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RESUMO

Os motores de inducdo sdo amplamente utilizados em sistemas industriais, entretanto,
a implementacdo de um sistema de controle adequado para determinadas aplicacdes ndo é
uma tarefa facil, visto que ndo ha conhecimento preciso o suficiente do comportamento das
cargas acopladas ao seu eixo. Elas podem se modificar e, portanto, alterar toda a configuracéo
dos processos. Desta forma o presente trabalho apresenta uma abordagem de um controle
inteligente aplicado a um sistema de Freio Eletromagnético, também conhecido como Freio
de Foucault, em que se busca investigar aspectos relacionados ao uso de Redes Neurais
Artificiais (RNA’s) em sistemas dinamicos, envolvendo principalmente motores de inducéo.
O sistema inteligente implementado é baseado em Redes Neurais Artificiais cujos dados de
treinamento foram coletados através de ensaios realizados numa bancada de testes, que é
controlada através de um Controlador Ldgico Programével (CLP) e estd localizada no
Departamento de Engenharia Elétrica, mais especificamente no Laboratério de Eficiéncia
Energética e Qualidade de Energia (DEE-LEEQE-UFPE). A partir do levantamento da planta
do sistema e também do desenvolvimento de um controlador tradicional do tipo proporcional-
integral, um controlador neural foi construido com o objetivo de controlar o sistema do Freio
de Foucault e apresentar um desempenho satisfatério na malha de controle e desta forma
evidenciar que controladores inteligentes tem uma excelente capacidade de adaptacdo em
sistemas dindmicos cujos parametros sdo modificados, justificando assim sua utilizacdo em

sistemas motrizes industriais.



ABSTRACT

Induction motors are widely used in industrial systems, however, the implementation of a
suitable control system for certain applications is not an easy task since there is not enough
precise knowledge of the behavior of the loads coupled to their axis. They can be modified
and therefore change the entire process configuration. In this way the present work presents
an approach of intelligent control applied to an Electromagnetic Brake system, also known as
Foucault Brake, in which were investigated aspects related to the use of Artificial Neural
Networks (RNA's) in dynamic systems, mainly involving motors of induction. The intelligent
system implemented is based on Artificial Neural Networks whose training data were
collected through tests carried out on a test bench, which is controlled through a
Programmable Logic Controller (CLP). From the survey of the system plan and also the
development of a proportional-integral type controller, a neural controller was constructed
with the objective of controlling the Foucault Brake system and presenting a satisfactory
performance, thus evidencing that intelligent controllers have an excellent adaptability in
dynamic systems whose parameters are modified, thus justifying their use in industrial power

systems.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Os motores elétricos impulsionaram o desenvolvimento e progresso tecnologico do
mundo, alterando o modo como é utilizado a eletricidade em favor das necessidadee das
pessoas. Os equipamentos de forgas motrizes representam uma fragdo significativa do
conjunto de maquindrio industrial. Destaca-se que em média, de 50% a 60% das cargas
elétricas numa indudstria sdo compostas por motores elétricos. Outras regides onde a industria
automobilistica estd mais presente, a porcentagem pode chegar até 70%
(ELETROBRAS/PROCEL, 2001). Em outras palavras, estas maquinas tém presenca
significativa no setor industrial.

Em especial, os motores de inducdo trifasicos tém papel fundamental nas atividades
industriais e utilizam estas maquinas com finalidades diversas, desde a movimentacdo de
cargas, sistemas de refrigeracdo e até mesmo confeccdo de pecas. Dessa forma, as atividades
fabris necessitam que os sistemas motrizes sejam robustos, com boa confiabilidade, tenha boa
resposta a variagdes de cargas, sejam eficientes e principalmente tenham um baixo custo de
aquisicdo e mantenabilidade.

Estes motores sdo utilizados em uma vasta area industrial, fabricas de alimentos e
bebidas, por exemplo, possuem diversas maquinas rotatdrias, que produzem latas, garrafas,
recipientes, entre outros objetos. Este ramo industrial geralmente utiliza motores de pequeno
porte, mas com construcdo especifica para suas tarefas. Outro setor que utilizam os motores
elétricos sdo as industrias téxteis, que possuem maquinas com operagdes diferenciadas e
delicadas, como por exemplo a confeccdo de roupas e tecidos. Ainda, os setores da industria
guimica, como fabricas de cimento, papel, borracha, tintas e plasticos apresentam um elevado
namero de motores elétricos com finalidades diferentes, por exemplo, bombas hidraulicas,
compressores, ventiladores, esteiras transportadoras, agitadores, peneiras, entre outros.

De um modo geral os motores elétricos compdem sistemas de automacdo industrial
que estdo utilizando cada vez mais tecnologias que se direcionam para 0 aumento da
qualidade dos processos e a eficiéncia dos métodos de produgdo (OGATA, 2010). Nestes
sistemas automaticos, sistemas de controles sdo utilizados para automatizar a producéo dando
maior flexibilidade e confiabilidade as industrias.

Paralelamente a evolucdo tecnoldgica, os processos industriais estdo gradativamente

aumentando o seu grau de complexidade, isto €, estdo influenciando diretamente no modo
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como os sistemas de controle sdo desenvolvidos. Assim, 0s requisitos necessarios para um
bom desempenho dos sistemas de controles também estdo mudando com esta evolugao.

Os sistemas de controle sdo construidos a partir de diversas abordagens e uma das
mais utilizadas se baseia em modelos matematicos do sistema que representam as principais
caracteristicas da dindmica do processo (AGUIRRE, 2007). Apesar deste método de
identificacdo de processo ser bastante usual para diversas situacdes, alguns casos a
representacdo matematica dos processos se tornam complexas, devido principalmente as
dindmicas ndo-lineares ou fatores externos que influenciam no comportamento do sistema.
Nos sistemas compostos por motores de inducgéo, por exemplo, variagdes bruscas de cargas no
eixo do motor acarretam em modificagOes significativas na dindmica do processo, implicando
gue a modelagem matematica pode ndo representar fielmente todas as alteracdes.

