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RESUMO

Este artigo apresenta um método para estimagdo da dindmica direta de uma classe de sistemas
dindmicos ndolineares. O método considera que as equagdes do sistema sejam desconhecidas. Para isso,
aplica-se uma rede neural de varias camadas, capaz de estimar um mapeamento que aproxima a
dinimica direta do sistema, dentro de uma determinada faixa de operagdo. O método foi aplicado na
estimacdo da dindmica direta do conjunto composto por um motor C.C., acoplado a um gerador de
indugdo e acionado por um retificador controlado de 6 pulsos. Os resultados apresentados foram
obtidos da montagem realizada no laboratorio de Automagdo ¢ Robdtica do Departamento de
Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Uberlandia.

1 - INTRODUCAO

As redes neurais artificiais (RNA) tém
sido aplicadas nas mais diversas areas, desde o
desenvolvimento dos principios basicos da
computacdo neural por Mc Cullow e Pitts, e do
estabelecimento da regra de Hebb [1]. A criagdo
do algoritmo de propagagdo retroativa [1], para
o treinamento de redes neurais de multiplas
camadas (RNMC), tem contribuido para o grande
uso desse tipo de rede. As redes neurais de
varias camadas se aplicam muito bem para a

estimacdo de mapeamentos ndo-lineares. Neste

sentido, este trabalho trata de uma aplicagdo das
redes neurais de varias camadas. na estimagdo da
dindmica direta um sistema ndo-linear
implementado em laboratério. Inicialmente,
apresentam-se as classes de sistemas ndo-lineares
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as quais se aplica o método em questdo. Em
seguida, ¢ feita uma descrigio do método
proposto, para estimagdo do sistema n#o-linear.
Finalmente, sdo apresentados os resultados da
aplicagdo do método para a estimagdo da
dindmica direta de um sistema néo-linear
composto por um motor C.C. acoplado a um
gerador de indugdo e excitade por um retificador
controlado de 6 puisos, montado em laboratorio.

2 - SISTEMAS NAO-LINEARES

Um sistema ndo-linear, continuo no
tempo, pode ser colocado na forma da seguinte
cquagdo.

x(t) = f{x(e),ult))
yit) = hlx(t})

(n
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onde x é a varidvel de estado que pertence a um
conjunto aberto X de R", u é a varidvel de
controle que pertence a um conjunto aberto U de
R™; y ¢ a saida do sistema que pertence a um
conjunto aberto Y de R t é a variavel
independente representando o tempo continuo: f
¢ um mapeamento suave de R™™" para R, e h é
também um mapeamento suave de R" para R
Esta ¢ uma ciasse de sistemas bastante geral
porque somente se aplica a restrigdo de que f e
h sejam suaves. O estabelecimento de um
procedimento geral para o controle de tais
sistemas é uma tarefa bastante complexa. A
maioria dos procedimentos seriam altamente
dependentes das caracteristicas de f ¢ h. Além do
mais, a abrangéncia do esquema de controle
estaria restrita aos conjuntos X, Y, ¢ U.

Alguns procedimentos de controle

consideram sistemas da seguinte classe:

%06 -f(x(c})'«pgi(x(t))ui(t) (2)
=

y(t)=h{t)

onde x é a variavel de estado pertencente a um
conjunto aberto X de R u ¢é a varidvel de

controle pertencente a um conjunto aberto U de .

R™ y ¢é saida do sistema pertencente a um
conjunto aberto Y de R° e t € a variavel
indeperidente representando o tempo continuo.
Neste caso, f e g, sio mapeamento suaves de R
para R"; h ¢ também um mapeamento suave de R
para RP, Esta ¢ uma classe mais restrita de
sistemas, visto que, algumas plantas industriais
somente podem ser colocadas na forma da
equagdo (1). O meétodo de linearizagiio por
realimentagdo [4] é um exemplo de procedimento
que exige que o sistema esteja na forma da
equagdo (2). Problemas importantes, tais como a
determinagdo da controlabilidade [6] e
desacoplamento de entrada-saida [7], foram
analisados para cssas classes de sistemas. A
solugdo do problema de linearizagio por
realimentagdo para sistemas ndo-identificados da
classe (1) foi proposto em [4]. O problema da
identificagio foi tratado em [9], usando redes
neurais de varias camadas.

