @2.17)



Diferenciando a Equagdo 2.15 com relagdo a Aw, A¢,(w) € minimizado quando
g+HAw =0

que produz o valor 6timo de Aw como sendo
Aw = -H'g

Como £,,(w) ¢ uma fungdo quadrética, entdo

€, (W) = el (W)

i=]

e pode ser mostrado (Hagan, 1994) que

g=J"(w)e(w)

H=J"(w)J(w)+S(w)

onde J(w) é a matriz Jacobiana, definida por

(e, (w)  de(w)  de (W)
awl 6’W2 awn
Oe,(w) Oey(w) Oe, (W)

Jw)=| 0w ow, ow,
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(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)
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S(w) = D e, (w)V e, (W) (2.24)

fml

O método de Newton ¢ sem divida um 6nus computacional imenso na medida em que
nos métodos de 1* ordem, com uma Gnica operagio de produto, passa a ser substituida por N?
operagdes de calculos de segunda derivadas, uma operagdo de inversdo de matriz (NxN), N?
multiplicagdes e igual numero de somas. Além disso, a matriz hessiana tem que ser ndo
singular para que a sua inversa seja calculada. Nio se pode afirmar (Haykin, 1994) que a

matriz Hessiana de uma rede de perceptrons multicamadas ¢ sempre ndo singular.

Portanto, torna-se conveniente uma aproximacdo do método de Newton que pode ser
. feita assumindo S(w) =~ 0, diminuindo assim, consideravelmente o énus computacional. Esta
aproximagéo & conhecida como método de Gauss-Newton (Hagan, 1996). A atualizagfo dos

pesos agora € dada por

aw =[F7(w)Iw)] " 37 (w)e(w) (2.25)

A modificaciio de Levenberg-Marquardt sobre o método de Gauss-Newton € que

Aw = [I7 (wW)I(w) + ] I7 (we(w) (2.26)

o pardmetro p & multiplicado por um fator (f) quando o passo resultar em um acréscimo de
g, (w) e dividido por (B) no caso contrario, ou ainda, aumenta-se |1 para passo ndo
minimizante ¢ para J'(w)J(w)+pl singular e aumenta-se | para passo minimizante.
Nota-se também que quando ¢ grande o algoritmo se torna o método do gradiente com
passo 1/ ¢ quando p é pequeno o algoritmo se torna o método de Gauss-Newton. Desta

forma o algoritmo de Levenberg-Marquardt torna-se muito utii ao se comportar como o

método do gradiente em regides afastadas do minimo ¢ como o método de Gauss-Newton em
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regides proximas do minimo, sendo uma boa altemativa para uma convergéncia mais rapida

em redes com perceptron multicamadas que utilizam o método retropropagagio.
2.11 - Sumario do algoritmo de treinamento por retropropagacio
Dade um conjunto de treinamento,
e iniciar com uma configuragio de rede razodvel e escolher um conjunto de pardmetros

iniciais para os pesos sindpticos e limiares num intervalo de nimeros uniformemente

distribuidos e uma taxa de aprendizagem (n);

e estabelecer algum critério de parada, seja um nimero de iteragSes ou o sinal de erro ou

uma combinacio de ambos;

a) passo Progressivo: os pesos sindpticos permanecem inalterados. Para o neurdnio

Y (n)= @(UJ‘(”)) sendo,

p
v, (1) =2, w,(n)y,(n)

i=0
y,(n)=x,(n) se j for da primeira camada de neurdnios escondidos e,

y,;(n)=8,(n) se j for da camada de neurdnios de saida
calcula-se entdo os erros €,(n) dos sinais de fungdo feitos neurdnio a neurénio

b) passo regressivo:

calcular os sinais de erro e recursivamente os gradientes locais e atualizar os pesos

sindpticos. Para ¢() do tipo sigmoide, tem-se

@), () =, (1= v, (m)]
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e os gradientes locais séo calculados por
81(”) = Sj(n)(p:‘(uj(”)) _

os gradientes locais das camadas escondidas sdo
8,(m) = (v, (1) 2.8, (Mw,, ()
K

onde % sdo os indices dos neurdnios pertencentes 4 camada imediatamente acima da

camada considerada para ;.

A atualizagdio dos pesos é feita pelo algoritmo de otimizagdo (minimizagdo do

erro) que € dado essencialmente por
Aw,_‘,‘ (n) = Ttaj (n)y;(n)

Retoma-se o ciclo a partir do passo progressivo até que seja atingido o critério de

parada.



Capitulo 3

Sistemas de Controle

3.1 - Introducio

Os sistemas de controle tém desempenhado um papel fundamental no
desenvolvimento cientifico e tecnolégico. A partir dos anos 20, resultados importantes foram
obtidos com o entendimento e utilizagio de técnicas de realimentagio. No inicio dos anos 60
novos desafios surgiram com o estabelecimento de projetos de conquista espacial, sendo que
resultados surpreendentes foram obtidos. A condugdo da espagonave Apollo em trajetoria
4tima da Terra até a Lua, o pouso suave na Lua, pilotagem de avides e misseis guiados,

foram exemplos de aplicagdes bem sucedidas de engenharia de controle (Ogata, 1997).

A aplicacio de metodologias de controle em todos os aspectos da vida das sociedades
industrializadas vem contribuindo decisivamente para a melhoria da qualidade de vida.
Avangos na teoria ¢ na pratica de controle automético propiciam meios para se atingir
desempenho 6timo de sistemas dindmicos, além de sustentarem o desenvolvimento de
processos industriais e de fabricagiio mais modernos. A operagio adequada dos mais variados
dispositivos, desde equipamentos domésticos ¢ automoveis até reatores nucleares ¢ veiculos

espaciais s6 pode ser obtida através da atuagio de controladores automaticos.

Entretanto, a maior parte dos sistemas de controle automatico em operag¥o ¢ resultado
de projetos simples, que incorporam um conjunto reduzido de especificagfes em seu
desenvolvimento. O controle de processos industriais € um bom exemplc. Embora tenham
ocorrido avangos significativos na teoria de controle € na obtencdo de sensores ¢ atuadores

27
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mais eficientes, ainda predominam os controladores automaticos do tipo proporcional-
integral-derivativo (PID). Como consequéncia, estes sistemas de controle apresentam uma
regidio de operagdo limitada, sendo que a operagdo fora desta regido pode conduzir o sistema a

perda de eficiéncia ou mesmo 3 instabilidade.

O principal problema relacionado com as novas técnicas desenvolvidas € que elas
requerem a incorporagdo de uma quantidade significativa de conhecimento para serem
adequadamente implementadas. Portanto, ¢ necessério o desenvolvimento de técnicas mais
gerais, mais faceis de implementar e que, ainda assim, apresentem um desempenho superior

aos controladores PID convencionais.

Nesta parte do trabalho o objetivo é implementar um controlador étimo (Regulador
Linear Quadratico) numa bancada de um sistema rotativo e comparar com resultados de outras
técnicas de controle como, por exemplo, redes neurais artificiais. Neste capitulo sdo descritas
algumas defini¢des e conceitos que se relacionam com a teoria de controle moderno, bem
como uma apresentagio de algumas conclusdes obtidas na investigagdo de um trabalho inicial
desta tese, utilizando o controle 6timo com o método LQR num modelo torcional que consta

de duas inércias e um eixo flexivel (Khater, 1996).

Algumas definigdes relacionadas com sistemas dinémicos e teoria da formulacfo de
modelo de estado que sdc usados neste trabalho estdio apresentadas nos Apéndices A e B,

respectivamente.
3.2 - Sistemas de controle étimo

Problemas de controle 6timo receberam grande atengdio durante os anos 70 devido 4
crescente demanda de sistemas de grande desempenho e & pronta dispenibilidade do

computador digital.

O conceito de otimizacdo de sistemas de controle engloba uma selec@o de um indice

de desempenho e de um projeto que fornece o sistema de controle 6timo dentro de limites
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impostos por condigdes limitantes de ordem fisica. Tal sistema de controle 6timo difere de um
sistema ideal, em que o primeiro ¢ o melhor que se pode conseguir na presenca de limitagdes

fisicas, enquanto que o segundo pode bem ser um objetivo inalcangavel (Ogata, 1982).

3.2.1 - Controlabilidade

Um sistema ¢ dito controlavel no instante t, se ¢ possivel, usando-se um vetor de
controle arbitrario (sem restri¢des), transferir o sistema de qualquer estado inicial x(t) para

qualquer outro estado em um intervalo finito de tempo.

A solugdo para um problema de controle 6timo pode ndio existir se o sistema
considerado ndo é controlivel, Embora a maioria das plantas sejam controldveis e
observéveis, os correspondentes modelos matemdticos podem nio ter a propriedade de
controlabilidade e observabilidade. Entfio ¢ necessario saber as condigdes em que um sistema

¢ controlavel e observavel.
s controlabilidade completa de sistemas de tempo continuo

Considere o sistema linear invariante no tempo descrito pelas equagdes

X = Ax +Bu
y=Cx+Du

onde x(t) é o vetor de estado nx1, u(t) o vetor de entrada rx1 e y(t) o vetor de saida pxl. A,
B, C e D s#o coeficientes de dimensdes apropriadas.

O estado x(t) ¢ dito ser controldvel em t=t, se € possivel construir um sinal de controle

niio-limitado que transferird um estado inicial para qualquer estado final x(t;) em um intervalo
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de tempo finito (tr - t{,) > 0. Se todo o estado x(t,;) do sistema ¢ controlado em um intervalo

finito de tempo, o sisterna ¢ dito ser completamente controldvel ou simplesmente controlavel.

Para que o sistema descrito acima seja de estado completamente controlavel, ¢
necessério e suficiente que a seguinte matriz de controlabilidade n x nr tenha posto n (Kuo,

1995)

S=[B AB A’B -~ A"'B]

s controlabilidade completa de sistemas de tempo discreto
Considere o sistema de tempo discreto descrito por
x({k + DT) = Gx(kT) + Hu(kT) (3.1

Note que u(kT) ¢ constante para kT <t<(k+1)T. Sem perda de generalidade, podemos

supor que o estado inicial € arbitrario e que o estado final € a origem do espago de estados.

O sistema de tempo discreto dado pela Equagdo 3.1 ¢ de estado controldvel se existe
um sinal de controle constante por trechos u(kT) definido sobre um intervalo finito de
amostragem 0 < kT <nT tal que, comegando de qualquer estado inicial, o estado x(kT) pode
ser feito nulo para kT > nT. Se todo estado ¢ controlével, entdio o sistema € dito de estado

completamente controlavel.

Se o sistema ¢ descrito pela Equagdo 3.1, onde u(kT) ¢ um vetor de dimensdo r, entdo
pode-se provar (Ogata, 1982) que a condigdo para controlabilidade completa de estado é que a

seguinte matriz nx nr

[¢'H|G?H| | GH]

tem posto n.
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3.2.2 - Indices de desempenho

Ao resolver problemas de sistemas de controle 6timo, pode-se ter o objetivo de achar
uma regra para a determinagdo da decisfio de controle presente, sujeita a certas limitagdes, que
minimizara alguma medida de um desvio do comportamento ideal. Tal medida € normalmente
provida por um critério de otimizagdo, ou indice de desempenho. O indice de desempenho ¢
uma fungdio cujo valor indica quio bem o desempenho atual do sistema se compara com o
desempenho desejado. Na maioria dos casos particulares, o comportamento do sistema ¢
otimizado escolhendo-se o vetor de controle de tal forma que o indice de desempenho €

minimizado (ou maximizado).

O indice de desempenho ¢ importahte porque determina, em grande parte, a natureza
do controle 6timo resultante. Isto &, o controle resultante pode ser linear, ndo linear,
estacionario ou variante no tempo, dependendo da forma do indice de desempenho. A
formulagio deste indice é baseada nos requerimentos do problema. Portanto, ele influencia a
natureza do sistema resultante. Os requisitos do problema normalmente incluem n#o apenas
requisitos de desempenho mas também na forma do controle para assegurar condigbes de

realizacéo fisica.

O processo de otimizagiio deve prover ndo apenas leis de controle, configuragdes de
parimetros que sio 6timas, mas também uma medida da degradagio no desempenho pelo
afastamento da funcdo indice de desempenho do seu valor minimo (ou méximo) que resulta

do uso de leis de controle ndo 6timas.

Em um grau considerdvel, o uso da teoria de otimizagdo no projeto de sistemas ¢
dificuitado pelo conflito entre tratabilidade analitica e utilidade pratica na sele¢do do indice de
desempenho. E desejavel que os critérios para controle 6timo se originem no de um ponto de

vista matematico mas de um ponto de vista de aplicagfio.

A escolha do indice de desempenho mais apropriado para um dado problema ¢ muito

dificil, especialmente em sistemas complicados. Entretanto, em geral, a escolha de um indice
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de desempenho envolve um compromisso entre uma avaliagdo significativa do desempenho

do sistema e um problema matematico tratdvel.

3.2.3 - Formulacio de problema de otimizacao

As quantidades que aparecem em problemas de otimizagdo de sistemas de controle sdo
variaveis de estado, variaveis de controle, e pardmetros de sistema.
Em geral, o problema de otimizagfo de sistemas de controle pode ser formulado se as

seguintes informagdes sdo dadas

» equacdes de estado e de saida
" e vetor de controle

o restrigdes do problema

e indice de desempenho

¢ parimetros do sistema

Um problema de controle 4timo é a determinagdio do vetor de controle étimo a(t)

dentro da classe de vetores de controle admissiveis. Este vetor u(t) normalmente depende de

e estado inicial ou saida inicial
¢ estado desejado ou saida desejada
¢ natureza das restri¢des

e natureza do indice de desempenho

3.2.4 - Critério da integral do erro quadratico

De acordo com o critério da integral do erro quadratico, a qualidade do desempenho do

sistema ¢ avaliada pela seguinte integral

w:[ez(t)dt
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onde o limite superior » pode ser substituido por T que € escolhido grande o suficiente para

que o erro e(t) seja desprezivel para T<t. O sistema dtimo € aquele que minimiza esta integral.

Este indice de desempenho tem sido usado freqiientemente, tanto para entradas
deterministicas (como entradas em degrau) quanto para entradas aleatérias, por causa da
facilidade de se computar a integral tanto analitica quanto experimentalmente (Ogata, 1982).
Uma caracteristica deste indice de desempenho é que ele da grande peso para erros grandes e

PEquenc peso para erros pequenos.