Os controladores do tipo Proporcional-Integral (Pl) sdo vastamente utilizados nos
sistemas de automagdo com a finalidade de ajustar os processos de acordo com as
modificagdes que se apresentam, no entanto, estes controladores ndo possuem boas respostas
para situacdes transitorias e ndo fornecem robustez suficiente em relacdo as variacdes dos
parametros do processo (WONG, 1998).

Diante desta perspectiva, os sistemas de controle que apresentam motores elétricos
com dindmicas variaveis sdo abordados através de técnicas alternativas aos controladores
tradicionais do tipo proporcional-integral. Uma destas abordagens é a utilizacdo da
inteligéncia artificial, que é utilizada para consolidar o controle do sistema sem a necessidade
do conhecimento prévio do mesmo, tais como Redes Neurais Artificiais (RNA’s) e Logica
Fuzzy (HAYKIN, 2007).

Controladores que utilizam as Redes Neurais Artificiais estdo sendo foco de varios
estudos nos mais variados sistemas de controles, devido principalmente, a diversos fatores
como, por exemplo, a sua facilidade de implementacdo e demonstragédo de bons resultados
(TAINE; SRIVASTAVA, 2012). A grande vantagem dos controladores com inteligéncia
artificial é sua adaptacéo as variagOes da dinamica dos processos, Visto que as redes neurais
sdo alternativas bastante eficientes por sua capacidade de aprendizagem.

De acordo com o artigo de Hamza Mediouni (2017) um controlador neural tem boa
performance no controle de um sistema que apresenta variacfes paramétricas e disturbios
desconhecidos, quando € comparado a um controlador PI (MEDIOUNI et al., 2017). Neste
artigo o sistema foi aplicado a um veiculo elétrico e foi constatado que o controlador neural

tem uma bhoa eficiéncia.
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1.2 OBJETIVO DO TRABALHO

Este trabalho tem como objetivo projetar um controlador inteligente constituido por
uma Rede Neural Artificial que atenda as solicitacdes de conjugado em um motor de inducao
trifasico quando ha variacGes de cargas em seu eixo. Todo o experimento sera realizado numa
bancada de testes conhecida como Freio de Eletromagnético Foucault que é controlado por
um sistema supervisorio.

Um modelo matematico do sistema sera obtido atraves de experimentos que permitem
um estudo analitico por simulagdes computacionais que auxiliam o desenvolvimento do
controlador. Através de técnicas de modelagem de sistemas apresentadas pelas referéncias
bibliograficas, um modelo matematico do sistema foi elaborado e testado através do software
computacional MATLAB ®. Posteriormente, tendo em vista a veracidade das respostas das
simulacdes do modelo, um controlador do tipo proporcional integral foi utilizado para
controlar o sistema e servir de base para o desenvolvimento de um controlador inteligente. O
controlador neural foi desenvolvido também através de um modelo computacional e através
de simulacGes a rede neural foi testada. Posteriormente o controlador neural sera
implementado no sistema real para verificagdo dos resultados obtidos.

Por fim, a partir das respostas do sistema em estudo, varias analises qualitativas do
controlador neural serdo realizadas para demonstrar que a utilizacdo de inteligéncia artificial
em sistemas de controle apresenta respostas satisfatorias, destacando também que ha boa
adaptacdo as variacGes de parametros do sistema. As curvas de respostas do sistema
controlado pela rede neural foram construidas a partir dos dados coletados pelo sistema
supervisorio e entdo foi possivel uma analise detalhada do desempenho do controlador neural

proposto.

1.3 ORGANIZACAO TEXTUAL

e Capitulo 2 — Nesta secéo é realizada uma revisdo dos sistemas de controle utilizados e
abordam as principais caracteristicas dos controladores do tipo Proporcional-Integral.
Ainda, é introduzido alguns conceitos sobre RNA’s e sua importancia em sistemas de

controle, seus algoritmos de treinamento e arquitetura.
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Capitulo 3 — Este capitulo apresenta o que € o Freio de Foucault, como surgiram 0s
primeiros experimentos e seu funcionamento baseado no eletromagnetismo. Também
€ mostrado uma visdo geral deste equipamento como simulador de cargas e como 0
sistema deste trabalho é controlado através de um sistema supervisorio.

Capitulo 4 — Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos do trabalho, desde
a obtencdo de um modelo matematico, sua modelagem computacional e finalmente a
implementacao do controlador no sistema real.

Capitulo 5 — Por fim, este capitulo apresenta as conclusfes obtidas neste trabalho
destacando a importancia das RNA’s como controladores em sistemas industriais,
realcando que a robustez deste controlador é de fato relevante. Também séo
apresentadas as sugestdes para trabalhos futuros correlacionados a area.
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2 SISTEMAS DE CONTROLES

2.1 BREVE INTRODUCAO AO CONTROLE AUTOMATICO

No atual contexto da nossa sociedade o avango da ciéncia e da engenharia contribuiu
para que o controle automatico dos sistemas seja fundamental para os processos industriais
modernos de producdo. Neste cenario, a engenharia de controle tem papel primordial pois
permite que os sistemas sejam automatizados, garantido uma melhor qualidade de producao,
agilidade, versatilidade e seguranca.

O controle automatico desempenha um papel fundamental no avango da engenharia e
da ciéncia (OGATA, 2010). Este controle se tornou peca chave dos processos industriais e é
essencial em operac6es como o controle de pardmetros dos processos, como por exemplo,
pressdo, temperatura, umidade, vazdo, velocidade, entre outros. As industrias que atuam nas
areas de petréleo, quimica, alimentos, ceramicas, siderurgia, celulose e papel, téxtil e geracdo
de energia utilizam sistemas de controles para administrar e manter as variaveis dos
processos. Desta forma os instrumentos de medicdo e controle permitem manter e controlar as
variaveis em condicdes mais adequadas e precisas do que se elas fossem controladas por um
operador humano (FAVARO, 2012).