No caso especifico, deste trabalho, néo
¢ possivel enquadrar o sistema implementado em
Jaboratorio na classe (2), devido 4 consideragéo
do retificador controlado e da carga constituida
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pelo gerador de indugdo. Assim sendo, deve-se
enquadra-lo na classe (1), que € uma classe mais
geral de sistemas ndo-lineares.

3 - 0 SISTEMA DINAMICO

O sistema dindmico estimado ¢
composto por um motor C.C. de 220 volts / 370
watts acoplado a um gerador de indugéo, também
de 220 volts / 370 watts, ligado a uma carga
capacitiva de 10 pF. O motor C.C. ¢ alimentado
por um retificador trifasico de 6 pulsos a tiristor.
A tensdo fornecida pelo retificador ao motor €
dependente do dngulo de disparo dos tiristores.
Este angulo é fornecido pelo computador em
forma bindria que é entdo convertido em um
nivel de tensdo analégica por um conversor
digital / analégico de 8§ bits. Esta tensdo ¢
aplicada ao circuito gerador de disparo que a
utilizara como referéncia para geragdo de dngulo
de disparo. E importante destacar que o
retificador trifasico &, por si s6, um sistema ndo-
linear ja que a relagdo entre a tensdo de saida do
retificador e o dngulo de disparo ¢ senoidal. De
acordo com o exposto, a tensdo aplicada 2
armadura do motor C.C. é dependente do dngulo
de disparo fommecido pelo computador, o que
garante um controle total da excitagdo do motor
C.C.. A realimentagdo, isto &, a leitura da
velocidade de rotagdo do motor ¢ realizada por
um medidor otico de velocidade acoplado ao
eixo do motor. Este medidor fomece uma tenséo
C.C., proporcional a velocidade de rotagdo do
motor. Um conversor analégico / digital de 8 bits
converte esta tensdo em um namero binario que
é lido pelo computador. O computador controla
as informagBes sobre o comportamento do
sistema, a qualquer instante, através do circuito
de realimentagdo e excitagdo. Utilizou-se o
tempo minimo de amostragem igual a 130 ms.
Este tempo de deve aos atrasos inerentes aos
dispositivos de medida.

Na segdo seguinte descreve-se a rede
neural usada na estimagio da dindmica do
conjurto.

4 - TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Para a estimagdo da dindmica direta do
sistema dindmico, foi utilizada uma rede neural
do tipo Perceptron com uma camada
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intermediaria. A camada de entrada ¢ formada
por 10 elementos, a camada intermediaria por
350 elementos e a camada de saida por |
elemento. O algoritmo de treinamento utilizado
foi o de Propagagdo Retroativa [11]. Os
seguintes passos sdo seguidos para o treinamento
da rede neural.

1) Apresentam-se, a enfrada da rede, as
4 {ltimas velocidades lidas do moter C.C. e o
gngulo de disparo que é também enviado ao
retificador. Este dngulo é gerado aleatoriamente
pelo computador com distribuigdo uniforme de
probabilidade. Isto garante um aprendizado
uniforme dentro da regido de operagdo.

2) Calcula-se a saida da camada
intermediaria com a seguinte equagéo:

1
A = ——
£ 1+ BvaSs @

onde;

V, = Matriz de pesos entre a camada
de-entrada e a intermediaria.

S; = Camada de entrada.

3) Calcula-se a saida da rede com a
seguinte equagdo:

u, = _.....1__.... (4)
j l+e"2kwkjhk

onde:

W,; = Matriz de pesos entre a camada
intermediaria e a de saida.

h, = Saida da camada intermediaria.

4) Calcula~se o valor de 3 a ser
utilizado na atualizagdo da matriz de pesos W,,.

53' = Uj(l-llj) (tJ—UJ-) (5}

onde:

;= Saida da rede.

t; = Valor desejado para a saida da rede,
que no caso é a velocidade atual de rotagdo do

motor.

5) Calcula-se o valor de AW(n) a ser
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adicionado 4 matriz de pesos W,

Awey () = bk, + RAwWy(n-1) (6

onde:

1 = Taxa de aprendizagem.

8, = Emo entre o valor desejado € o
obtido na saida da rede.

o = Fator de amortecimento.

AWy(n-1) = Ultimo valor adicionado a
matriz de pesos W,

No projeto em questdo os valores
escolhidos para ) e o séo:

n = 0.05
a=00

6) Calcula-se o valor de 3, a ser
utilizado na atualizagdio da matriz de pesos V.