3.2.5 - Sistemas de controle 6timo baseados nos indices de desempenho quadritico
Considere o sistema de controle representado por um modelo de estado
X = Ax +Bu

Ao projetar sistemas de controle, estamos muitas vezes interessados em escolher o
vetor de controle u(t) de tal forma que um dado indice de desempenho seja minimizado. Pode-
se afirmar que os indices de desempenho quadraticos onde os limites de integragdo sdo 0 e o,

tais como

-]

3= [L(x,u)dt (3.2)

0

onde L(x, u) ¢ uma funcio quadratica de x e u, fornecerfo leis de controle lineares, isto é,
u(t) = ~Kx(t) (3.3)

onde K ¢ uma matriz r x n. Portanto, o projeto de sistemas de controle 6timo baseados em
tais indices de desempenho quadriticos se resume na determinagdo dos elementos da matriz
K

Para a determinagio (otimizacdo) dos valores ¢timos dos pardmeiros do sistema, serda

considerado um sistema com estado inicialmente fora da origem
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= AX, x(0)=¢

onde A tem um ou mais pardmetros ajustiveis. Deseja-se transferir qualquer estado inicial

para a origem enquanto minimizamos o indice de desempenho quadratico
J= [x"Qxdt (3.4)
4]

onde Q é uma matriz positiva-definida (ou positiva-semidefinida). O problema entdo se torna
o de determinar ofs) valor(es) do(s) pardmetro(s) ajustavel(eis) de tal forma a minimizar o
indice de desempenho.

Considerando o problema de controle étimo baseado em indices de desempenho

quadraticos sera determinada a lei de controle, isto é, determinar o vetor de controle étimo

u(t) para o sisterna descrito por

¥ = Ax+Bu

e o indice de desempenho dado por
J = [(x"Qx +u"Rujdt 3.5)
[t}

onde Q é uma matriz positiva-definida (ou positiva-semidefinida), R ¢ uma matriz positiva-

definida € u ndo sofre restrigdes.
H4 varias abordagens diferentes para a solugfo destes dois tipos de problemas.
3.2.6 - Método da acdo de controle étimo

Otimizago de sistemas de controle implica em uma selecio de condigbes de

desempenho e de um projeto de controle 6timo sujeito a condigdes limitantes de ordem fisica.
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O objetivo é conseguir o melhor desempenho possivel frente as limitagSes impostas pelo
sistema, isto é, minimizar o efeito de uma perturbagfic. O propésito do presente trabalho é

desenvolver o projeto de um controlador com o método Reguladbr Linear Quadratico (LQR).

Considere o sistema linear

x=Ax+Bu 3
y=Cx (3:6) _
e a fungdo objetivo quadratica
J= [(x"Qx + u"Ru)dt (3.7)
0

com condigbes iniciais x(t,) = x,, onde Q é uma matriz positiva semidefinida (nxn) e R € uma
matriz positiva definida (rxr), sendo r o numero de entradas da planta. O problema ¢

minimizar J em relagdo 4 entrada u(t) do controle, ou seja, determinar a fung&o de controle.

Admitindo a existéncia de uma matriz P (nxn) positiva definita ¢ simétrica, chega-se a

seguinte equac¢do para a solugdo do sistema

Q+A"P+PA-PBR'B'P=0 (3.8)

conhecida como equagdo algébrica de Riccati, cuja solugdo resulta em uma estabilidade

assintotica no sistema de malha fechada .A lei de controle correspondente €

u' (x)=-Kx (3.9)

onde
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K=-R"'B'P (3.10)

¢ o vetor de realimentagdo de estado.

3.2.7 - Comentarios sobre sistemas de controle 6timo

Segundo K. Ogata, o sistema que minimiza (ou maximiza) o indice de desempenho
selecionado ¢, por definicdo, 6timo. E evidente que o indice de desempenho na realidade
determina a configuragio do sistema. E importante ressaltar que um sistema de controle 6timo
sob um certo indice de desempenho é, em geral, nfio 6timo sob outros indices de desempenho.
Além do mais, a realizacdo fisica de uma particular lei de controle 6timo pode ser um tanto
dificil e cara. Portanto pode ndo ter sentido fazer grandes gastos em implementar um
controlador 6timo que ¢ o melthor em algum sentido restrito ou individual. Um sistema de
controle raramente ¢ projetado para realizar uma Unica tarefa especificada totalmente a priori.
Ao invés disto, ele é projetado para realizar uma tarefa selecionada ao acaso de um repertério
completo de possiveis tarefas. Em sistemas praticos, pode entdoc ser mais ‘aconselhavel
procurar leis de controle 6timo aproximadas que nfio estdio rigidamente ligadas com um indice

de desempenho Gnico.

Deve-se notar que um sistema de controle 6timo, obtido matematicamente fornece, na
maioria das aplicagfes préticas, a limitacdo de desempenho fundamental sob o indice de
desempenho dado e serve mais como uma medida do que como um objetivo prético. Portanto,
antes de decidir implementar o sistema de controle 6timo ou algo inferior, porém mais
simples, torna-se importante avaliar com cuidado uma medida do grau em que o desempenho
do sistema de controle 6timo complexo excede o do sistema mais simples subdtimo. A ndo ser
que o sistema de controle étimo possa ser justificado, ndo € conveniente construir sistemas de

controle étimo extremamente complicados.

Uma vez que a limitagio de desempenho fundamental ¢ determinada usando-se a
teoria de controle 6timo, deve-se esforgar para projetar um sistema simples que esteja perto do

otimo. Desta forma, deve-se construir um protdtipe do sistema fisico, efetuando testes ¢
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modificacdes até que seja obtido um sistema satisfatério, que tenha caracteristicas de
desempenho perto das do sistema de controle otimo obtido usando-se a teoria de controie

stimo (Ogata, 1982).

3.2.8 - Desempenho do controlador LQR em um sistema rotativo

O desenvolvimento de estratégias de controle de vibragdo torcional em sistemas
rotativos, com o objetivo de atenuar os modos mais importantes da vibragdo em regime €

objeto ainda de pesquisa.

Os primeiros passos na investigagio para controlar a vibragfo torcional de um sistema
girante neste trabalho, foi chegar ao conhecimento de quais variaveis do sistema seria mais

importante controlar para atingir de fato o resultado esperado.

Como uma aplicagdo tipica onde seria possivel o uso atual de uma solugdo de controle
ativo, um laminador industrial de tiras a quente parece constituir um bom exemplo para um
estudo geral do problema. Uma configurag@o padrio consiste em motores de corrente continua
de grande porte dotados de controladores de velocidade, um eixo bastante longo para acionar
um rolo de grandes dimensdes, que ¢ submetido repentinamente a presenca da placa
incandescente que vai sofrer a redugfio de sua espessura. Tal sistema pode girar sempre em
uma tnica diregfo, ou pode permitir multiplos passes da placa em ambos os sentidos para um
processamento gradativo. O eixo possui em geral um diémetro exagerado, evitando assim o
surgimento frequente de trincas. O controlador de velocidade pode ser do tipo Pi, com re-

alimentagfio tacométrica e acionamento por tiristores. As seguintes possibilidades apresentam-

se de imediato para permitir a redugo do didmetro do eixo:

a) alteragio do controlador para fazer frente & resposta ao degrau causada pela presenca da

placa, de modo a minimizar o efeito torcional;

b) introduzir um sistema para fornecer um torque complementar, de modo a compensar 0

efeito torcional. Uma avaliacio técnica serd feita para a primeira solugdo, onde se mostrara a
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dificuldade de se controlar a vibragdio torcional apenas com o controle do motor que fornece o
torque para o conjunto. Para a segunda solugéo cabe um estudo das diversas estratégias € tipos
de controladores que poderiam ser utilizados para garantir um melhor desempenho. Para
simular um sistema com as caracteristicas apresentadas acima, imaginou-se um conjunto
formado por um motor de corrente continua, fornecendo um torque a um eixo longo e fino

dotado de dois discos nas extremidades, conforme a Figura 3.1.

A Figura 3.1 mostra o sistema rotativo com dois rotores nas extremidades de um eixo
cilindrico flexivel. O sistema pode ser considerado de um grau de liberdade, uma vez que o
interesse é na deformacdo torcional do eixo. Considerando J, ¢ J, os momentos de inércias
dos dois rotores, ©, e 8, os correspondentes deslocamentos angulares, k como a rigidez
torcional do eixo, e T o torque transmitido, aplicado no lado de J, , obtemos a seguinte

equagiio de movimento para o modelo ndo amortecido

T:)- == |-

1,8 5,8

Figura 3.1 - Modelo torcional

18, +x6=T
é+m29ml @10
n ]‘1
onde
626, -6, , o = D Tl)E | (3.12)
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8 ¢é o angulo de deformacdo torcional ¢ ®, a frequéncia natural torcional. As varidveis do

vetor de estado sdo: x, = 6, - V, x, = 6 e x, = 0, onde V representa a velocidade do

acionamento em regime estacionario. A equagdo de estado linear ¢ expressa por

x=Ax+Bu (3.13)

onde
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A simulagéo do sistema de Equagdes 3.11 foi implementada sob a agéio de controle com
o Regulador Linear Quadrético. Foram estudados os efeitos da matriz de ponderacdo Q ¢ R
com a respectiva fungdo de controle u(t) obtida, para diversos valores de Q e R, de modo a
encontrar uma funcio de controle 6timo para o deslocamento torcional, satisfazendo a
condigio de minimo, considerando as matrizes de ponderagdo como Q=diag(q, ,9, ,.q;) €
R=diag(r, ,1,.1;) e, para efeito de simulagdo, ¢ utilizada uma escala de tempo adimensional

T=W,L..

Para 0 modelo computacional foi assumido J, = J, = 5x10” kgm® , k = 157 Nm/rad, que
implica em uma freqiiéncia natural torcional de aproximadamente 250 rad/s. As respostas
transitorias ilustradas nos graficos acontecem em condigdes iniciais de 6(0) = 0.5° para a
deformagdo angular e x,(0)= 0, implicando em 8, = 1800 rpm para a velocidade de

acionamento em regime.

A resposta livre da Figura 3.2, pode ser entendida como uma resposta em malha-aberta
correspondente a um controle de torque igual a zero. A vibragdo torcional vai ocorrer
enquanto existir uma flutuago no torque e uma consequente oscilacdo da velocidade de

acionamento em torno do regime.
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Figura 3.2a -Resposta livre
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Figura 3.2b - Resposta livre

A Figura 3.3 apresenta trés curvas de acordo com a variacio dos elementos da
matriz Q, mantendo R=1. Assumindo para a matriz Q o0s valores cujos coeficientes de
Q,=diag(0.01,1,1); Q,=diag(1,1,1) e Q,=diag(100,1,1), obtem-se resultados em que as curvas
de deslocamento torcional; adquirem maiores amplitudes & medida em que aumentam Os
coeficientes da velocidade de acionamento. Ou seja, dada a minimizagéo da trajetoria de 8,,
como pode ser observado com a curva de Q, na Figura 3.3b, 0 sistemna tende a oscilar por um
tempo maior. O melhor controle de 6¢ obtido com a curva de Q,, mas € oportuno observar
que o eixo gira torcido e sem oscilag@o, por algum tempo, conforme ilustra a Figura 3.3a. De

acordo com a Figura 3.3c, a lei de controle 6timo se mostra menos eficaz 4 medida em que se

tenta minimizar 8,, conforme a curvade Q;
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Os valores do vetor de gantho K para a condi¢do da Figura 3.3, constam na tabela 1.
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R=1 ki K2 k3
Q1=diag(0.01,1,1 |0.1000 | 1.2886 | 0.4591
)
Q,=diag(1,1,1) | 1.0000 | 0.8351 | 0.6838
Q3=diag(100,1,1) { 10.000 | 0.1311 | 0.8196
0

Tabelal - Valores de K

matriz Q, assumindo os seguintes valores: Q,=diag(1,1,0.01); Q,=diag (1,1,1) e Q,
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A Figura 3.4, ilustra uma variago nos coeficientes da deformag3o torcional na

diag(1,1,100), mantendo-se R constante e igual a unidade.
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Observa-se uma rapida minimizagdo da deformacdo angular, em relacido ao

resultado anterior, e um retorno mais répido também da velocidade de acionamento para &

condigio de regime. Este melhor desempenho implica em um aumento importante no

fornecimento de energia para o controlador.Os valores do vetor de ganho K para a condigdo

da Figura 3.4, constam na tabela 2.

R=1 ki k2 k3
Q=diag(1,1,0.01 | 1.0000 | 0.5907 | 0.2652
)
Q,=diag(1,1,1) | 1.0000 | 0.8351 | 0.6838
Qy=diag(1,1,100) | 1.0000 | 3.5219 | 9.2236

Tabela 2 - Valores de K
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Na Figura 3.5, estio representados 0s resultados que levaram a uma melhor
minimiza¢do do deslocamento angular, em relag@o aos testes realizados, fazendo agora, uma
varredura com R, afim de verificar a condi¢do de controle 6timo para 0 sistema em estudo.
Assumindo a matriz Q=diag(1,1,100) e para R os valores R,=0.01, R,=1 e R,=100, observa-se
uma rapida convergéncia para zero, do deslocamento angular, quando R=0.01, e o torque

necessario para o controle, aumenta consideravelmente.
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Os valores do vetor de ganho K para a condig@o da figura 5, constam na tabeia 3.
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Qa=diag{l,!},100)1 ki kK2 k3

R, =0.01 10.000 | 9.9751 199.502
0 5

R, =1 1.0000 | 3.5219 | 9.2236

R, =100 0.1000 | 0.8529 | 0.4441

Tabela 3 - Valoresde K

A experiéncia com a presente pesquisa mostrou que ponderar os coeficientes da
velocidade, 91, nfio produz bons resultados para o controle do deslocamento torcional, visto
que o amortecimento da velocidade nao implica necessariamente em conduzir o deslocamento
para zero, imediatamente. Nesta condi¢ao o eixo gira com alguma deformagfio, sem oscilar,
por algum tempo. Em vista disto pode-se admitir que realmente a realimentago tacométrica
do motor elétrico ndo se torna suficiente para o controle eficaz da vibragao torcional. Para este
objetivo se mostrou mais eficaz ponderar os coeficientes do préprio deslocamento torcional,
de forma que, quanto maior o seu coeficiente, melhor responderd & condigdo de minimo, a
custa de um aumento também do torque necessario para o controle do sistema (Khater, 1966).
Esta questdo deve ser resolvida ponderando os recursos técnicos disponiveis em fungio do
melhor aproveitamento possivel, implicando em uma relagdo custo-beneficio. Para maior
clareza na analise dos resultados, sdo apresentadas as Figuras 3.4b, 3.4e, 3.5b ¢ 3.5¢, em

forma de "zoom" das Figuras 3.4a, 3.4d, 3.5a e 3.5d, respectivamente.

Tendo em vista, os resultados deste trabatho, verificou-se a possibilidade de
controlar a vibragio torcional através de realimentagio por estado. A sequéncia da presente
pesquisa, € a de realizar um experimento de controle em uma bancada de testes, o que sera

visto em capitulo posterior.