Com o desenvolvimento tecnoldgico, a automagdo industrial produz maneiras para
otimizar o desempenho dos sistemas, desde aspectos técnicos (produtividade, seguranca,
qualidade, etc.) quanto aspectos financeiros (maximizacdo do lucro, minimizacdo dos custos,
diminuicdo de opera¢fes manuais e repetitivas, etc.). Com o mercado econdmico altamente
competitivo, as empresas se veem obrigadas a melhorar continuamente a produtividade de
suas plantas industriais (CAMPQOS, 2006). Diante disto o0s sistemas de controle s&o
fundamentais para se aumentar a rentabilidade dos processos tomando como base o controle,
automacao e otimizagéo dos setores fabris.

Um sistema de controle consiste em subsistemas e processos (ou plantas) construidos
com o objetivo de se obter uma saida desejada com bom desempenho, para uma entrada
especifica fornecida (NISE, 2011). Em outras palavras, o sistema de controle visa manter a
variavel controlada no valor determinado, comparando o valor da varidvel medida, ou
condicdo a controlar, com o valor desejado (setpoint) e desta forma faz-se correcGes em
funcdo do desvio existente entre estes dois valores, sem a necessidade da intervencdo de um

operador (BEGA et al, 2006). A Figura 1 ilustra o processo de forma simplificada.



17

Figura 1 — Sistema de Controle

ENTRADA - SISTEMA DE SAIDA -
RESPOSTA |:> I::> RESPOSTA DO
DESEJADA CONTROLE SISTEMA

Fonte: Préprio Autor

Nesta figura esta representado, de forma ilustrativa, como o sistema de controle
mapeia as entradas e saidas para atender a solicitacdo dada na entrada do processo.

Os sistemas de controle sdo classificados em dois tipos: sistemas em malha aberta e
sistemas em malha fechada.

2.1.1 Sistema em Malha Aberta

Um sistema em malha aberta pode ser considerado como um sistema que o controle é
independente do valor de saida, em outras palavras, ndo ha uma realimentacdo conectando a
saida do processo a entrada do mesmo. Os sistemas em malha aberta ndo sdo capazes de
corrigir perturbac6es e sdao comandados simplesmente pela entrada (NISE, 2011).

Neste tipo de sistema de controle o sinal de saida ndo exerce qualquer acdo no sinal de
controle e desta forma a saida do processo ndo é medida nem comparada com o valor de
referéncia de entrada. A Figura 2 ilustra um sistema em malha aberta cuja saida do processo

ndo tem relacdo com sua entrada.

Figura 2 - Diagrama dos sistemas em Malha Aberta

Referéncia Saida do processo
#» Controlador > Processo —»

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA (1999)

Pode ser observado na Figura 2 que ndo ha controle do sistema quando ha presenca de
perturbacdes externas. Na préatica, o controle em malha aberta somente deve ser utilizado em
sistemas que a relacdo de entrada e saida do sistema sejam conhecidas e que ndo ocorra

perturbagdes significativas.
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2.1.2 Sistema em Malha Fechada

J& no sistema de controle em malha fechada o sinal de saida possui um efeito direto na
acao de controle. A este efeito é dado o nome de retroacdo ou realimentacéo (feedback). Em
sistemas com esta configuracdo o sinal do erro corresponde a diferenca entre os valores de
referéncia e o valor da saida do processo e este sinal € introduzido no controlador de modo a
modificar o processo e assim reduzir a discrepancia entre o valor desejado (setspoint) e a
saida do processo (OLIVEIRA, 1999). A Figura 3 representa um sistema de controle em

malha fechada cuja realimentacdo conecta a saida do processo com o valor de referéncia.

Figura 3 - Diagrama dos sistemas em Malha Fechada

Referéncia + Erro Saida do processo

.

Controlador b Processo >

Sinal medido
Sensor de
medida

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA (1999)

Uma vantagem dos sistemas em malha fechada é o fato de que o uso da realimentacao
faz com que a resposta do sistema seja insensivel a distlrbios externos e variacBes dos
parametros do sistema (OGATA, 2010). Isto se deve ao fato de que quando ocorre alguma
mudanga do sistema, a realimentacdo em malha fechada modifica a configuracdo do
controlador de modo a adaptar o processo para esta nova mudanca, assim sendo, a saida do
processo também ¢ alterada para 0 novo sistema.

As vantagens do sistema em malha aberta que se destacam sdo a simplicidade de
construcdo e facil manutencdo, sdo menos dispendiosos em relagdo ao sistema de malha
fechada, ndo apresentam problemas de estabilidade e sdo adequados somente quando existem

dificuldades da medicao da saida o quando néo ¢ possivel economicamente (OGATA,2010).
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2.2 CONTROLADORES PID TRADICIONAIS

Os controladores dos processos industriais sdo 0s principais responsaveis em manter
as variaveis de um sistema em valores pré-determinados, ou seja, sao eles que modificam o
comportamento da planta a fim de alcancar os valores de referéncia desejados (setpoint’s).
Estes controladores s&0 um importante recurso que visam atender a automacgdo industrial
ajustando os parametros do sistema para que 0 processo atinja um bom desempenho.

Os controladores do tipo PID (Proporcional-Derivativo-Integrativo) sd@o os que tém
papel em destaque no setor industrial pois eles apresentam uma série de fatores que séo
atrativos para sua aceitacdo (CAMPESTRINI, 2006). Séo utilizados para controles de nivel de
fluidos, monitoramento de temperatura, controle da velocidade dos motores, controle da
pressdo, pH, entre outros. Estes controladores sdo vastamente utilizados devido
principalmente por se tratar de um método de controle simples, de baixo custo, facilidade de
implementacéo e principalmente por atender a uma grande maioria dos processos industriais.

A sintonia de um controlador é fundamental para o seu correto e adequado
funcionamento, pois se trata de determinar seus parametros internos para realizar um bom
controle do processo. No entanto, apesar desta sintonia dos controladores ser um trabalho
simples, ele é relativamente impreciso, ja que muitas vezes é realizado experimentalmente e
por tentativas e erros.