6;: = hk(l_hk) Ejbjwkj m

7) Calcula-se o valor de AV (n) a ser
adicionado 4 matriz de pesos V.

Av,(n) = nd;S; + aAv,(n-1) (8

onde: )
AV, (n-1) = Ultimo valor adicionado a
matriz de pesos V.

8) Atualizam-se as matrizes de pesos
Wy e Vi, com os valores AW, e AV,
respectivamente.

9) Repetem-se os passos de 1 a 8 por
aproximadamente 1.000 vezes, e apartir dai a
rede é colocada no modo de reconhecimento
onde seu desempenho € avaliado.

Na figura 1 tem-se um diagrama de
blocos para o treinamento da rede.
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REDE NEURAL EM TREINAMENTO
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REDE NEURAL"
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Fig. 1 - Treinamento da rede neural

5 - OPERACAO DA REDE NEURAL

A figura 2 apresenta um diagrama de
blocos de todo o sistema, com a rede neural no
modo- de operagdo.

REDE NEURAL EM OPERAGAQ
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REDE NEURAL

L COMPUTADOR

Fig. 2 - Rede neural em operagao

Neste modo, a camada de entrada da
rede & excitada com o angulo de disparo atual,
que também €& fornecido ao retificador, e as 4
iltimas velocidades anteriormente lidas do motor.
A saida da rede sera a proxima velocidade de
rotagdo do motor para o dngulo de disparo atual.
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Assim, esta velocidade, juntamente com a
velocidade atual, lida do motor, sio mostradas
em um grifico, onde ¢ feita uma comparagdo
entre as mesmas. Se o resultado ainda ndo
atingiu a precisdo desejada a rede ¢ novamente
colocada no modo de treinamento.

6 - RESULTADOS

Apos decorridas 1000 iteragSes, ©
processo de treinamento da rede neural foi
iterrompido para avaliar-se o desempenho da
mesma. Para isto, a rede foi colocada no modo
de operagdo e apartir dai, foram armazenadas as
velocidades apresentadas pela rede neural e pelo
motor C.C., para as mesmas excitagdes. A figura
3 mostra o grafico com as referidas velocidades.
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Fig. 3 - Resposta da rede neural apés 1000
iteragodes

Observa-se que, com apenas 1000 sessdes de
treinamento a rede neural nfo consegue
acompanhar a velocidade apresentada pelo motor
C.C., cometendo erros absurdos.
Face a isto, a rede foi colocada no modo de
treinamento até 7000 iteragdes. Neste ponto, a
rede foi novamente colocada no modo de
operagdo para avaliar-se o seu desempenho. A
figura 4 mostra a resposta da rede neural apds
esta segunda segdo de treinamento. Na figura,
observa-se que a resposta de velocidade da rede
ja se aproxima muito da velocidade do motor
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C.C.. O erro cometido pela rede, neste caso, €
muito menor que o observado apds 1000
iteragdes.

L I 2 :
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Fig. 4 - Resposta da reds neural apés 7000
iteragbes

Como houve uma grande melhoria na
assimilagdo das caracteristicas do sistema ndo-
linear, com esta segunda segdo de treinamento, a
rede foi novamente colocada no modo de
treinamento. Desta vez, apos 18000 e 25000
iteragdes, o seu desempenho foi avaliado,
obtendo-se os mesmos resultados, conforme
mostrado na figura 5.
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Fig. 5 - Resposta da rede neural apos 250Uw

iteracdes.
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Neste ponto, a rede neural praticamente ji
assimilou todas as caracteristicas do sistema aela

conectado e o erro manteve-se a um valor
maximo de 30 RPM.

7 - CONCLUSAO

Os resultados obtidos experimental-
mente em laboratério mostram que a rede neural
aprendeu a dindmica direta do sistema com muita
exatiddo. Deve-se salientar que os testes foram
feitos em laboratorio utilizando-se equipamentos
comuns no mercado, o que viabiliza a sua
aplicagdo pritica. Embora tenha-se utilizado um
computador IBM 486 para treinamento da rede,
pretende-s¢ em um futuro proximo testar um
circuito dedicado que estd sendo desenvolvido
em nosso laboratério. Esta sendo tambem
implementado o processo de linearizagéio por
realimentagio desenvolvido em [4] e que serd
apresentado em uma proxima publicagdo.
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