Capitulo 4

Bancada experimental

A bancada experimental é formada essencialmente por um motor de corrente continua
com imé permanente alimentado por uma bateria de 12 Volts, que por meio de uma correia
aciona duas inércias de rotagdo conectadas por um eixo eldstico. A alimentacdo do motor €
fornecida por um circuito configurado como fonte controlada de corrente, possibilitando a
determinagiio da corrente aplicada ao sistema. A corrente ¢ monitorada por meio da queda de
tensdo em um sensor resistivo (shunt) ligado em série com o motor. Uma ponte de
extensdmetros elétricos permite medir a torgdo do eixo flexivel. A velocidade do eixo ¢

monitorada através de um encoder posicionado na extremidade do eixo ligado ao rotor R1.

Figura 4.1 - Montagem da Bancada Experimental
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Onde:

m: motor elétrico CC

E: encoder

MI, M2, M3, M4 e M5: mancais de rolamentos
R1 e R2: rotores

CE: circuito eletrdnico embarcado

A descricio da montagem serd feita de acordo com as seguintes etapas: projeto
mecénico, motor elétrico, modelagem tedrica, instrumentagao eletro-eletronica implementada
para as medidas de corrente e torgdo, diagrama de blocos da conexdo entre microcomputador

e bancada.

4.1- Projeto mecinico

O objetivo da bancada é o de medir ¢ controlar as vibrag3es torcionais, numa faixa de
frequéncia capaz de abranger a maioria dos sistemas mecAnicos rotativos industriais,
simulando assim os sistemas reais a partir de um sistema simplificado sem perda das

caracteristicas dinamicas proprias.

Um laminador sidertrgico, conforme ja4 mencionado, representa um bom exemplo para
ser tomado como referéncia neste trabalho. As dimensdes nfo representam proporcionalidades
de um laminador, porém os efeitos dindmicos resultantes da relagfo entrada-saida podem ser
considerados semelhantes nio s6 ao laminador mas também, a muitas outras plantas

industriais com sistemas rotativos.

Basicamente, a bancada é composta por um eixo (elemento eldstico) de rigidez torcional
k, preso rigidamente a duas inércias de rotagdio com momentos de inércias jl; e jl; que sdo,
também usadas como polias movidas pelo motor elétrico através de uma correia de
transmissdo. O elemento elastico deve apresentar boa resisténcia a torgdo, adotando uma
sensibilidade de 0,001% de deformagio minima (¢ = 10”%) para o calculo das dimensdes do

eixo elastico.
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A bancada foi montada da forma mais compacta possivel. Uma ponte completa de
extensdmetros elétricos foi instalada no elemento elastico, cujos sinais elétricos devem ser
transmitidos por contato através de anéis e escovas coletoras, ja amplificada, e o circuito

eletrénico gira solidario ao eixo flexivel.

Para atender as condigdes pretendidas, torna-se necessaria uma criteriosa otimizagdo dos
parimetros, em fungéio das diversas varidveis e selecdo de materiais dequados. Dois eixos
cilindricos vazados com constantes de rigidez torcional diferentes foram fabricados a fim de

testar a melhor relagdo sinal/ruido.

Adotando o comprimento L = 190 mm para o eixol e L = 200 mm para o eixo2, o
diametro interno, D, podera variar de modo a atingir a freqiiéncia natural pretendida, uma vez
que a tensdo de cisalhamento méxima ocorre na superficie do eixo, ndo ocasionando portanto,
diminui¢io apreciavel em sua resisténcia mecanica. O material escolhido € o ago SAE 4340,
apresentando em sua liga Cr, Ni e Mo, caracterizando boas propriedades mecénicas para €ixos
com carregamentos alternados. Portanto, fica definido também que o médulo de elasticidade
ao cisalhamento ¢ G=8,0x10' N/m? e o peso especifico é p=7,8x10’ kg/m’. O projeto dos

eixos esta ilustrado no Anexo 1.
Otimizando o didmetro interno D, e o externo D, dos dois eixos, em relagéo aos valores
definidos acima, de modo a obter o modelo desejado e aplicando a andlise de torgdo pura,

calculos com detathes em Khater ( 1992), chega-se a:

Hixol:

D, = 10,07 mm; D,= 8,5 mm,; L =190 mm;
implicando em uma rigidez torcional k, = 209,28 Nm/rad.

Eixo2:
D, =13 mm; D, =10 mm; L =200 mm;

implicando em uma rigidez torcional k, = 728,89 Nm/rad.
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A fregiiéncia natural para ambos os casos depende das dimensdes dos rotores. Adotando
dimensdes idénticas para os rotores, entdo, o momento de inércia jl, do rotorl ¢ igual ao
momento de inércia jl, do rotor2. As dimensdes estdo especificadas no Anexo II. Com esta

configuragio o momento de inéreia do rotor é: jl; =jl; = jl = 0.0029 kgm®.

As freqiténcias naturais para os dois casos, considerando apenas a montagem

eixo/rotores, ficam assim determinadas:
configurago com o eixol: wn = 379,27 rad/s ou fn= 60,36 Hz.
configuragdo com o eixo2: wn = 707,79 rad/s ou fn= 112,65 Hz
Desta forma o sistema fisico conta com dois eixos elasticos com constantes de rigidez

diferentes, sendo montado um por vez, de modo a formar duas configuracBes para a mesma

bancada.

4.2 - Motor elétrico

Foi utilizado um motor elétrico DC, 12 V no acionamento do sistema mecénico atraves
de uma correia de transmissio com redugdio de velocidade de 1:4. G mesmo motor € utilizado

também como atuador para o controle da vibraggo torcional.

No intuito de ajustar o modelo tedrico foram feitas diversas avaliagSes com respeito as
caracteristicas elétricas e mecénicas do motor.
4.2.1 - Caracteristicas elétricas do motor

A medida de resisténcia interna do motor foi feita apés deixar o motor em regime de

funcionamento de 125.6 rad/s por alguns minutos quando entfio aplicou-se uma corrente

conhecida com uma fonte de corrente utilizando um gerador de sinais (modelo HP3243A) e
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medindo-s¢ a queda de tensdo na armadura com um multimetro (modelo HP34684A). O

resultado obtido para a resisténcia interna do motor foi R =0.67 Ohm.

Para medir a indutincia do motor foi utilizada a técnica da defasagem entre corrente €
tensio em um indutor medindo-se simultinecamente a tensdo e a corrente que circula no motor.
Ao se fazer o grafico de corrente versus tensdo pode-se entdo medir a defasagem (e

conseqiientemente a indutncia) a partir de parametros da figura resultante (uma elipse).

Foi aplicada uma corrente senoidal com freqiiéncia constante de 100 Hz no circuito
formado pelo motor em série com uma resisténcia de 18 Q. O angulo 6 entre as partes

resistiva e indutiva da impedéncia desse circuito foi calculada atraves do osciloscopio.
A partir do angulo 8 foi medida a indutancia do motor encontrando L = 2,48 mH.

Também foi medido o valor de tensfio da armadura para o motor acionando o €ixo

num regime de 300 rpm, € obteve-se Va =4,1V.

4.2.2 - Levantamento da inércia do motor

Dado o desconhecimento do valor da inércia do rotor do motor, realizou-se um ensaio
utilizando a técnica do péndulo torcional (Electro-Craft Corporation, 1973) gue requer um
cilindro de momento de inércia conhecido e aproximadamente igual ao do rotor para teste, um
suporte de conexdo entre um fio fino de 1 metro de comprimento (no caso foi usada a sexta
corda do violdo) e o rotor. Com 0 rotor preso ao suporte, suspenso pelo fio, dé-se uma meia
torgio € deixa-se oscilar livremente registrando o tempo de 20 oscilagdes. Repete-se o ensaio

com o cilindro de inércia conhecida. O momento de inércia rotor pode ser calculado por:
LY
jmx}l[;&j "'jz (4.1)

onde:
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j; € o mumento de inéreia do cilindro e suporte

j, € o momento de inércia do suporte

t, ¢ o tempo de 20 oscila¢des do cilindro e suporte
t, € o tempo de 20 oscilagbes do rotor e suporte

O momento de inércia do rotor do motor foi avaliado em jm=1,48x10" kgm®,

4.3 — Modelagem teorica

O modelo analitico da bancada é um modelo de estado considerado linear de sexta
ordem incluindo a equagio elétrica do motor, apesar de a bancada apresentar caracteristicas
ndo lineares devido a folgas nos mancais e elasticidade da correia de transmissdo. Um ajuste

do modelo sera apresentado com base nos dados experimentais.

A correia de transmissio apresenta fendmenos eldsticos néo lineares cujos pardmetros
sio de dificil determinagdo. Torna-se necessario conhecer a constante de rigidez torcional do
acoplamento, que ¢ determinada através das leis da mecanica nos esfor¢os de compressdo e
tragio entre correia e polias, respectivamente. A determinago numérica desta constante sera
estabelecida pelo ajuste do modelo por meio de uma identificagdo do sinal de saida

experimental no dominio da freqii€ncia.

Analiticamente, chega-se ao resultado da constante de rigidez torcional k¢ do

acoplamento como sendo:

k, = ki’ (4.2)

Onde k ¢ a constante de rigidez linear da correia ¢ 1p o raio da polia motora.

Um amortecimento viscoso equivalente é considerado devido aos atritos,

principalmente no motor elétrico.
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O modelo pode entdo ser representado pelo seguinte conjunto de equagdes diferenciais:

Detalhes das equagdes do modelo se encontram no Apéndice E.
. kb . R 1
A+ (86, +wo) + T (A1 +1o) = V.

P cc A kc ka
AQ, +-3—-(A(':)m +WO)+'j—*9c =—=(Al+1;)

(4.3)
. 23 1)k -2)k C . k,
o o datidke, (7 i g w2280, +wy) =~ (Al +1,)
Jm}l .}l Jm .}m

. 2k, nk
e: +_":_"ez "—-—*ec =0

i AR
onde:

Al: oscilagdo da corrente elétrica

I,: corrente do motor em regime

k,: constante de for¢a contra-eletromotriz

k,: constante da armadura do motor

L: indutdncia do motor

AB_: oscilagio do deslocamento angular do motor
w,: velocidade angular do motor em regime

R: resisténcia da armadura do motor

V,: tens@io da armadura do motor

C.: coeficiente de amortecimento viscoso equivalente
j.: momento de inércia do rotor do motor

j,: momento de inércia das inércias de rotagéo

k.: constante de rigidez torcional do acoplamento
k,: constante de rigidez torcional do eixo flexivel
8,: deslocamento torcional do acoplamento

8,: deslocamento torcional do eixo flexivel

n: relacdo de transmisséo



O modelo de estado ¢ formado a partir do seguinte vetor de estado:

AB

m

D D
a
o'amn

[+

-

o @

A matriz de estado € dada por (4.3):

_R _ky - 0
L L
K, _Ce _ke 0
Jm im Jm
0 0 0 1
A= 7. .
L B 0
jm Jm 3m.3l
0 0 0 0
0 0 nk, 0
i EH
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(4.4)
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(n -" 2) ki 0
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i 1

_2ke 0
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 .tor de entradas €:

] kb+R~~l'1

"( L )

#(Cemka}
Jm

0
B= (4.6)

o
jm

0

A instrumentagio da bancada foi desenvolvida atendendo as necessidades de
implementar o modelo de acordo com os testes experimentais. Como ndo foi possivel medir
todas as variaveis, optou-se pelas mais significativas para este estudo, ou seja, a oscilagiio da
corrente (Al) e o deslocamento torcional (6,) fornecido pelos extensdmetros. A velocidade do
eixo flexivel era medida, através do “encoder”, até estabelecer a velocidade de regime

desejada.

Portanto, a saida do sistema dada por y = ¢ex &

1 000 0 06
= 4 f s 4.7
y[()OGOlO} @7
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Para a manipulagdo em computador dos dados recebidos do sistema foi desenvolvido

um programa escrito em linguagem C, atraves do qual foi possivel a leitura das medidas.

4.4 - Instrumentagio implementada

4.4.1 — Sensores elétricos

Foram utilizados quatro extensdmetros elétricos instalados no eixo flexivel em arranjo
de ponte completa de Wheatstone, de modo que dois extensdmetros opostos sofrem tragéo e,

os outros dois sofrem compressdo.

Para o arranjo em questdo a saida dos sensores ¢ transmitida ja amplificada com um
ganho A através de um circuito eletronico embarcado na ponta do eixo monitorado, podendo-

se afirmar que a tensdo de saida €:

Vout = kg'Vin A (48)

Apés a preparagio adequada da superficie do elemento elastico foram colados dois
pares ortogonais, diametralmente opostos, de extensometros, formando 45° com a geratriz. Os
extensdmetros sdo da marca KYOWA, modelo KFG-2-350-D2-11, indicados para
cisalhamento. A montagem da ponte de extensdmetros com detalhes pode ser vista em Khater,
1992.

Valores especificos da ponte:

K=211x1%

R = 350,9%1,5Q
V, =6V

A= 1000
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Os extensdmetros localizados no meio do eixo tém o sinal elétrico associado 4 torgdo e
amplificado antes da transmissdo. Isso se da através da utilizagdo do amplificador de
instrumentacdio montado no circuito embarcado no eixo. O sinal que sai do extensémetro
passa pelo amplificador, o qual manda para o conversor A/D o sinal do extensémetro

multiplicado por 1000.

O sinal de saida é entdio, proporcional a deformagdo dos extensdmetros. Como foi
proposta no projeto uma deformagdo minima de € =0,001% ¢ de acordo com a Equagdo 4.8, a

resposta conseqiientemente aproximara de:

V=120 mV

out =

O elevado valor de amplificagdio se deve a4 pequena magnitude de deformacgéo que,

caso contrario, certamente teria o sinal superposto aos ruidos gerados pela instrumentagéo.

4.4.2 — Fonte de corrente

Como fonte de corrente foi utilizado um circuito com realimentagio negativa que possui
trés estagios distintos: selegdo da corrente desejada, medida de corrente € o estagio de
comparagdo e poténcia. A partir da comparagdo entre a corrente desejada e medida, o circuito
fornece mais ou menos corrente, de forma a se ter valores iguais de correntes desejada e

medida.

O grafico abaixo mostra a curva de resposta em freqiiéncia do circuito implementado
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fase (graus)

freqiléncia (Hz)

Figura 4.2 — Resposta em freqiiéncia do circuito de fonte de corrente

4.4.3 — Transmissiio dos sinais

A transmissido de sinais foi feita por contato entre anéis ¢ escovas, que apresenta o
inconveniente do ruido causado pela variagio das resisténcias de contato que, sendo quase

periédico, pode ser confundido com fontes cujas freqiiéncias traduzem o comportamento

dindmico do sistema.