Uma das principais vantagens dos controladores PID é que quando ndo é possivel uma
abordagem analitica do processo, ou seja, ndo se conhece o modelo matematico da planta,
ainda assim é possivel obter a sintonina dos seus parametros por meio de testes experimentais.
No entanto estas sintonias apresentam pequenos erros que podem ocasionar diferencas
significativas na otimizacdo de um sistema de controle.

O controlador PID é uma combinacdo de trés acGes diferentes: Proporcional (P),
Integral (1) e Derivativo (D). Estes controladores podem ser configurados para atuarem
individualmente ou juntos, como o controlador puramente Proporcional (P), o controlador
Proporcional Integrador (PI) e Proporcional Derivativo (PD).

Cada um destes apresenta caracteristicas distintas e resultam em controles
diferenciados e a escolha depende principalmente do sistema a ser controlado. A agéo de cada
controlador em uma malha fechada influencia principalmente no erro do sistema, isto €, as
acoes de controle diferenciam-se entre si pela forma como diminui a diferenga entre o valor

real do sistema e o valor desejado (setpoint).
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2.2.1 Controlador Proporcional (P)

O controlador proporcional utiliza uma constante proporcional K, para relacionar o
sinal de saida do sistema e o erro. O comportamento da resposta do sistema com esta a¢ao é
diminuir o tempo de subida, diminuir o erro do regime permanente e uma apresenta uma
pequena variacdo do tempo de acomodacdo, entretanto, ocorre um pequeno aumento do
sobressinal, tornando o controlador mais oscilatorio. A relagdo no dominio do tempo e no
dominio da frequéncia (apds aplicacdo da transformada de Laplace) séo dadas pelas seguintes
equacOes (OLIVEIRA, 1994):
u(t) = K, *e(t) (1)
U(s) = K, *E(S) (2)

Onde u(t) e U(s) sdo as saidas do controlador, K, € o ganho proporcional do
controlador e e(t) e E(s) sé&o os erros do processo dado pela diferenca entre valor real e
setpoint.

A Figura 4 apresenta um diagrama de blocos do controlador proporcional em um

sistema cuja fungdo de transferéncia € G, e cujo valor de referéncia € SP.

Figura 4 - Diagrama de Blocos da Ac¢édo Proporcional

sp__Hy EG)

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA, 1994

E—le Uis) e

2.2.2 Controlador Proporcional Integral (PI)

O controlador proporcional integral consiste basicamente em eliminar as oscilacfes
caracteristicas de um sistema puramente proporcional, ou seja, através da integracdo do sinal
do erro a agéo integral apresenta oscilagdes descendentes e com pequenas amplitudes. A agéo
integral ndo é considerada uma acdo de controle se estiver isolada da a¢do proporcional. A

equacéo a seguir mostra a relacdo dos ganhos do controlador PI.
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u(t) = K * e(t) + K; = fte(t) dt (3)

0

Aplicando a transformada de Laplace a equacdo 3, considerando as condicdes iniciais

como nulas, a funcédo de transferéncia do controlador Pl no dominio da frequéncia é:

U(s) = K, (1+ Tis) )

Onde K; € o ganho da acgdo integral. A Figura 5 a seguir ilustra o diagrama de blocos

de um controlador PI cujo K; € dada pela divisdo do Kye T;, em que T; é o tempo integral.

Figura 5 - Diagrama de Blocos da A¢éo Integral em um controlador Pl

P EANVES g e YO e

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA, 1994

2.2.3 Controlador Proporcional Derivativo (PD)

A acdo derivativa, semelhante a acdo integral, também ndo pode ser empregada
separadamente de uma acao proporcional. Esta agdo de controle atua basicamente na taxa de
variacdo do sinal do erro, isto &, seus principais efeitos sdo: pequena variacdo no tempo de
subida, diminuicdo do tempo de estabilizacdo, pequena variagdo do erro em regime
permanente e diminuicdo do sobressinal. Um detalhe importante € que esta acdo s6 ocorre
quando o erro € oscilante, ou seja, quando o sistema estiver em regime permanente seu efeito
é nulo.

A equacéo abaixo apresenta a relagdo dos ganhos do controlador PD.

de(t) (5)
dt

u(t) = K, *e(t) + Ky *

A partir da aplicagdo da transformada de Laplace na equacdo 5 a funcdo de

transferéncia do controlador PD no dominio da frequéncia é dada por:
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U(s) = K,(1+ Tys) (6)

Onde K; = K, T4 € 0 ganho da acdo derivativa e T; € o tempo derivativo. A Figura 6

mostra um diagrama de blocos de um controlador PD atuando num sistema em malha

fechada.

Figura 6 - Diagrama de Blocos da A¢do Derivativa em um controlador PD

UGs) |

se AV E® IR +Ks

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA, 1994

2.2.4 Controladores PID

O controlador PID é uma juncdo das acbes de controle proporcional, integral e

derivativa e a equacao que representa seus parametros de controle é dada por:

K:
Ge(s) = Kp+—L+ Kqs ()
Ou ainda
1 (8)
G.(s) = K, (1 + ﬂ + Tds)

Onde K€ o ganho proporcional, T; o tempo integral e T, o tempo derivativo.

E possivel determinar os pardmetros dos controladores PID para um determinado
sistema em malha fechada através de diversas técnicas de sintonia, este processo identifica
como a dindmica de um processo reage aos esforcos de controle, e de acordo com requisitos
de desempenho, determina os parametros do PID necessarios para a eliminacdo de erros
(VANDORE, 2006)

A sintonia dos parametros dos controladores PID é de fundamental importancia para
um sistema de controle e seu aprofundamento abrange um vasto leque de estudos na area de

controladores e sistemas de controle. Como o0 objetivo deste trabalho ndo é de alcancar os
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melhores pardmetros do controlador deste trabalho, entdo ndo foi necessaria uma abordagem
detalhada no que diz respeito a este assunto.
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2.3 METODOS DE IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Na determinagdo dos melhores pardmetros de um determinado controlador é
necessario ter um conhecimento prévio da planta em estudo, em outras palavras, para realizar
a sintonia de um controlador deve ser conhecido 0 comportamento do sistema a fim de que se
obtenha o melhor ajuste para minimizar o erro.