Para diminuir o ruido sdo convenientes algumas precaucdes sugeridas em Khater, 1992.

Uma importante providéncia € a utilizagfio do circuito embarcado com transmissfo do sinal

previamente amplificado.

A fonte deve fornecer tensdo DC, regulada de £12V e +6V para a alimentagdo do

circuito integrado e da ponte de extensdémetros, respectivamente.

Dado o baixo valor da resisténcia da ponte, pequenas variagdes de resisténcia de contato

e falta de blindagem nos condutores podem gerar erros sensiveis de medida.
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E utilizado um conjunto de duas escovas de grafite, acondicionado em um suporte de
acrilico que permanece estaciondrio para a transmissdo do sinal.
4.4.4 — Ajuste e Calibragdo da Ponte

Foi adotado o seguinte procedimento para o ajuste da ponte:

a) Medir as resisténcias elétricas dos extensdmetros com o circuito desligado e comparar

com os valores indicados. Grandes diferencas indicam falha dos extensémetros;

b) verificar as tensdes de alimentagfo;
c) equilibrar a ponte;
d) anular “off-set” de saida;

e) ajustar o ganho.

4.4.5 — Analise das Unidades do Deslocamento Torcional

O sinal de saida da ponte informa o nivel de vibragdo torcional em unidades elétricas, ou
seja, volts. A fim de transformar o deslocamento torcional em unidades do Sistema
Internacional, radianos, ou mesmo em unidades usuais como medida de graus, torna-se
necessaria uma conversio da unidade do sinal original. Esta conversdo ¢ feita com base na
tcoria da resisténcia dos materiais, dados de projeto e instrumentagdio da ponte de

extensometros (Zindeluk et al, 1985; Khater,1992). Assim,

2EJ
g — T (4.9)
D(1+v)kV, A

sendo:

T=k}9, (4.10)



chega-se a:

2E]J
8, = . V.. [rad]
D(1 + v)kV, Ak,

onde:

E: médulo de elasticidade linear do ago;

J,: momento de inércia polar da segdo transversdo do eixo flexivel,
D: didmetro externo do eixo flexivel;

v: coeficiente de Poison;

k: fator de sensitividade do extensémetro (gage factor);

V,: tensdo de alimentagdo da ponte; ’

A: ganho do sinal da ponte;

k,: constante de rigidez torcional do eixo flexivel;

V_: tensdo de saida da ponte.

outt

Empregando os valores recomendados, pode-se obter:

a) para o eixol

8, =0,00031V,,, [rad]

oy,

180
8, = 0.00031 o V.. lgraus]

b) para o eixo2

8, = 0,0057V,, [rad]
ou,

8, = 0,0057 180 V,, lgraus]
s

60

4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)
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4.5 - Conexio com o computador
A Figura 4.3 apresenta um esquema global do circuito de instrumentagdo e controle.

Um computador centraliza o comando do sistema, recebendo e enviando dados para a
placa marca Advantech, modelo PCL818HG (placa conversora A/D e D/A, que possui

entradas e saidas analdgicas e digitais).

O circuito analégico (leitura e controle de corrente, além de leitura de torgdo) recebe e
envia sinal de corrente para a placa e o “encoder” envia pulsos de rotagdo do eixo que sdo
processados pelo computador para se obter a medida de velocidade.

A partir da colegdo de dados recolhidos através dos sensores e digitalizados pela placa, o
computador faz o processamento e envia o sinal de controle para ser aplicado no motor de

forma que se obtenha o desempenho desejado.

PC

!

PLACA PCL8IBHG

T

D/A

i
CIRE.
’ EMB
gg’;“‘ FONTE
DE ' MOTOR | ' PLANTA
MANY- CORRENT
AL ...........’.
ENOD-~
—-——n’n’ DER

Figura 4.3 - Esquema global do circuito de instrumentagio e controle



Capitulo 5

Resultados

Os resultados dos experimentos foram adquiridos diretamente do sistema de aquisigao

de dados e os processamentos efetuados em ambiente MATLAB.

A primeira parte desta etapa foi o acerto da instrumentacdo até que os sinais

adquiridos fossem coerentes com o que se espera.

Em seguida foi feito um ajuste do modelo, levando em consideragdo inicialmente, o
eixo (elemento eldstico) e as duas inércias de rotagdo, sem acoplamento com o motor elétrico,
para comparar ¢ dimensionamento dos pardmetros projetados e experimentais. Foram

comparadas as configuragdes com os dois eixos com constantes de rigidez diferentes.

O passo seguinte foi um ajuste do modelo completo, incluindo o motor e a correia de

transmissdo.

Apos o ajuste foi feita a simulagdo do controlador 6timo (LQR) com base no modelo e

sua aplicagfo na bancada.

Foram realizadas varias emulagdes utilizando redes neurais com treinamentos através do
algoritmo de aprendizagem por retropropagagéo realizados a partir do sinal experimental da
bancada. Por tltimo, foi projetade um controlador neural cujo treinamento sc ¢ 2u também por
retropropagagfio, empregando uma rede neural j4 treinada com © sinal experimental,

62
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A seguir serdo apresentadas as etapas € respectivos resultados.

5.1 — Verificagiio das dimensdes de projeto

Nesta etapa foi feito um teste com o elemento eldstico acoplado as inércias de rotago,

montados na bancada através dos mancais de rolamento, sem o acoplamento com o motor,

Tﬁ'[“'?;‘“‘“' a

il 94 il . 61

Figura 5.1 - Modelo torcional sem acoplamento com o motor

conforme ilustra a Figura 5.1.

Os valores para as freqiiéncias naturais para as duas configuragdes sdo (calculados no

capitulo 4):

montagem com eixo 1 (mais flexivel): fnl =60.36 Hz

montagem com eixe 2 {imais rigido): fn2 = 112,65 Hz

Tnicialmente o teste foi feito com a montagem do eixol excitando-o com um impacto,

de modo que o sistema vibrasse livremente somente pela atuagéo do impulso.

O ensaio realizado mediu a deformagdio torcional (deslocamento angular) do eixo
através da ponte de extensdmetros, cujo sinal amplificado (ganho 1000} em um circuito
eletrdnico solidario ao eixo, foi transmitido para o sistema de aquisi¢do de dados contendo
uma placa AD/DA ¢ a resposta adquirida a uma fregiténcia de amostragem 1500 Hz por canal

com 1024 pontos. O sinal registrado ¢ apresentade a seguir.
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Vibragae Torcional

0.2
0.1§
r
a
.
s k
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0 \ Ah YTV
| T
0.05 l :
0.1 !
-0.15
-0.2
0.1 0.2 0.3 0.4 9.5 0.6 .7
Tampo [seg)
Figura 5.2 — Vibragdo livre com o eixo 1
eixo1 scf - teste?
2
10 . . . . .
60.02 Hz ]

0 e TgG 400 500 500 700 800
freqguéncia [Hz]

Figura 5.3 — Resposta livre com o eixo 1

O resultado adquirido nfio s6 demonstrou uma boa confiabilidade da instrumentagéo,
como também uma Stima aproximagdo dos dados de projeto, uma vez que 0 erro apresentado
foi de apenas (,56% com base na diferenca entre as freqiiéncias naturais projetada ¢

experimental, conforme comparagdo abaixo.

Configuragio conforme Figura 5.1:
elemento freq. natural do projeto freq. natural experimental erTo

eixol 60,36 Hz 60,02 Hz 0,56%
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O teste com o eixo2 foi realizado em condigSes semelhantes 20 do eixol, com excegdo

da freqiiéncia de amostragem, que foi de 2000 Hz. Os resultados sdo apresentados a seguir.

Vibracao Torcional {eixc2 scf- tastal)
0.07

0.086

wowe

0.05

0.04

0.03
S SR S 15 OO A O ]

0.04 b ceecainans ............ ........... v ............ ........... i

-0.01
0

5.1 0.2 5.3 04 0.5 5.6
Tempo [seg]

Figura 5.4 — Vibragdo livre com o eixo 2

aixo2 scf - teste?
10 . :

109.00 Hz

107

ar i

1071

107 L -

0

0 200 300 500 300 1000
Fraquéncia [Mz]

Figura 5.5 — Resposia livre com o ¢ixo 2

O experimento apresentou para o eixo? um erro maior em relagdo ao do eixol, isto &,
3,24% comparado com os dados do projeto. Esta diferenca pode ser atribuida a uma elevada
rigidez, de modo que a relagdo sinal/ruido tenha se tornado pior em relagZo a amplitude de

vibracio torcional.
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Configuragio conforme Figura 5.1:
elemento freq. natural do projeto freq. natural experimental erTo

eixo2 112,65 Hz 109,00 Hz 3,24%

5.2- Ajuste do modelo

Considerando os dados do projeto (eixo eléstico e inércias) devidamente corrigidos com
base nos resultados experimentais, isto ¢, devido as imperfei¢Ses da fabricago das pegas €
incertezas das constantes do material utilizado, foi necessario ajustar os valores da rigidez
torcional dos eixos ¢ os momentos de inércias dos discos com base nas freqiiéncias naturais
obtidas nos testes experimentais.

O levantamento experimental do momento de inércia do rtotor do motor elétrico
conforme item 4.2.2 do capitulo 4, foi possivel ajustar o modelo do conjunto com 0s
pardmetros citados acima ja conhecidos, desconhecendo-se apenas os pardmetros da correia,
sendo necessario determinar a sua rigidez torcional para a solugdo do conjunto de equagdes

4.3 da modelagem tedrica.

§,2.1 - Ajuste do modelo utilizando 2 montagem com 0 eixel (mais flexivel)

Varios testes foram realizados, com a bancada em repouso e em rotagdo, no intuito de
determinar a freqiiéncia natural do sistema para entdo ajustar o modelo com um Unico

parimetro desconhecido, a constante de rigidez torcional do acoplamento.

A seguir ¢ apresentada a saida do sistema completo ( motor elétrico, correia de
transmissdo, eixol e inércias) excitados com impacto, estando o sistema parado. Esta
configuragdo est4 representada na Figura 4.1. Esta condi¢dio torna-se importante para observar
e comparar o comportamento da correia de transmissdc quando estaciondria ¢ em movimento,

que serd mostrado no experimento posterior.

Este teste foi realizado com as mesmas condicSes do ensaio das F iguras 5.1e3.2.
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x 107 Vibragdo Torcional (exol ccmia - teste8)
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Figura 5.6 — Vibrago livre do sistema completo parado

conjunto ccmla - testad
58,50 Hz

0 700 300 300 400 500 600 700 800
Frequéncia {Hz!

Figura 5.7 — Resposta livre do conjunto parado (eixel)

Observa-se que mesmo na montagem completa o efeito da correia ndo introduziu
perturbagdes estando o  sistema parado. Verificou-se um aumento consideravel do
amortecimento quando comparado com a Figura 5.1. Verifica-se também que o valor da
freqiiéncia natural (58,50 Hz) é devido ao aumento de inércia incluido no sistema pelo
acoplamento com o motor elétrico. Deve-se observar que 2 freqiiéncia natural de 60,02 Hz
representa a configuragio composta pelo eixol ¢ as inércias de rotacdo (Figura 5.1) a fim de

avaliar as dimensdes tedricas destes componentes.

Abaixo é mostrada a resposta do sistema girando, com 1024 pontos na aquisicéo,

freqiiéncia de amostragem de 500 Hz e excitagdo através de impacto.
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Sist. Completo - testediftm1

58.06 Hz

0 50 100 150 200 750
Freqiéncia - HZ

Figura 5.8 — Resposta do conjunto girando (eixol)

Os resultados acima mostram que houve uma pequena variagdo da freqiiéncia natural do
sistema parado em relagio ao sistema girando a 150 rpm (velocidade do eixo flexivel). Esta
variago pode ser atribuida a variagio da rigidez da correia quando em operagao.

Considerando o valor aproximado de 58 Hz para uma das fregiiéncias naturais do
sistema em operagdo e atribuindo valores para a rigidez torcional do acoplamento (k;), de
modo a obter o valor indicado para uma das freqiiéncias naturais, considerando a configuracdo
completa da bancada, conforme a Figura 4.1, concluiu-se que devia-se assumir o seguinte

valor para a rigidez torcional do acoplamento:

k. = 35 Nm/rad

Utilizando o mesmo critério de busca a fim de ajustar o amortecimento, foram feitas
comparagdes com as amplitudes do sinal tedrico e experimental no dominio do tempo, para
diversos valores de coeficientes de amortecimento at€ que as amplitudes se tornaram
squivalentes. Assim, atribuiu-se para o coeficiente de amortecimento viscoso equivaiente o

seguinte valor:

C,=0.15 Ns/m
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O ajuste feito para o modelo pode ser considerado satisfatério para a determinagio dos
ganhos do controlador étimo (LQR), visto que para o controlador neural, ndo € necessario o
conhecimento exato do modelo, quando o controlador ¢ determinado por dados experimentais.
Este fato é uma das mais importantes vantagens da aplicagdo de redes neurais em sistemnas

dindmicos.

Com todos os parmetros do sistema ji conhecidos, podem-se determinar as freqiiéncias
naturais utilizando a formulagdo de estado na determinagdo dos autovalores da matriz A do
modelo teérico, através de um programa em ambiente MATLAB. Os valores encontrados

foram:

86.63 Hz
58.01 Hz
38.48 Hz

sendo que as freqiiéncias de 86,63 Hz e 58,01 Hz correspondem ao sistema mecénico ¢ a

freqiiéneia de 38,48 Hz representa o sistema elétrico.

Logo o modelo numérico final para a montagem com 0 eixol pode ser representado pela

seguinte equagdo de estado:

(- 241,93 -1,75 0 0 0 0 W ar] [-15955)
29,28 ~338,18 ~236726,41 0 0 0 A8 | 1-30890
| O 0 0 1 0 0 Jec ] o 8
2928 ~338,18  -31215745 0 34482,76 0 6, | |-30890
0 0 0 ¢ 0 1 8, 0
0 0 3017241 0 ~137931,03 0 il 8. 0
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e a saida do sistema:

B
]

100000
0000 1 0f

5.2.2 - Verificacdo do ajuste do modelo utilizando a montagem com o eixo2 (mais rigido)

Utilizando os mesmos valores para os parimetros do sistermna da montagem com o eixol,
exceto a rigidez torcional que € a calculada para 0 eixo2 e empregando a formulagéo do

modelo tedrico, foram encontrados os seguintes valores para as freqiiéncias naturais:

103.96 Hz
84.91 Hz
38.48 Hz

Sendo que a freqiiéncia de 38,48 Hz corresponde 20 sistema elétrico e as outras duas

correspondem 2o sistema mecanico.

Uma comparagiio com os resultados experimentais ¢ apresentada a seguir. Deve-se
ressaltar que os testes elaborados com o eix0Z tiveram a instrumentagio melhorada no sentido
da aquisig@io dos sinais. A freqiiéncia de amostragem passou para 2 kHz e conseguiu-se uma
estabilidade melhor da corrente em regime.

A excitagiio do sistema passou a ser feita através do proprio motor de acionamento,

eliminando assim as excitagdes com impacto ou uso de um segundo motor elétrico.

Outro fator importante na analise do comportamento da correia ¢ gquanto 20 seu

tensionamento. Para obter resultados mais homogéneos criou-se um padrdo de tensionamento
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de modo que todos os testes foram realizados com 0 mesmo critério de tensdo e adotada uma
tinica velocidade de rotagdo para o eixo, fixada em 300 rpm.

No intuito de obter resultados os mais confidveis possiveis, foram realizadas médias de
10 medidas, diminuindo assim o nivel do ruido existente apesar dos cuidados tomados nos
ajustes e na blindagem, além da atengdio dada ao acabamento dos anéis de transmissdo dos
sinais.

O resultado abaixo foi obtido com excitagdo de um sinal de varredura na faixa de 0 a 80

Hz, amostrando 2048 pontos.

Vibragdo Tarcional
0.02

0.015 - h
] l I
0.01
0.005 — i ‘1 l J l

woe m

-0.005

-0.01

-0.01%

-0.02
s} 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Tempo [seg]

Figura 5.9 — Conjunto girando e excitado com varredura (eixo2)

Observa-se neste resultado a dimensio da deformagio angular, em torno de 0,02°,

apesar da elevada amplitude na excitag@o, 3 V p-p.

eixo2\tst2\fisw 08l
10 r

82.4% Hz
109.83 Hz 3

i0 | L
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107 %
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107} ' : :

10°]

10 . . .
] 200 400 600 800 1000 1200
Freqiéncia - Hz

Figura 5.10 — Resposta do conjunto girando {(eixod)
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Nota-se neste grafico a presenca das freqiiéncias naturais de 82.41 Hz e 109,93 Hg,

valores préximos aos obtidos com o modelo tedrico, conforme comparag@o a seguir:

Configurac¢iio compieta conforme Figura 4.1:

elemento freq. naturais do projeto freq. naturais experimentais
eixo2 84,91 Hz 82,41 Hz
103,96 Hz 109,93 Hz

Os resultados experimentais mostraram-se compativeis com os resultados do modelo ajustado,

demonstrando que os pardmetros foram estimados com valores confiaves.

O modelo numérico final para a montagem com o eixo2 pode ser representado por:

[~ 241,93 - 1,75 0 0 0 0 (Al [-159,35)
29,28 - 338,18 - 23672641 0 0 0 a8, | |-30890
_ 0 0 0 1 0 0 9, 0
I N {1
29,28 - 338,18 ~312157,45 0 102758,62 0 8. ~ 308,90
0 0 0 0 0 1 8, 0
0 0 30172,41 0 -41103448 0 18, 0
e a saida do sistema:
Al
-

]

100000
Y=o 000 1 of

-

o D a(D' <O

5.3 - Acéio de controle

Foi feito um experimento com o controlador 6timo usando a técnica LQR, testado na
montagem com o eixol e o projeto de um controlador neural usando o algoritmo de

retropropagacdo para a montagem com O €iX0Z.
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5.3.1 - Controle 6timo LQR

A partir dos pardmetros ajustados e utilizando a formulagdo de estado mostrada no
capitulo anterior, pode-se determinar através da solugdo da equagdo de Riccati os ganhos para
o controlador LQR para o sistema montado com o eixol. Os célculos foram feitos através de
um programa em ambiente MATLAB.

Os valores dos ganhos para que o sistema estabilize em 0,1 segundo sdo:

k=[-0,0113 -0,0102-134,9519 -0,3035 356,4771 -2,6166]

A agdo de controle para estas condi¢des se dé conforme o grafico abaixo.

Cont. Otimo LAR - sixonewotm

08
048-nv--n-
0.3f------- PP
02 -rp--=mrmmmmeee
S o S e R 'E.-______? ~~~~~~~

.......................
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;
: 1 i i :
s i1 3 3 SR (AR, (P SN P .
. : h : i
e R<Y ) | S S A S S EERETLLEEREED

G4 : H i H H
a G.05 G.1 0.1% 0.2 025 03

termnpo - [seg.]

Figura 5.11 — A¢o de controle 6timo para 0 eixol

A acio de controle para os valores de k determinados acima nio foi adequada para a
planta real. Foi feita uma analise da validade de cada variavel de estado no comportamento do
sistema, para posteriormente fazer uma busca dos valores que poderiam conduzir o sistema
para as condigdes desejadas. Esta analise de validade, consiste em interpretar quais as
variaveis de estado do sistema que realmente influenciam ou que melhor contribuem para o
controle. A figura abaixo ilustra este procedimento, onde pode-se observar no eixo vertical a

acio de controle resultante da realimentagio de cada estado.
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Analise de Significagso dos Estados

rosa = desl.ang.eixe :
17 L azul = desl and cormrela | i
varde = velocTang correla ! ]
7 virm = delta veloc motor :
W arnar = dalta corrente i 3

prato -—“w.a;’u_:j.eixcsE i ; ' f%
i

4 0.05 0.1 0.1% 0.2 0.25 0.3
Ternpo fseq]

Figura 5.12 — Contribuigio das vari4veis de estados para a agiio do controle 6timo

Em seguida, foram feitos ajustes por meio de tentativas nos valores de k, diretamente
da bancada de testes, até que se conseguiu um controle em condigdes semelhantes ao controle

simulado, ou seja, uma estabilizagio do sistema em 0,1 segundo.

O sistema foi excitado com um sinal senoidal de freqiiéncia 50 Hz e amplitude de 3

volis p-p. O ganho ajustado foi para controlar o sistema, experimentalmente, foi:

k=[0 0 -354 -0,1 18346 2]

Com estes valores conseguiu-se o ilustrado na Figura 5.13, resultado onde pode-se
observar claramente o efeito do controlador na vibragfio torcional, acionado no instante t =

1,2 segundos.

Controle da Vibragas Torcional

Graus

Figura 5.13 — Controle do sistema com parfimetros ajusiados
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Fiutuagao da Comente

Tempo [seg]

Figura 5.14 — Controle da corrente com parametros ajustados

5.3.2 - Controle neural

O controlador foi desenvolvido a partir de uma rede treinada com dados do modelo
ajustado conforme apresentado na segdo 5.2 e testada com sinais experimentais da bancada
montada com o eixo2, até obter-se boa convergéncia entre o sinal da rede treinada com o

modelo e o sinal experimental.

Este processo é denominado emulagdo. Obteve-se deste modo uma rede neural que
emula o comportamento experimental da bancada. A técnica empregada nos treinamentos da
rede tanto na emula¢do quanto no controle foi o algoritmo de retropropagacéo do erro.

O treinamento foi feito em uma ampla faixa de freqiiéncias com excitagdes senoidal e
onda quadrada, com amplitude 1,5 V p-p . Esta condigo condiz com os testes a que a bancada
foi submetida. Desta forma, quando o sistema vier a sofrer uma excitagio dentro das
condigdes operacionais na faixa para a qual as redes foram treinadas, o controlador devera

atuar no sentido de conduzir o sistema para a condigdo desejada.
5.3.2.1 - Desenvolvimento do emulador
A seguir sdo apresentados exemplos de emulagdo e teste de verificagdo da qualidade da

rede treinada. Foi inicialmente desenvolvida uma rede mais complexa e posteriormente uma

segunda rede mais simples adequada as necessidades do controlador.
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O treinamento foi feito com as seguintes condigdes: velocidade do eixo eldstico de 300
rpm, excitagdo senoidal e onda quadrada com amplitude de 1,5 V p-p, alternando o tipo de
onda e valores de freqiiéncias, varrendo uma faixa de 20 a 85 Hz, e de 5 em 5 Hz. Os valores
intermediarios de freqiiéncias utilizadas na emulagdo foram usados para testes e comparados

com sinais experimentais com a mesma excitagao.

Foi utilizada uma rede neural com a seguinte arquitetura : uma camada de entradas, duas

camadas escondidas e uma camada de saida, conforme 1lustra a Figura 5.15.

» Vibragdo torcional

‘V
X\ A""\.
VN %

R\
PR

Corrente elétrica

camada de rimeira segunda cam. ﬁa de
entrada amada ca%na a sa% F
escondida escongida

Figura 5.15 - Arquitetura da rede neural emulada

As entradas sdo formadas por 7 atrasos do sinal do extensdmetro elétrico (deslocamento
torcional), 7 atrasos da corrente e uma entrada externa (seno ou onda quadrada), totalizando

em 15 entradas na rede.

As entradas atrasadas sdo necessarias no processo de aprendizagem da rede, de modo
que s3o retornados como entradas os tltimos sinais de saida. Os sinais atrasados usados como
entradas da rede levam a um treinamento mais rapido e eficaz porque, os atrasos representam

informagdes do processc de aprendizagem.

A primeira e segunda camadas ocultas contém 20 e 6 neurdnios, respectivamente.
A camada de saida contém 2 neurdnios, correspondentes a saida do desiocamento torcional e 2

flutuacdo da corrente elétrica.
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O primeiro grafico da Figura 5.16, corresponde ao sinal desejado para a vibragio
torcional no eixo eldstico para uma dada excitagdo. Neste exemplo o sinal é resultado de uma

excitagdo com onda quadrada e freqiiéncia de 85 Hz.

O segundo grafico representa um sinal da rede treinada nas condi¢des pré-estabelecidas
inicialmente (20 a 85 Hz), mostrando a semelhanga nos sinais da emula¢do quando excitada

na freqiiéncia desejada, no exemplo 85 Hz (condi¢dio de uma das ressondncias do sistema).

O terceiro grafico mostra ¢ erro absoluto entre a saida desejada e a saida da rede

treinada.

Desloc. Torcional: Saida Desejada x Rede Treinada
0.05

0 ‘\

L I il R (]

-0.050
0.05

[ =0 =
o

-0.05
10
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107°

Q™

05 1 15 2 25 3
tempo - [seg.]

Figura 5.16 — Emulago do deslocamento torcional

A figura 5.17 segue o mesmo procedimento descrito acima, sendo que os sinais

representam a oscilagfio da corrente elétrica.



78

Oscil. Corrente: Saida Desejada x Rede Treinada
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Figura 5.17 - Emulagdo da oscilagdo da corrente

Esta emulaciio foi feita com 34 treinos, totalizando aproximadamente 149 horas de
processamento em um computador Pentium-166 MHz ¢ 32 MB de memoria, utilizando o
método de otimizagdo mais rapido disponivel para redes neurais “backpropagation™, o método

de Levenberg-Marquardt.

Os programas foram desenvolvidos especificamente para este trabatho, utilizando

comandos do “Toolbox Neural Network™ em ambiente MATLAB.

O grafico abaixo mostra um teste comparando o sinal da rede treinada (primeiro
gréfico), excitada por uma sendide com freqtiéncia de 63 Hz ¢ um sinal experimental da
bancada com a mesma excitacio (segundo grafico). A saida dos dois sinais sdo comparadas,

mostrando o erro no terceiro grafico.



79

Desloc. Torcional: Rede Treinada x Sinal de Teste
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Figura 5.18 — Comparago da rede treinada com um sinal experimental

5.3.2.2 - Desenvolvimento do controlador

Além da rede apresentada na se¢do anterior, varias emulagdes foram treinadas e os
custos computacionais para os treinamentos sdo muito elevados. Assim, uma arquitetura
adequada para treinar o controlador neural foi necesséria, tendo sido desenvolvido um
emulador especifico para o controlador. A escolha se baseou em nfio formar uma rede muito
complexa, o que aumentaria em muito o custo em horas de processamento. Além disso,
varios treinos foram necesséarios até conseguir uma rede capaz de conduzir o sistema para
qualquer situagfio nas proximidades dos treinamentos realizados, sem a necessidade dos
ajustes posteriores conforme ocorreu com o controlador 6timo, uma vez que o controlador

neural é treinado conjuntamente com os dados experimentais.

Para treinar o controlador ¢ necessario uma rede que represente o modelo. A partir deste
modelo, que representa a bancada experimental, ¢ treinado o controlador através de

simulagdes “off-line”.

0 diagrama abaixo ilustra ¢ procedimento descrito acima.
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Figura 5.19 - Treino do controlador neural

Onde 1 ¢ a entrada de referéncia e u ¢é a saida do controlador.

A arquitetura da rede treinada (emulador) apresenta 8 entradas, sendo 7 atrasos e uma
entrada externa senoidal com freqiiéncia de 85 Hz e amplitude de 1.5 V p-p. Uma camada
oculta com 20 neurdnios e uma camada de saida com 1 neurdnio, representando o sinal da

vibracdo torcional no eixo eldstico.

O grafico a seguir mostra o resultado da rede treinada, que servird de modelo para o
treino do controlador neural. O primeiro grafico representa a saida desejada, o segundo € a

rede treinada (emulador) ¢ o terceiro o erro absoluto entre a saida desejada e a rede treinada.
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Rede Treinada para o Controlador
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Figura 5.20 - Rede emulada para o controlador neural

A rede do controlador ¢ formada por uma camada de 8 entradas, sendo 7 atrasos da
saida da rede emulada e a oitava entrada € o erro entre 0s sinais desejado ¢ a saida da rede,
uma camada oculta com 20 neurdnios e uma camada de saida com um neurdnio (saida do
controlador). Esta saida passa a ser uma das entradas da rede treinada, juntamente com os 7

atrasos dela prdpria.

Neste treinamento o erro é retropropagado através do emulador sem alterar os seus
pardmetros, pois a rede j& se encontra treinada. O erro realimenta a rede do controlador,

determinando o processo de aprendizagem.

A Figura 5.21 apresenta a arquitetura do conjunto de treinamento, ou seja, rede do

controlador e emulador.
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Figura 5.21 - Arquitetura do controlador ¢ rede treinada

O controlador neural foi treinado para, a partir de uma condi¢do inicial, conduzir o

sistema para zero, segundo uma rampa descendente. Apoés o treino, a partir de qualquer

condigfio inicial ao longo da rampa treinada, o controlador conduzird o sistema para o valor

desejado. A escolha do sinal de controle segundo uma rampa simplifica o treinamento da rede

neural por ndo apresentar inversdo de sinal como acontece em um sinal oscilatério.