A modelagem e identificagdo matematica de um sistema nada mais € do que a
representacdo dos aspectos principais através de uma relacdo particular de variaveis. Este
modelo matemético permite um estudo mais detalhado do sistema trabalhado e permite
avaliacdes qualitativas sobre diversas perspectivas (AGUIRRE, 2007).

Diante disto, existem diversos métodos de modelagem e identificacdo dos sistemas e

neste trabalho serdo abordados alguns destes métodos:

1 — Método de Ziegler e Nichols;

2 — Método de Smith;

3 — Método de Sundaresan/Krishnaswamy;
4 — Método Iterativo Computacional.

2.3.1 Identificacdo do Sistema Pelo Método de Ziegler e Nichols

O método proposto por Ziegler Nichos é baseado na resposta do sistema a um sinal de
degrau. Este método é limitado a sistemas em que a resposta ao degrau é estavel, isto €, ndo
oscilatorio e cuja saida da planta tenha um formato tipo “S” (OGATA, 2010).

Com o sistema em malha aberta, aplica-se um sinal de degrau e a partir da avaliagcdo
gréfica do sistema é obtido alguns parametros relevantes. A curva é caracterizada por duas
constantes, o atraso L e a constante de tempo T (OGATA, 2010). Estes parametros sdo obtidos
guando é desenhado uma linha reta tangente ao ponto de inflexdo da curva de formato S,

intersectando a tangente com o eixo dos tempos e uma reta constante K.
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Figura 7 - Curva de Resposta do Sistema ao Degrau

(@}
™ Linha tangente no
ponto de inflexdo

K /—

0 | !
t

— L T*»{

Fonte: Adaptado de OGATA, 2010

Com a obtencdo dos valores das constantes L, K e T € possivel a obtencdo dos
parametros da funcdo de transferéncia de um sistema que é representado matematicamente

por uma funcao de primeira ordem dada pela seguinte equacao:

Ke™Ls (9)

O valor do parametro K é dado pela relagdo entre a variagdo do sinal de entrada
(degrau) e a variacdo do sinal de saida:

= i—ii (10)
Onde Ay corresponde ao sinal de saida e Au corresponde ao sinal de entrada.
J& o valor do atraso de tempo L € calculado pelo intervalo de tempo entre a aplicagdo
do degrau na entrada do processo e 0 instante em que a reta tangente toca o eixo em c(0). Por
fim a constante de tempo T € dada pela diferenca entre o tempo que a reta tangente toca a reta

constante e o valor do atraso.

T=t—-1L (12)
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2.3.2 ldentificacdo do Sistema Pelo Método de Smith e Sundaresan/Krishnaswamy

No método identificacdo do modelo matematico do sistema de Smith, também é feita
uma avaliacdo na curva de resposta do sistema ao degrau, sendo que neste caso € marcado
dois instantes de tempo t; e t, que correspondem aos pontos em 28,3% e 63,2% da curva de
resposta do sistema (COELHO, 2004).

Figura 8 - Método de Sintonia de Smith

y(®)

63.2%

28.3%

y(0)

t‘l t.2
Fonte: Adaptado de COELHO, 2004

Desta forma, calcula-se os parametros da funcdo de transferéncia de primeira ordem

através das equacoes a seguir:

_ by (12)

K= Au
T=15(t—t) (13)
L=1t,-T (14)

Onde Au €é o valor do degrau, Ay os valores dos pontos na curva de resposta e 0s
respectivos valores de tempo t; e t,.

Semelhante ao método de Smith, o método de Sundaresan e Krishnaswamy também
determina dois instantes de tempo t; e t, sendo que estes sdo estimados a partir da curva de
resposta ao degrau correspondentes aos pontos de 35,3% e 85,3% respectivamente
(COELHO, 2004). Estes pontos estdo mostrados na Figura 9.
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Figura 9 - Método de Sundaresan e Krishnaswamy

(B

85.3%

35.3%

y(0)

Fonte: Adaptado de COELHO, 2004

Os parametros da funcdo de transferéncia sdo calculados pelas seguintes equacdes:

Ay (15)
K= —
Au
L= 1,3t; —0,29¢, (17)

2.3.3 Identificacdo do Sistema Pelo Método Computacional Iterativo

Além dos métodos analiticos ja comentados, existem diversos outros métodos que
esbocam um modelo matematico para os sistemas reais que sdo explorados por literaturas
diversas na area de modelagem de sistemas.

Alguns destes processos de identificacdo de sistemas utilizam métodos
computacionais que aproximam com significativa precisdo o comportamento dos sistemas
reais por fungbes matematicas, dentre eles o System Identification Toolbox™ do MATLAB ®.
Este programa é usado para construcdo de modelos matematicos de sistemas dinamicos a
partir de dados de entrada e saida medidos. Ela permite facilmente a criagdo de fungdes no
dominio do tempo ou no da frequéncia e ainda tem uma série de ferramentas que fornecem

ajustes finos para melhorar 0 modelo do sistema que esta sendo trabalhado.
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2.4 CONTROLADORES INTELIGENTES

Para a grande maioria dos sistemas industriais 0s controladores tradicionais atuam de
forma bastante satisfatdria e atendem aos principais requisitos solicitados nos processos.
Desde os primeiros projetos os controladores PID mantiveram posicdo de destaque devido a
sua simplicidade, robustez e facilidade de implementacdo. Entretanto, com o avanco da
tecnologia e com a velocidade do surgimento de novos componentes eletronicos, aliado ao
desenvolvimento da computacdo, os sistemas industriais sofreram grandes mudancas e
consequentemente 0s processos tornaram-se mais complexos.