A saida desejada da rede sob a agdio do controlador treinado € mostrado no grifico

abaixo para uma condi¢io inicial de 0,02 graus, determinada a partir dos experimentos como

um bom valor de referéncia.
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Figura 5.22 - Saida desejada



83

0.02

G.018% 4
0.0156¢ 4

LR B 4 |

0.0t4L 4
0.012¢

0.1t 4
0.co8tL 4
0.006% 4
0.0041 4
0.002¢ 4

0 0.05 .1 5.15 0.2 5.25
Tempo - [seg]

Figura 5.23 - Saida do emulador

A Figura 5.20 corresponde 2o sinal da rede sem controle. O primeiro grafico ¢ a
saida desejada que sob a agfo do controlador neural é conduzida para zero segundo uma
rampa, conforme mostra a Figura 5.22. O mesmo procedimento ¢ valido para o emulador.
Sem controle, conforme o segundo grafico da Figura 5.20 e sob a agdio do controlador neural

conforme a Figura 5.23.
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Figura 5.24 - Erro entre a saida desejada ¢ a saida do emulador
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Saida do Controlador
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Figura 5.25 - Saida do controlador neural

A seguir é apresentado um exemplo de controle com uma condigio inicial arbitréria,

contida na faixa treinada, por exemplo 0,01 grau, cujo valor desejado € atingido a partir do

controlador treinado para toda a faixa da rampa.
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Figura 5.26 - Controle para uma condigHo inicial arbitrana
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Figura 5.27 - Controle para a condigdo inicial de 0,01 grau
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Figura 5.28 - Erro entre os sinais desejado e obtido
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Figura 5.29 - Saida do controlador para a condicdo inicial de 0,01 grau
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Capitulo 6

Conclusdes e Sugestdes para Desenvolvimentos Futuros

Com o desenvolvimento de mecanismos providos de altas velocidades e maior
complexidade dindmica a medigdo de vibragdo torcional nos sisternas rotativos torna-se cada
vez mais uma condiciio necessaria para seu diagndstico, embora os recursos técnicos de
instrumentaciio sejam ainda bastante escassos. Vale mencionar que toda a instrumentagio de
medida de vibragdo torcional utilizada neste trabalho foi desenvolvida nos laboratdrios do

Departamento de Mecdnica Computacional da UNICAMP.

Este trabalho apresenta duas técnicas de controle de vibragdo torcional, com
caracteristicas bastante diferentes, ou seja, uma delas ja bem conhecida e aplicada em sistemas
lineares ¢ o modelo matematico deve ser bem definido, trata-se do controle étimo. A outra
técnica apresentada ¢ o controle usando redes neurais artificiais, ainda menos aplicada,
embora apresente dificuldades para o seu desenvolvimento ¢ custos computacionais elevados,
na maioria das vezes, ajusta-se bem a sistemas cujos modelos ndo sejam bem definidos ¢

apresentemn ndo-linearidades.

A aplicagdo de redes neurais a problemas de controle de sistemas dindmicos envolve
uma série de etapas de desenvolvimento, iniciando com a definigdo da unidade processadora,
passando pelo desenvolvimento de algoritmos de treinamento associado as arquiteturas de
rede neural a serem utilizadas, e concluindo com a definigdo da procedéncia de informaggo

para treinamento.

86
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Ap6s a realizagio destas etapas, procedimentos de implementagdo das estruturas de
processamento resultantes devem ser obedecidos de forma a garantir o sucesso do processo de
treinamento e, conseqiientemente, possibilitar a execugdio por parte da rede neural da tarefa

especificada.

Neste trabalho foi dada uma énfase maior ao desenvolvimento do controlador neural por
se tratar de uma pesquisa experimental. O controlador 6timo simulado conseguiu conduzir 0
sistema para a estabilidade proposta conforme mostra a Figura 5.11. No entanto, os mesmos
valores do ganho k da agfio de controle, ndo foram adequados para controlar a planta. Este fato
sugere que existindo diferencas entre o modelo tedrico € a planta, o controle 6timo ndo ¢ a

metlhor opgdo.

Observando a Figura 5.2, tem-se a impressdo de que a planta é bastante linear, no
entanto, esta figura representa apenas a parte projetada da planta, ou seja, o eixo e as inércias

de rotacio como mostra a Figura 5.1 e o teste com impacto feito com o sitema sem rotago.

A Figura 5.9 apresenta um aspecto bem diferente, pois representa a configuragio
completa do sistema, isto €, as inéreias de rotagdo acopladas com o motor elétrico através de
uma correia flexivel. Nesta montagem, estdo incluidos rolamentos, conexdes entre inércias e 0

eixo além dos efeitos dindmicos causados pela rotagio.

Com as observagdes acima fica claro que diversos detalhes ndo foram considerados no
modelo tedrico, o que indica uma provavel dificuldade para estabilizar o sistemna através do

controle étimo.

A modelagem adotada para o projeto do controlador LQR foi linear de modo que,
quando aplicado na planta, o controle esperado nio foi alcangado. Fez-se entdo, uma busca de
valores para os ganhos, analisando as variéveis de estado que realmente eram significativas
para o controle conforme ilustra a Figura 5.12. O controle foi alcangado conforme mostram as
Figuras 5.13 e 5.14, porém o resultado somente foi valido na condigéo estabelecida para
determinar os ganhos do controlador. Esta condicdo torna inviavel a aplicacdo de um

controlador dtimo em sistemas sujeitos a perturbacdes que nio forem modeladas, o que difere
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bastante de um controlador neural, que admite um modelo matematico do sistema apenas

aproximado, ou até mesmo desconhecido, e podendo até apresentar ndo-linearidades.

Para o controlador neural foi escolhida a técnica de retropropagagdo do erro por ser um
processo de aprendizagem “off line” o que auxilia muito quando ndo se dispde de uma
instrumentagdo capaz de garantir tanto a confiabilidade das medidas quanto a velocidade de
transmissdo dos sinais. Esta caracteristica do método de retropropagagdo torna-se muito
importante pelo fato de que os treinamentos sdo feitos com os sinais extraidos dos testes

experimentais, como foi o caso deste trabalho.

O controlador neural foi treinado através de uma rede emulada e que representava o
modelo ajustado e que foi testada com sinais extraidos da bancada de testes. O controlador foi
"projetado para seguir uma rampa descendente, a partir de uma condigdo inicial, e conduzir o

sistema para o valor desejado em 0,1 segundo conforme mostraa F igura 5.22.

O teste feito com outra condigdio inicial (0,01°), Figura 5.27, demonstra que o
controlador neural admite mudancas no sistema, quando ocorridas nas condigdes previstas no

treinarnento da rede.

Como sugestio, o controlador neural deve ser testado na bancada experimental para a
qual foi projetado. Qutras téenicas utilizando redes neurais também devem ser desenvolvidas
para esta mesma bancada de testes e comparagdes dos resultados serdo de enorme importéncia

para o campo de pesquisa da vibrag#o torcional.

As questdes acima podem motivar o interesse no desenvolvimento de estudos ainda em
andamento e, especificamente, complementar resultados deste trabalho, que apresenta os

primeiros passos no desenvolvimento de um controlador neural aplicado a sistemas rotativos.
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Apéndice A

Conceitos utilizados em sistemas dinimicos

Defini¢oes

o Planta é uma parte de equipamento, eventualmente um conjunto de itens de uma
méquina, que funcionam conjuntamente, cuja finalidade ¢ desempenhar uma dada
operagdo. Neste texto ¢ designado qualquer objeto fisico a ser controlado como uma

planta.

¢ Sistema ¢ uma combinacio de componentes que atuam conjuntamente e realizam
um certo objetivo. Um sistema ndo ¢ limitado a algo fisico. O conceito de sistema ¢
aplicado a fendmenos abstratos (puramente matematicos) ou dindmicos {variagdo

do sistema com o tempo).

e- Distarbio é um sinal que tende a afetar adversamente o valor da saida de um
sistema. Se um distarbio é gerado dentro do sistema, ele ¢ denominado interno ¢

um distirbio externo ¢ gerado fora do sistema ¢ constitui uma entrada.

e Controle realimentado ¢é uma operagdo que, na presenga de distirbios, tende a
reduzir a diferenca entre a saida de um sistema ¢ a entrada de referéncia ou um

estado desejado, arbitrariamente variado, € que opera com base r2<ta diferenca.

o8
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e Sistema de contrele realimentado é aquele que tende a manter uma relagdo
prescrita entre a saida e a entrada de referéncia, comparando-as e utilizando a

diferenca como meio de controle.

e Modelo matematico ¢ a descri¢iio matematica das caracteristicas dinamicas de um

sistema.

o FElementos passivos e ativos: alguns dos elementos em um sistema armazenam
energia. Esta energia pode posteriormente ser introduzida no sistema. A quantidade
de energia que pode ser introduzida nfio pode exceder a quantidade que o elemento
armazenou €, a menos que um elemento tenha armazenado energia anteriormente,
ele ndo pode fornecer qualquer energia para um sistema. Por esta razdo, tais
elementos sio denominados elementos passivos. Por exemplo, as capacitincias,
resisténcias, indutincias, massas, inércias, amortecedores e molas. Um sistema
contendo apenas clementos passivos ¢ denominado um sistema passivo. Um
elemento fisico que pode fornecer energia externa para um sistema ¢ denominado
um elemento ativo. Por exemplo, um amplificador ¢ um elemento ativo desde que
possui uma fonte de poténcia e supre poténcia ao sistema. Fontes de forga externa,
torque ou velocidade, fontes de tensdo, ou corrente, etc., também sdo elementos

ativos.

» Sistema linear ¢ aguele no qual as equagdes do modelo sio lineares. Uma equagio
diferencial ¢ linear se, e somente se, cada termo da equagdo € de primeiro grau com
relagio a suas varidveis dependentes ou com relagfio a qualquer derivada de suas
variaveis dependentes. A propriedade mais importante de sistemas lineares € que o

principio da superposigéo ¢ aplicavel.

o Sistema nfo linear ¢ aquele no qual as equagdes do modelo sdo ndo lineares. Uma
equacdo diferencial ndo linear é qualquer equacdo diferencial que ndo ¢ linear com
relagio a alguma de suas varidveis dependentes. Sistemas fisicos reais sio
geralmente ndo lineares e os chamados "sistemas lineares” s8> realmente lineares

apenas em faixas limitadas de operagio, o que induz uma forte motivacdo para o



100

desenvolvimento de sistemas ndo lineares. A maior parte da pesquisa em controle
automatico tem se concentrado em sistemas lineares, principalmente devido a
caréncia de ferramentas adequadas para a andlise de sistemas néo lineares. Com
isso, o controle de boa parte dos sistermnas ndo lineares tem sido realizado através de
uma aproximagio linear para o sistema, seguido da aplicagdo da metodologia de
controle linear. Considerando-se que qualquer ndo linearidade  pode ser
representada aproximadamente por uma série de Taylor truncada, caso a operagéo
do sistema permanega suficientemente proxima do estado em torno do qual o
sistema foi linearizado, a aproximagio linear pode ser adequada. No entanto, este
procedimento pode resultar em um desempenho insatisfatorio, especialmente se a
ndo linearidade for significativa ¢ a regido de operagdo for ampla. Assim, uma
representacdo ndo linear € desejada, e com a crescente disponibilidade de recursos

por parte dos computadores digitais, torna-se cada vez mais viavel.

Estado de um sistema dinimico é o menor conjunto de varidveis (chamadas
variaveis de estado) tal que o conhecimento destas varidveis em t=t,, juntamente
com a entrada para t>t,, determina completamente 0 comportamento do sistema

para qualquer instante t2t, (Ogata, 1997).

Varidveis de estado é o menor conjunto de varidveis que determina o estade de

um sistema dindmico.

Vetor de estado: se n varidveis de estado sdo necessdrias para descrever
completamente o comportamento de um dado sistema, entdo estas 7 variaveis de
estado podem ser consideradas como as # componentes de um vetor x(t). Tal vetor
& chamado de um vetor de estado. Um vetor de estado € portanto um vetor que
determina unicamente o estado do sistema x(t) para qualquer t2t,, uma vez que a

entrada para t2t, é especificada (Ogata, 1977).

Espago de estados: o espago n-dimensional cujos eixos de coordenadas sdo os
eiX0S X,, Xy .. » Xp & chamado de um espago de estados. Qualquer estado pode ser

representado por um ponto no espago de estados {Ogata, 1977},



Apéndice B

Conceitos de sistemas de controle

1 - Representagiio matricial das equagbes de estado em tempo continuo
Sejam as n equagdes de estado de um sistema dindmico de ordem » representadas

como (Kuo, 1995)

dx, ()
—= F L0007 D, (0,101,145 (0, (D, W, (0, W (O, )] (B.1)

onde i = 1,2,...,n. x,(t) representa a i-ézima varidvel de estado; (¢} a j-ézima entrada para

j=1.2,...r; e w(t) o k-ézimo disturbio de entrada, com &=1,2,..., 0.

Sejam as variaveis ¥, (£),¥,(t)...,y,(f) as p varidveis de saida do sistema. Em geral,

as variaveis de saida sio fungdes das varidveis de estado ¢ das varidveis de entrada. As

equages de saida podem ser expressas como

$,(6) = )5, 00,%: (0, 2, (0,1 Dty (Osersthy (0. (D W (s W, (:)] (B2)

onde /= 1,2,...0.

101
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O conjunto das n equagdes de estado nas Equacdo 1 e p equagdes de saida na Equacéo

B.2 formam as equagdes dindmicas que podem ser representadas como

axi(t)
dr

= f[x(0), u(r), w(1)] (B.3)

para as n equagdes de estado, onde frepresenta uma matriz coluna » x 1 que contém as

funcdes £, f-.-» f, como elementos. Semelhantemente, as p equagdes de saida se tornam
y(6) = gfx(),u(), w(n)] (B.4)
onde g indica uma matriz p x 1 que contém as fungdes g,, £3,..., &, COMO elementos.

Para um sistema linear invariante no tempo, as equagdes dindmicas sdo escritas como

equacgdes de estado

d’;gt) = Ax(1) +Bu(t) + Ew(¢) (B.5)
e equacdes de saida
y(t) = Cx(t) + Du(t) + Fw(t) (B.6)

onde A é uma matriz de coeficientes » x # com elementos constantes (matriz de estado); B ¢
uma matriz de coeficientes 7 X » com elementos constantes (matriz de entrada); C ¢ uma
matriz de coeficientes p x # com elementos constantes; D é uma matriz de coeficientes p x »
com elementos constantes; E é uma matriz de coeficientes » xv com elementos constantes;

F é uma matriz de coeficientes p x v com elementos constantes.

A Equacées B.5 e B.6 podem ser representadas de forma mais simples eliminando os

termos de distirbios, ou seja
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%= Ax +Bu

y=Cx+Du (B.7

2 - A nio-unicidade do conjunto de variiveis de estado

Seja um vetor de estados X com componentes x,, X,, ..., X, . E possivel considerar

outro vetor de estados % qualquer conjunto de valores %, ,,..., X, tal que
x =PX para P ndo-singular

Neste caso, baseando-se no conjunto de EquacSes B.7, a nova representagdo por

espaco de estados assume a forma

x =P 'AP%+P 'Bu
. (B.8)
y=CPx+Du
As Equagdes B.7 ¢ B.8 fornecem a2 mesma informagio sobre o comportamento do
sistema, j& que seus polindmios caracteristicos sdo idénticos. Este fato se deve 2 invariancia
dos autovalores sob uma transformacdo linear, e pode ser mostrado tomando o polindmio
caracteristico da Equacio B.8 ¢ sabendo que o determinante de um produto € o produto dos

determinantes, chega-se a

AL-P"AP|=|[AP"P — P~ AP| = [P~ (A - A)P|
= [P M- AP = P~ |PAL - A
= [P7PJM - Al =M - A
sendo I a matriz identidade.

3 - Solugio da equacio de estade homogénea linear invariante no tempo

A soluciio pode ser escrita como (Ogata, 1997)
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x(£) = e¥x(0) com M=) (B.9)

]

onde ¢ representa a série de poténcias da matriz At.

Um método alternativo para a solugdio da equagdo homogénea pode ser encontrado

aplicando-se a transformada de Laplace a ambos os lados da Equagdo B.7 sem o termo de

entrada, obtendo
GI-A)X(s)=x(0) = X(s)=(sI- A)"x(0)
e aplicando a transformada inversa de Laplace, chega-se a

AZIE A3f3
+
2z k!

C(s1-A)"] =T+ Ar+ toeez M (B.10)

4 - Solugiio da equagiio de estado ndo-homogénea

A solucdio da Equacdo B.7 ndo-homogénea, para um tempo inicial t, é dada por

{(Ogata, 1997)

x(r)= e Ix (1, 1+ Je“‘"""Bu(s)ds (B.11)

iy

5 - Matriz de transiciio de estado

Uma vez que as equagdes de estado de um sistema linear ndo-homogéneo invariante
no tempo sio expressas na forma da Equagfio B.7, a solugdo destas equagdes dado o vetor de
estado inicial x(t,), o vetor de entradas u(t) para t2t, ¢ dada pela matriz de transicdo de

estados ¢(t) expressa como {Ogata, 1977; Kuo, 1995)
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x(1) = b(t = 1o)x(t,) + [o(t—9)Bu(s)ds (B.12)

t(i

6 - Matriz de transferéncia

O conceito de matriz de transferéncia ¢ uma extensdo do conceito de fungdo de
transferéncia, e pode ser obtida aplicando-se a transformada de Laplace as equagdes de estado
e de saida e expressando-as na forma de uma razdo entre as transformadas de Laplace da saida

e da entrada.

Considerando a representagio por espago de estados de um sistema de ordem n, com r

entradas e p saidas dada pela Equacio B.7 e aplicando a transformada de Laplace, obtém

sX(s) — x(0) = AX(s) + BU(s)

Y(s5) = CX(s) + DU(s) (B.13)
A matriz de transferéncia €, ent80, expressa como
Y(s) ¥
=G(s) = C(sI-A) " B+D (B.14)
U{s)

7 - Equagdo de estado linear variante no tempo

Uma das vantagens da representagio de sistemas dinamicos por espago de estados €

que ela pode ser estendida a sistemas lineares variantes no tempo, adquirindo a forma

¥ o A(t)x +B(t)u Anxn , anr

y = C(Ox +D(tu com cm | D (B.15)

Os resultados obtidos nas se¢des anteriores valem para O ¢aso variante no tempo,

desde que modificagdes a seguir sejam consideradas.
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No caso variante no tempo, a matriz §(t) de transi¢do de estados depende tanto de t
como de t,, e nio da diferenca t-t,. Portanto, ndo ¢ possivel fazer sempre o tempo inicial igual

a Zero.

Também €& importante compreender que, agora  ¢(t) pode ndo ser dada como uma

matriz exponencial. Considere a equacdo de estado homogénea
x=A(t)x com A™

sua solugdo ¢ dada por
x(t) = ¢(f,te)X(to).

onde ¢(t,t,) éamatriz nfo-singular nxn que satisfaz a seguinte equacdo diferencial

d(t) = A(D)P(L, 1) com B(t,t,) =1

Desta forma, a matriz de transicdo de estados ¢(1,t,) ¢ dada por uma matriz

exponencial se e somente se A(t) e jA{s)ds comutam {Chen,1984 apud Von Zuben,1993).

t(}

Caso contrério, ¢(t,t,) ndo pode ser expressa analiticamente em forma fechada.
8 - Sistemas lineares de tempo discreto por espago de estados

A abordagem via espago de estados para a andlise de sistemas dindmicos pode ser
estendida para o caso de tempo discreto. A forma discreta da representagio por espaco de

estados ¢ bastante analoga 4 forma continua.

A representagio por espaco de estados mais geral para sistemas lineares de tempo

discreto é dada na forma
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X(k + 1) = G(k)X(k) e H(k)u(k_) G™ H™
y(k) = C(k)x(k) + D(k)u(k) M oom  pow

(B.16)
onde x(k) ¢ o vetor de estados, u(k) ¢ vetor de entrada, e y(k) é o vetor de saida, cada um
especificado em t=kT, onde k=0,1,2,... ¢ T ¢ o periodo de amostragem. Note que x(k)

denomina o vetor x(t) em t=kT.

Além da existéncia de processos inerentemente de tempo discreto, cuja representacio
na forma de espago de estados é adequadamente descrita pela Equagdo B.16, o tratamento via
computador digital de processos de tempo continuo requer a conversao das equagdes de
estado de tempo continuo para tempo discreto. Portanto, antes de analisar a Equagéo B.16, ¢
interessante apresentar um método de discretizagdo que permita a obtengio de um equivalente

de tempo discreto para representagdes por espago de estados de tempo continuo.

9 - Discretizacio de equagdes de estado de tempo continuo

A aplicagdo de computadores digitais no tratamento de processos fisicos de tempo
continuo requer apenas uma descricdo do processo em instantes de amostragem. O
computador vai receber informagdes e atuar sobre um processo sempre em instantes discretos
de tempo. Assim, o objetivo é desenvolver um modelo do processo de tempo continuo que
descreva seu comportamento apenas nos instantes de amostragem, sem considerar o
comportamento entre duas amostras consecutivas. Este procedimento de analise pode

simplificar muito o tratamento de processos de tempo continuo via computador digital.

Dado o sistema de ordem » de tempo continuo, € possivel obter uma representagdo em

tempo discreto que fornega valores exatos em t=kT, k=0,1,2,...

Considere a equagio de estado de tempo continuo

¥ = Ax+Bu (817)
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A representagiio de tempo discreto da Equagdo B.17 vai assumir a forma
x((k + DT) = G(T)x(kT) + H{T)u(kT) (B.18)
note que G e H dependem do periodo de amostragem T.

Para determinar G(T) e H(T), ¢ necessério utilizar a solugdo da Equagio B.17, dada

pela Equagdo B.11, com =0
H
x(t) = e*x(0) + [e*'"VBu(s)ds (B.19)
0.

'Z,Supondo que todos os r componentes do vetor u(t) sio constantes no intervalo entre quaisquer

dois instantes consecutivos de amostragem, entdo

u(t) = u(kT) para kT<t<(K+DT
e da Equacdo B.19
(k+hT
x((k + DT) = e*®Tx(0) + 07 je“ASBu(s)ds (B.20)
¢
e

kT

x(kT) = *7x(0) + e [e *Bu(s)ds (B.21)
it}

multiplicando a Equagio B.21 por ¢*" e subtraindo da Equagdo B.20, chega-se a

T
x((k + DT) = e*"x(kT) + [¢*Bu(kT)dA (B.22)

0

onde A =T-1t.
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Definindo

G(T)=e? (B.23)
T
H(T) = ( | e“dt}B (B.24)

entfio a Equagio B.22 assume a forma

x((k + DT) = G(T)x(kT) + H(Du(kT) {B.2%)

que ¢ a Equagiio B.18. Portanto, a Equagdes B.23 e B.24 fornecem as matrizes G(T) e H(T)

desejadas.

10 - Controle clissico

As técnicas de controle classico foram desenvolvidas por volta dos anos 30. A maior
parte das técnicas se concentra na abordagem de sistemas lineares de coeficientes constanies.
com uma tinica saida e uma tinica entrada (SISO). As ferramentas mateméticas mais aplicadas
sio a transformada de Laplace ¢ a transformada Z, com base na andlise freqiiencial e

representagio por fungio de transferéncia (Ogata, 1997).

Os controladores cldssicos representam a grande maioria dos controladores em uso
atualmente. Os dois tipos mais comum de controladores sédo o controlador por chaveamento
entre limites ("bang-bang") e o controlador proporcional-integral-derivativo (PID), que

ilustram o nivel de sofisticagiio dos sistemas de controle atuais.

A principal caracteristica dos controladores por chaveamento entre limites ¢ a
necessidade de existéncia de algum tipo de histerese ou zona morta < 10TnoO do ponto de

operagdo, de forma a prevenir ciclos de chaveamento muito rapidos. A principal vantagem € o
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baixo custo e a operagdo simples. A principal desvantagem é o fato de o sistema operar

exatamente no ponto desejado.

Por outro lado, os controladores PID sdo geralmente utilizados quando ¢ necessaria uma
maior precisio que a fornecida pelos controladores por chaveamento. A agfo de controle,
neste caso, ¢ o resultado da soma ponderada do erro, da derivada do erro e da integral do erro.
Estes controladores sdo muito utilizados em industrias de manufatura e de processamento.
Controladores PID sdo também utilizados em conjunto com outros tipos de controladores. A
sua principal vantagem € o baixo custo dos componentes ¢ a grande familiaridade por parte
dos usuérios com relagio a sua operagdo. A principal desvantagem ¢ que a escolha dos
coeficientes de ponderagdo pode ser dificil, além do fato de que a ocorréncia de mudangas nas

condigbes de operagdo acabam por exigir um reajuste no valor destes coeficientes.

11 - Controle moderno

Controle moderno se refere-se as técnicas de controle desenvolvidas a partir do inicio
dos anos 60. Dentre os conceitos que influenciaram substancialmente a pesquisa na drea de
controle neste periodo, pode-se citar o principio do minimo de Pontryagin, o principio da
programagio dinfmica de Bellman e os filtros de Kalman-Bucy e Wiener. Combinados com
os conceitos de realimentacdo, sensibilidade e estabilidade dindmica, resultados abrangentes ¢

de grande importincia pratica t€m sido obtidos (Von Zuben, 1996).

Associadas a estes conceitos, encontram-s¢ as teorias de controlabilidade,
observabilidade e estabilizagdo de sistemas dindmicos lineares, baseadas nos conceitos de
espago de estados e realizag@o de modelos de entrada-saida. A aplicacio destas teorias,
embora produza resultados impressionantes, tem sido limitada devido s hipoteses restritivas
de que modelos matematicos dos sistemas sio completamente conhecidos e t€m a forma de

equagdes diferenciais lineares.

O aspecto fundamental da teoria de controle moderno ¢ a andlise no dominio do tempo
utilizando modelos de varidveis de estado. A seguir, sdo apresentadas duas técnicas de

controle moderno: controle 6timo ¢ controle adaptativo.
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Controle otimo engloba uma variedade de técnicas de controle moderno, as quais tém
em comum o objetivo de otimizar um indice de desempenho especificado para cada problema.
Portanto, controle Otimo estd baseado na aplicagdo de técnicas de otimizagdo como
programagio dindmica, programagdo linear e calculo variacional. Geralmente devido a sua
complexidade computacional, técnicas de controle 4timo sdo aplicadas anteriormente a fase de
operagdo ("off-line"). Os requisitos para implementagio de técnicas de controle Otimo
englobam um modelo do sistema e uma medida escalar de desempenho. O planejamento de
percursos de veiculos espaciais € um exemplo de aplicagdo de técnicas de controle otimo

(Ogata, 1997).

Por outro lado, controle adaptativo combina estimagio de pardmetros e controle, ambos
em tempo real ("on-line"). A idéia basica é projetar controladores auto-ajustaveis com relagdo
a mudancas no sistema. Exemplos de controladores adaptativos incluem planejamento de
ganhos, sistemas adaptativos baseados em modelos de referéncia, reguladores auto-ajustdveis

e outros controladores com aprendizado (Friedland, 1996; Astrom, 1989).

Um sistema de controle adaptativo é aquele que mede, de forma continua e automatica,
as caracteristicas dindmicas do sistema, compara-as com as caracteristicas dindmicas
desejadas, ¢ usa a diferenga para variar 0s parametros ajustdveis do sistema (normalmente
caracteristicas do controlador) ou para gerar um sinal atuante, de tal forma que ¢ desempenho
6timo pode ser mantido independentemente das mudancas ambientais; alternativamente, tal
sistema pode continuamente medir seu proprio desempenho de acordo com um dado indice
modificar, se necessario, seus proprios parimetros, de tal forma a manter desempenho 6timo

independentemente de mudangas ambientais (Ogata, 1982).
12 - Controle moderno versus controle cldssico

A teoria de controle moderno é aplicavel para sistemas de multiplas entradas e multiplas
saidas (MIMO), que podem ser lineares ou ndo lineares, invariantes ou variantes no tempo,
enquanto que a teoria de controle convencional sé é aplicdvel para sistemas lineares

invariantes no tempo de uma entrada ¢ uma saida. Além disso, a teoria de controle moderno ¢
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essencialmente uma abordagem no dominio do tempo, enquanto que a teoria de controle

classico é uma abordagem no dominio da freqiiéncia complexa (Ogata, 1997).

Ha alguns anos a tendéncia em sistemas de engenharia é para maior complexidade,
devido principalmente s necessidades de tarefas complexas e de boa precisdo. Sistemas
complexos podem ter multiplas entradas e saidas e podem ser variantes no tempo. A teoria de
controle moderno atende melhor 4 andlise e ao projeto de sistemas de controle complexos em
virtude da necessidade de satisfazer especificagdes cada vez mais rigorosas no desempenho de

controle. Esta abordagem é baseada no conceito de estado.
13 - Estabilidade de sistemas dindmicos

A estabilidade de um sistema é uma propriedade muito importante. No caso de
sistemas fisicos, a instabilidade vai significar, na melhor das hipdteses, um comportamento
imprevisivel e, na pior das hipoteses, uma fatha irreversivel ¢ muitas vezes catastrofica. Para
enfatizar este fato, B. Kuo classificou os sistemas dindmicos como sendo vidveis para
aplicagio, se estdveis, e inviaveis, se instaveis (Kuo, 1995). Esta classificagdo ¢
particularmente significativa no caso dos controladores autométicos. Um controlador pode
prover estabilidade para um sistema instavel ou desestabilizar um sistema estavel. Portanto,

estabilidade é um t6pico importante no projeto de qualquer tipo de controlador.