Diante desta perspectiva surgiram alternativas paralelas aos controladores tradicionais
PID, dentre eles podem ser citados os controladores que utilizam inteligéncia artificial, ou
controladores inteligentes. O termo inteligéncia artificial (IA) remetem a sistemas que
percebem e interagem com o ambiente em que se encontram, eles aprendem a interpretar as
informacdes e passam a atingir 0s objetivos e realizar tarefas especificas através de uma
adaptacdo flexivel (ANDREAS, 2018).

Neste cenario as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) tem sua importancia em destaque
na area de sistemas de controle, visto que suas caracteristicas intrinsecas tém atraido a atencéao
de diversos pesquisadores pelo mundo. Elas vém sendo utilizadas amplamente em controles
de sistemas industriais e apresentam ganhos significativos em termos de eficiéncia nos

processos.

2.4.1 As Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo paradigmas computacionais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura do sistema nervoso de organismos inteligentes e
que adquirem o conhecimento através da experiéncia (ROCHA, 2006).

Uma RNA é um processador composto por unidades de processamento simples, que
tém a capacidade de armazenar conhecimento experimental e torna-lo possivel para uso
(HAYKIN, 2001). Em outras palavras as redes neurais artificiais séo sistemas que mimetizam
0 comportamento e a estrutura do cérebro humano, se adequando as limitacOes
computacionais, visto que ndo se assemelham ao sistema nervoso dos seres vivos. Uma de
suas principais caracteristicas é a capacidade de interagir com 0 meio em que se encontra e
adaptar-se a ele, além de processar informaces macicamente, tornando-a uma poderosa

ferramenta computacional e multidisciplinar.
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As redes neurais se assemelham ao cérebro humano em dois aspectos principais:

e Através de uma aprendizagem o conhecimento é adquirido pela rede neural
pelo ambiente, isto é, dados externos sdo coletados e através de um algoritmo
de aprendizagem o0s pesos sinapticos sdo ajustados para alcancar um objetivo
desejado.;

e Pesos sinapticos, ou forcas de conexdo entre neurdnios, sdo utilizados para

armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

Semelhante ao cerebro humano as redes neurais sdo estruturadas com um grande
namero de elementos individuais simples (neurdnios) que se interconectam uns com 0s outros
e formam redes capazes de armazenar e transmitir informacdo provida do exterior. Além
disto, uma caracteristica muito importante das RNA’s é a auto-organizacdo ou plasticidade,
isto &, através de um processo de aprendizado é possivel alterar os padrGes de conexdo entre
os neurdnios de forma semelhante ao sistema nervoso bioldgico (TAFNER, 1996).

2.4.2 O Neurdnio Atrtificial e a Arquitetura das Redes

As redes neurais apresentam uma unidade de processamento singular que é conhecida
como neurbnio artificial, que simula o comportamento de um neurdnio bioldgico. Este
neurdnio possui entradas, que correspondem as conexdes sinapticas com outras unidades
similares e uma saida, cujo valor depende de uma soma ponderada. O neurénio artificial é
mostrado na Figura 10 sendo uma generalizacdo do modelo desenvolvido por McCulloch e
Pitts (MCCULLOCH, 1943)

Figura 10 - Modelo do Neuronio Artificial

Entrada fixa x=+10

Funcao de
. X ativacio
- Z (P() 3 S;:l(la
Sinais de < Y(&)
entrada -
Juncao
aditiva
\Xe

Pesos
Sindpticos

Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2001
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Este modelo inclui o bias que favorece ou limita a possibilidade de ativagédo do
neurbnio, os pesos sinapticos representados por w, que amplificam os sinais recebidos pelas
entradas, um somador para somar 0s sinais de entradas, ponderando as respectivas sinapses e
a funcdo de ativacdo ¢ que modela a forma como o neurbnio responde a excitagéo,
restringindo a amplitude do sinal de saida de um neurénio.

O modelo artificial do neurbnio em termos matematicos pode ser descrito pelas
seguintes equagdes.

S (18)
Vk = ijx]' + bk

j=1

Ve = (i) (19)

Onde os sinais de entrada sdo xy,x,, X3, ..., X,, O bias by, 0S pesos sinapticos sao
Wy, Wy, W3, ..., W, associados ao neurdnio k definido em um campo local induzido v, como
sendo a saida do combinador linear e finalmente a funcdo de ativacdo ¢(.) que limita 0s
valores ponderados dos pesos e resulta na saida do neurénio y.

As funcdes de ativacdo do modelo proposto por McCulloch e Pitts podem ser fungdes

matematicas ja conhecidas e que estdo apresentadas na figura abaixo.

Figura 11 - Funces de Ativagdo

y A YA
1 1
-1 X 2.
x<0,y=0
x<0, y=—=1 0x51, y=x
x20, y=1 x>1, y=1
a) Limiar ou Degrau b) Linear
1/_ 1
/ X
> e
X
1
- Y =tan h(x
s 1+e7" ®)
c) Sigméide Logistica d) Tangente Hiperbolica

Fonte: Adaptado de COLACO, 2017
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Através de um sistema composto pelos neurdnios artificiais, as redes neurais artificiais

possuem elevado poder de processamento por utilizarem um ndmero elevado de elementos

processadores com alta taxa de conectividade entre si. De forma geral, as RNA’s podem sdo

modelos computacionais com propriedades particulares cujas principais caracteristicas séo:

Capacidade de operacao em paralelo;

N&o € preciso ter um conhecimento a priori de eventuais modelos matematicos
que descrevem o comportamento de determinada aplicacéo;

Tem a habilidade de aprender a partir da experiéncia através de um algoritmo
de aprendizagem determinado;

E tolerante a falhas sob condicBes adversas, ou seja, sdo capazes de modificar
seu desempenho de acordo com a modificacdo do seu meio, adaptando seus

pesos sinépticos.

As disposi¢cdes dos neurbnios e a forma como eles estdo interconectados é o que se

chama de arquitetura da rede neural. De acordo com a aplicagcdo da RNA e com o algoritmo

de aprendizagem usado para treinar a rede, a estrutura de uma rede neural é escolhida com

base nas modificacBGes dos principais itens da arquitetura da rede neural:

A w np e

Camadas Intermediarias;
Quantidade de Neuronios;
Funcdo de Ativacdo;

Algoritmo de Aprendizado.

Uma rede neural é formada por diversos neur6nios conectados e a forma como estéo

dispostas as conexdes sinapticas € o que diferem as arquiteturas das redes neurais. Os

neurdnios estdo organizados em forma de camadas e quando existe apenas uma Unica camada,

ela se refere a camada de saida dos neurdnios. No entanto, quando existem uma ou mais

camadas intermediarias (ou ocultas) de neurbnios entdo significa que a rede apresenta

arquitetura de multiplas camadas.

A Figura 12 mostra algumas arquiteturas de redes neurais que apresentam uma Unica

camada e com multiplas camadas intermediarias.
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Figura 12 - Tipos de Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais

Camada de Camada de da d Camada de
de Entrada 7 de Saida C;ma ; : Neurénios
dos Neurdnios i de Saida

Camada de
Neurdnios

\\_/ Ocultos

a) Rede de Camada Unica b) Rede de Multiplas Camadas

Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2001

2.4.3 A Rede Perceptron Multicamadas

As redes MLP (Multilayer Perceptron) tem uma estrutura bem definida de um
conjunto de unidades sensoriais (nés de fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas de nés computacionais (neurdnios) e a camada de saida. (HAYKIN,
2001).

O fluxo de informagdes desta rede segue estritamente uma Unica direcdo, no sentido da
entrada para saida, existindo ligacGes nas saidas dos nos de um nivel inferior para entradas
dos nos de um nivel superior, ndo existindo conexdes entre 0s elementos de uma mesma
camada. A este processamento de informacgdes é conhecido como feed-foward. A Figura 13

mostra uma rede MLP.

Figura 13 - Rede MLP com uma camada intermediaria

Sinal de <
Entrada
(estimulo)

Sinal de saida
(resposta)

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2001



33

2.4.4 Processos de Aprendizagem e Algoritmos de Treinamento

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados trés algoritmos de treinamento
para definir qual a melhor arquitetura da RNA do sistema de controle inteligente abordado.
Portanto breves consideracdes serdo realizadas a respeito dos algoritmos utilizados, que

foram:

e Levenberg-Marquadt (LM);
e Resilient Propagation (RP);

e Gradiente Descendente com Momento (GDM).

O treinamento ou processo de aprendizagem de uma rede neural artificial consiste
basicamente em ajustar 0s pesos sinapticos da rede (w) de forma que a aplicagdo de um
conjunto de entradas produza um conjunto de saida desejadas. O processo de aprendizagem
pode ser entendido como um procedimento de ajustes de parametros da rede, baseado em
estimulos apresentados com a finalidade de alcancar objetivos determinados.

Os principais tipos de aprendizagem sdo o aprendizado supervisionado e 0 ndo-
supervisionado. O primeiro, e 0 mais comum nos treinamentos da RNA, as entradas e saidas
desejadas de uma rede neural sdo fornecidas por um supervisor externo, também chamado de
professor. Este processo consiste em coletar dados do ambiente, fornecer a rede neural este
conjunto de informacGes e também fornecer a resposta desejada para estes dados (tarefa do
professor). Assim, 0s pesos sinapticos e bias sdo ajustados conforme a regra definida pelo
algoritmo de aprendizagem e desta maneira obtém-se uma rede neural treinada.

O aprendizado ndo-supervisionado ndo ha a presenga do professor, ou seja, ndo sdo
fornecidos a rede dados ou exemplos do problema. Neste processo a aprendizagem se da pela
modificacdo dos pesos da rede em resposta as entradas fornecidas a ele, definido pelo
algoritmo de aprendizagem. Neste caso tem-se, por exemplo, o treinamento por competicgéo,
em que o0s neurdnios vao se ajustando de maneira que sé ficam ativos os que apresentarem
padroes semelhantes. Os que ndo foram ativados podem ser ajustados ou ndo no treinamento.

Dentre os algoritmos utilizados no treinamento da rede neural deste trabalho, se
destaca o Algoritmo de Levenberg-Marquadt (LM). Neste treinamento a atualizacdo dos

pesos se da pela seguinte equagéo:
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Aw = [JT]+ Wl (20)

Esta equacdo € uma modificacdo do método de Gaus-Newton (HAGAN, 1994)

Pode ser observado nesta equacdo que quando p é grande o algoritmo torna-se o da
méaxima declividade, enquanto para um p pequeno o algoritmo torna-se o de Gauss-Newton
(HAGAN 1994).

Uma grande vantagem deste algoritmo é sua velocidade no tempo de iteracfes e
apresenta erro bem pequenos, o que significa bons resultados. No entanto para problemas que
envolvam grande numero de informacGes, ele ndo consegue obter resultados tdo bons.

Outro dos algoritmos utilizados é o Resilient Propagation, que apresenta um eficiente
esquema de aprendizagem, o qual tem como caracteristica uma adaptacdo do peso da rede
neural baseada na informagao do gradiente local.

Cada peso € alterado individualmente através de um valor adaptativo A;;, cujo valor €
baseado na funcdo do erro de acordo com a seguinte regra de aprendizagem:
( +A, . =1 OEC™D  9EY (21)
Yy , se >0
aWij aWU
X AEED  9E®
n‘Aij(t_l), se <0
aWij aWU
(t-1) .
\ Ayj , caso contrario

Emque0< n- <1< nt

A regra da adaptacdo dos pesos ocorre quando cada vez que a derivada parcial da
funcdo erro em relacédo ao peso w;; muda seu sinal, indicando que a Gltima atualizagédo foi téo
grande que fez o erro da funcéo ultrapassar o minimo local, entéo o valor A;; é decrementado
pelo fator n~A;;. Se a derivada mantém seu sinal, entdo A;; permanecera 0 mesmo a fim de
acelerar a convergéncia.