Com o objetivo de apresentar uma definicdio formal do conceito de estabilidade em
sistemas dindmicos, serd apresentado o condeito de estabilidade segundo Lyapunov.

Considere um sistema dindmico auténomo descrito pela seguinte equagéo diferencial

dx
— = f(x,1),  x(t;) =X, (B.26)
dt
onde x é o vetor de estados e t ¢ o tempo. Entéio, x° é um ponto de equilibrio do sistema se

f(x*,t)=0 para todo t, ou seja, o sistema nfo altera o seu estado na auséncia de forcas externas

resultantes. Definindo os conjuntos S(p) e S(A) na forma
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S = {x(v) e R fx®) - x| s, 120, t21,}

S = {xq, eR": <h A2 0}

¢
Xg—X

entio, x° é estavel no sentido de Lyapunov se qualquer trajetéria que tenha origem em S(A)
permanece em S(p) quando t—oo (figura B.1). Além disso, x° ¢ assintoticamente estdvel se

qualquer trajetoria com origem em S(A) converge para x°, sem abandonar S(p), para t—»0.

trajetoria

S0

S(A}

Figura B.1 - Estado de equilibrio no sentido de Lyapunov

No caso de sistemas lineares, existem muitos métodos para se determinar estabilidade.
Técnicas como Routh-Hurwitz, Nyquist, Lugar das Raizes e Diagramas de Bode sdo métodos

muito conhecidos (Ogata, 1977; Kuo, 1995).

No entanto, provar estabilidade no caso de sistemas ndo lineares € uma tarefa muito
mais dificil. Uma técnica empregada ¢ baseada no segundo método de Lyapunov, um método
direto para investigacdo da estabilidade da solugdo de uma equagdo diferencial ndo linear. O
equilibric sera estavel se for possivel encontrar uma funcfio real V(x) no espago de estados

cujas curvas de nivel englobem o ponto de equilibrio tal que as derivadas das varidveis de
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estado sempre apontem para o interior destas curvas de nivel. O principio basico esta

ilustrado na Figura B.2, onde o vetor de estados € de dimensio dois.

Xz

V(x)= consiante
X

Figura B.2 - Hustrago do método de Lyapunov para investigacdo de estabilidade

A demonstragio da estabilidade é obtida analizando-se o comportamento da fungéo de
Lyapunov no tempo. Utilizando os conhecimentos atualmente disponiveis, encontrar uma
funcio de Lyapunov para um sistema ndo linear pode ser muito dificil (Von Zuben, 1993).
Existem técnicas para algumas classes de sistemas, mas nenhum método geral para todos os

sistemas.

No caso dos sistemas reais, a demonstracio de estabilidade ¢ ainda mais complicada,
jA que muitos sistemas reais apresentam ndo linearidade que ndo sdo modeladas
matematicamente. Além disso, os pardmetros presentes no modelo matematico estdo sujeitos
a erros de medida. Devido a estes problemas, a prova de estabilidade para modelos
matematicos ndo garante a estabilidade para sistemas fisicos reais. Portanto, nestes casos, a
estabilidade ¢, de certa forma, mais uma questio de projeto e experimentagdo que

propriamente de demonstragdo analitica.



Apéndice C
O método do gradiente

Dentre os métodos que utilizam diferenciagdo, o método do gradiente é 0 método mais
simples de obtengfio da dire¢iio da convergéncia, pois utiliza apenas informagdes de primeira

ordem.

Seja N o numero de exemplos de treinamento. O erro quadratico médio € dado por:

£y = -;;;Ze(n) €.

r=1

o erro quadratico médio fornece a medida de desempenho de aprendizado do conjunto de
treinamento. O objetivo do processo de aprendizagem ¢ ajustar os pardmetros da rede de
modo a minimizar &,, (minimizagdo global). Como ndo ¢ possivel minimizar o processo com
o &,,, ¢ feita uma aproximacio no ajuste dos parametros da rede, padréo a padréo, de forma a
minimizar £(n)em cada iteragdo (minimizacdo local), e o erro quadratico médio € utilizado

como critéric de parada . A soma do quadrado dos erros pode ser escrita como:

1 5
£(n) = 2 ¢; () €2
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onde C representa todos os neurdnios na camada de saida da rede. O nivel de atividade interna

para ¢ neurdnio j €:

v, (1) = 2w, (my,(n) (C.3)

i=0
onde p é o nimero total de entradas aplicadas no neurbnio ;. Aplicando a regra da cadeia na

expressdo anterior:

fe(n)  Oe(n) -9e,(m) By, (n) Bv,(n)
Ow, (1) ~ De;(n) Ay ;(m) Bv,(n) Ow;;(m)

(C.4)

O gradiente de(n)/ 0w, (n) representa um fator de sensitividade, determinando a direcdo de
busca para o ajuste dos pesos sindpticos, denominado gradienté local ;(n)e pode ser

definido por:

5,(n) = e, (mo’ (v, (n) (C.5)

Os neurdnios escondidos sio também responséveis por erros na saida da rede, logo o erro do
neurdnio escondido deve ser determinado em fungdo dos erros de todos os neurdmios

conectados a ele. O gradiente local & ;(n) para os neurdnios escondidos j € definido por:

8,(m) = ¢, (0,; ()28, (Mwy(n),  jeH (C.6)
kel

H - camada de neurdnios escondidos que precede a camada de neurfpios d= saida.
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O gradiente 8,(n), j €H depende de &,(n), & €C e portanto, do erro ¢, (n)e dos pesos

sindpticos que conectam j a £ € C. O algoritmo de atualizagdo dos pesos depende da camada

em que o neurdnio se situa.

A aproximagio de !® ordem ¢ muitas vezes responsivel pela baixa taxa de
convergéncia, principalmente em fases evoluidas do processo de ajuste, onde o erro ¢
pequeno. Além disso, a utilizagdo de taxas de ajuste arbitrarias (constantes normalizadas) faz
com que o algoritmo perca eficiéncia e robustez. Neste caso, a inclusdo do termo de momento
é importante, 4 medida que o algoritmo de ajuste ¢ forgado a considerar informagGes de 2°
ordem. Apesar deste fator positivo, a inclusdo do termo de momento torna o algoritmo menos
robusto ainda, pois ¢ introduzido mais um pardmetro a ser definido arbitrariamente, j& que néo
existem fundamentos tedricos que permitam a definigdo de métodos automdticos de ajuste.
Este ¢ um ponto critico de algoritmos baseados no método do gradiente, ja que os valores

desses pardmetros acabam sendo decisivos para o sucesso do processo de treinamento.



Apéndice D

O método do gradiente conjugado

O método do gradiente conjugado é um procedimento intermediario entre o método do
gradiente e o método de Newton. Exige menos calculos que o método de Newton e apresenta
taxas de convergéncia maiores que as do método do gradiente. Tal como o método de
Newton, este método obtém solugdes exatas para problemas quadraticos em um nimero finito

de iteragdes.

Seja p(n) a diregdo do vetor no instante #. Entdo o vetor de pesos da rede € evoluido

de acordo com a seguinte equagio:

w(n+1) = w(n)+n(n)p(n) (D.1)

Cosiderando g(n) o vetor gradiente, pode-se afirmar para o instante inicial 7 =0 que

p(0) = —g(0) (D.2)

e a evolugéo do vetor diregdo ¢ dada pela combinacio linear do vetor gradi~nte atual e o vetor

direcdo anterior, 15t0 €:
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p(n+1) = ~g(n +1) + B(n)p(n) (D.3)

onde B(n) é um pardmetro variante no tempo. Este coeficiente da combinacdo linear pode ser
calculado por diversas regras produzindo resultados equivalentes para funcGes quadraticas,

entre elas (Haykin, 1994):

e férmula de Fletcher-Reeves:

g+ Dgn+1)
P = g ®9

» férmula de Polak-Ribiére :

g (n+ Dg(n+1) —g(n)
2 (g ®-3)

B(m) =

O calculo da taxa de aprendizagem n(#n) para minimizar a fungéo custo €,, = (W(n)+ np(n))

pode ser definido por (Haykin, 1994):

() = argmini,, (w() + R ()} (D6)



Apéndice E

Desenvolvimento da modelagem tedrica

A figura 4.1 do capitulo 4 que representa a bancada experimental pode ser também

representada pelo seguinte diagrama de corpo livre:

e i .
Jm ﬂ-’m— Iy W ﬂ:m— }a
;_g:_, w N kc‘ k
O 8l oL,
Ta .
T

Figura E.1 - Diagrama de corpo livre

onde:

jo: inércia do motor

jt, e jl, : inéreias de rotagdo

C.: coeficiente de amortecimento viscoso equivalente
k.: constante de rigidez torcional do acoplamento

k. constante de rigidez torcional do eixo flexivel

9,,: deslocamento angular da inércia do motor

8,: deslocamento torcional do acoplamento

120
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8,: deslocamento torcional do eixo flexivel
T, torque da armadura do motor
1., torque no motor

1,: torque na inércia da planta (rotor)

=]

L

pode-se afirmar que: n=-%
, ©

m
1§}

onde:
n: relagdo de transmissdo
r.: raio da inércia do rotor (polia movida)

r,: raio da polia motora

Chamando de f os esforcos de tragio e compressio polia/rotor devido 2 agdo da correia

pode-se afirmar que:
f= k(rpem - l'ren) (E-I)

portanto, 0 torque no motor € dado por: T, =,

e o torque no rotor por: 1, =,

logo:

T, = k(r:Gm ~1,1,8y) (E.2)

t, = k(r, 1,0, - rfeu) (E.3)

De acordo com a figura E.1 pode-se escrever:

imBm #Cefp + Ty ~ Ty =0 (E.4)
by -t k(8 —8pp) =0 (E.5)

juéu —ki(€y ~8;,)=0 (E.6)
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Lembrando que r, =nr, e substituindo nas equagdes E.2 e E.3, obtem:

T = k(r;“{)m - nr;feﬁ) (E.7)

T, = k(nrgem - nzrgeil ) (E.8)

Substituindo t,, ¢ 1, nas equagdes dindmicas E.4, E.5 e E.6 chega-se a:

JmBp +Cebpy +Ko (B, — 08y =T, (E.9)
Jnbn —nk (6, —nby + k(G —6,)=0 (E.10)

jinBia —ki(8, —8,) =0 _ (E.1D)
onde k_ representa a constante de rigidez torcional do acoplamento sendo estabelecida através

dos esforgos de tragdio e compressdo entre a correia € as polias (motora e movida) obtendo

uma combinacio com a sua correspondente rigidez linear k na seguinte equagdo:

Fazendo 6_ -nB,=6_, 6, -8;, =8,, jy =3 =j ¢ subtraindo a equacdo E.10 da equacdo E.9,

chega-se a:

8, +(n-1y + 2o, 4G Undke g Kig _Tn (E.12)
.fm fm.fi JE Jm

Da equagdo E.10 tem-se que 6, = -#wn;f-?—ec - 1}&9, que substituindo na equacio E.12 obtém:
i i

2: H — ,
5o Wn tidkey (=g Cop T (E.13)
Imh B Jm Jm

De modo andlogo, subtraindo a equagfio E.11 da equacio E.10 e efetuando as substituigdes

indicadas acima, chega-se a:
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5, +2Kig, _eg . (E.14)

] k

Logo o sistema mecénico pode ser representado pelo conjunto de equagdes E.9, E.13 ¢ El4,

ou seja:

6o + S0, 1 oo, o E19
m m Jm
2 H . .

g+ Wintidkeg (-Dkig  Cep X2, (E.16)

Imhi J Jmn Jm

. 2

8+ Mg ~Keg g (E.17)
h h

O sistema mecanico poderia ser representado apenas pelas equagdes E.16 e E.17. Porém
¢ de interesse manter a variavel 6 (velocidade angular do motor) devido ao amortecimento
viscoso equivalente considerado no modelo. Além disso a leitura do “encoder” em j, ¢€
funcdo direta de 6, através da relagdo de transmissdon e ainda 6 _ aparece como termo da
equacio E.16 ligada ao amortecimento. O modelo serd também representado pelo sistema
elétrico o que faz reforgar a presenca da velocidade angular do motor, 8, , compondo a forga

contra-eletromotriz.

A vibragdo torcional surge da oscilagdo de torque ou de comrente elétrica, originando
portanto, uma variagdo da corrente (Al) e conseqiientemente uma variagdo da velocidade
angular do motor (A6, ). Toma-se conveniente entdo substituir estas varidveis nas equagdes
do modelo, visto que a informagdio fornecida pelos extensometros elétricos representam

exatamente estas oscilagfes.

Entdo pode-se dizer que:

I=Al+l, = [+al

Gmmaém+w0 = B8 ‘—‘Aém

m
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O sistema elétrico pode ser representado pela seguinte equagéo:
Li+RI+V, =V,
onde:
L: Indutdncia magnética
I: corrente elétrica
R: resisténcia elétrica da armadura do motor
V,: for¢a contra-eletromotriz

V,: tensdo na armadura do motor
Sendo V, = k8, , vem

N
+Xeg JRy_1y

L Ot TI=T Vs (E.18)

Logo o sistema completo pode ser representado pelo seguinte conjunto de equagdes:

. Ky, R |
Az+-i’-(aem+wa)+t(m+io ZIV"’

" C . k
AB, +—(AD, +w0)+-_k—°-9c =-2(Al+1})
m m m

(E.19)

5

2. Lo _ .
PR ke 8, {n 'Z)k! 8, +§£(A9m +w0)=“*“§“q"(M+i0}

¢ Jmdi i Jm m

8, +3—:¥~(~3~8, ok

3 Ji

9,=0

onde:

Al: oscilagdo da corrente elétrica

I,: corrente do motor em regime

k,: constante de forga contra-eletromotriz

k,: constante da armadura do motor

AB,: oscilagdo do deslocamento angular do motor

w,: velocidade angular do motor em regime



O modelo de estado é formado a partir do seguinte vetor de estado:

[ A
A8,
X =+ 8.° L
ec
9(
\ 91 P
A matriz de estado ¢ dada por (E.21):
-2 .13 0 0 0
L L
ko L LK 0 0
0 0 G i ¢
A=
LY _Ce _[(lin + it K 0 n_z)k,
Jm Im Jmdi ‘ B
0 0 0 0 0
0 0 “r_x_%(_c_ 0 _,_2_5_1,
L h 3
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(E.20)
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O vetor de entradas €:

_“(kb+R—~1)“
L
_(CcmkaJ
Im
0
B= E.22
_(Cc‘“kaJ ‘ ( )
Jm '
0
0
A saida do sistema ¢ dada por y = cx, ou seja:
(AL
A8,
0
y::l 0 0 0 0‘ (?c ! (E23)
0 0 0 0 1 0} 6,
e,
| 6,