Desta forma, sabendo os valores adaptativos para cada peso, a atualizagdo ocorre da

seguinte maneira:
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JE® (22)
_AU , se >0
aWij
Aw = JE®
+Aij' se <0
| aWU
k 0, caso contrario
t+1) _ (@) ®
Wi = W + Aw; i

De acordo com a equacdo, quando a derivada for positiva o peso € diminuido, caso
contrério, o peso é aumentado. Todavia, se a derivada parcial muda de sinal, ou seja, 0 passo
previsto foi grande a ponto de passar do minimo desejado, entdo a atualizagdo do peso deve

ser revertida de acordo com a seguinte equacao:

_ QEC-D  9gE® 23
Aaw® = —aw 1), se <0 )
Y Y aWU aWU

Portanto, € de se esperar que no préximo passo essa derivada mude de sinal mais uma

)

vez. Para que ndo ocorra isto, entdo deve-se fazer 5 ©

ij -

— = 0 na regra de adaptacdo de Aw
ij

Este algoritmo apresenta em uma de suas vantagens o fato de que para a grande

maioria dos problemas ndo é necessario fazer uma boa escolha dos parametros iniciais a fim

(0)

de garantir a convergéncia, mas usa-se Aw;;” = 0,1 para iniciar e satura-se os valores

maximos e minimos de A;; para evitar problemas de overflow e underflow.

Por fim, utilizou-se o algoritmo Gradiente Descendente com Momento (GDM) para
realizar o treinamento do controlador inteligente. Este algoritmo surgiu para aumentar a taxa
de aprendizagem do algoritmo backpropagation (HAYKIN, 2001). O algoritmo
backpropagation é baseado na aproximacéo para a trajetoria no espago de pesos calculada
pelo metodo da maxima declividade, ou seja, quanto menor o pardmetro da taxa de
aprendizagem n menor serd a variacdo dos pesos sindpticos da RNA de uma iteragdo para
outra e mais suave a trajetoria no espaco dos pesos. Esta melhoria ocorre a uma taxa de
aprendizagem lenta. Entretanto, caso a taxa de aprendizagem seja muito grande, as
modificacfes nos pesos serdo mito grandes e pode tornar a rede instvel, ou seja, muito
oscilatéria. Uma maneira de aumentar a taxa de aprendizagem sem que o corra a instabilidade

da rede € incluir um temo chamado de momento, cuja equacao € dada a seguir:

Aw;j(n) = abw;j(n — 1) +nd;(n)y,(n) (24)



36

Onde a ¢ um numero positivo conhecido como momento. Este termo contribui para
uma melhoria no comportamento da aprendizagem do algoritmo.
O algoritmo de treinamento GDM apresenta uma desvantagem em relacdo aos demais

pelo fato de ser lento em termos do tempo de iteragdo, tornando-o pouco utilizado.

2.5 REDES NEURAIS EM SISTEMAS DE CONTROLE

Paralelamente aos controladores tradicionais PID, as redes neurais artificiais também
exercem funcdes em sistemas de controle. Existem diversas aplica¢des na literatura técnica
gue mostram sistemas reais controlados por controladores inteligentes. As aplicacdes destes
controladores inteligentes apresentam diversos aspectos que sdo atrativos, dentre eles:
controle flexivel, isto é, poder operar em diferentes condi¢des, adaptacdo em novas condicbes
quando ha mudanga no processo, utilizacdo em uma vasta gama de processos diferentes,
desde controle de pequenos sistemas eletrénicos até sistemas industriais de grande porte
(ZURADA, 1992).

Algumas aplicacGes conhecidas pelo uso das redes neurais artificiais estdo no
processamento digital de sinal, onde h& reconhecimento de voz e caracteres, compressdo de
dados, diagnosticos médicos, identificacdo de codigos, entre outros. Outras aplicacBes
conhecidas sdo os controles dindmicos, utilizados em manipuladores mecéanicos, bracos
roboticos, veiculos auto-guiados e processos da agroindustria como geo-rastreamento,
monitoramento via satélite, etc. (HASSOUN, 1995). Ainda, existem diversas aplicacdes em
sistemas de decisdo, como por exemplo, andlises financeiras, identificacdo de doengas,
analises de risco em sistemas monetarios e numerosas outras possibilidades.

As redes neurais podem atuar em sistemas de controle de diversas maneiras,
diferenciando-se umas das outras pela forma como o sinal de controle atua na planta numa

malha fechada.
2.5.1 Formas de Controle com as Redes Neurais Artificiais
Para a modelagem de sistemas dindmicos, existem basicamente duas configuracdes de

controladores neurais para atuar em sistemas de controle, um modelo direto e um modelo
inverso (BROWN, 1994).
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No modelo direto, a RNA “copia” as caracteristicas de um controlador convencional e
o sinal de saida ¢ aplicado diretamente na planta do sistema. Neste caso, os sinais de entrada
do controlador neural seria 0s mesmos sinais de entrada de um controlador convencional. O
treinamento da RNA associa-se a um modelo direto, no qual a acdo no sinal de entrada da
rede devera levar a entrada da planta um sinal de controle correspondente a acdo de um
controlador tradicional. A figura a seguir ilustra através de diagramas de bloco uma
concepcao simples de um sistema de controle em que o controlador é baseado em redes

neurais artificiais.

Figura 14 - Controlador Neural Pelo Modelo Direto

Sinal de II/__\I Sinal Entrada Saida da
Referéncia  + de Erro da Planta Planta
Controlador Planta
r(k) E e(k) ulk) k)

Fonte: Adaptado de WIDROW, 1996

Neste modelo pode ser observado que o sinal de saida da planta é comparado com o
sinal de referéncia, cujo controlador realizara os ajustes necessarios para entdo emitir um sinal
de entrada a planta, configurando uma realimentacao convencional de um sistema.

Ja no modelo inverso, na concepcdo dos controladores neurais, a rede neural procura
um mapeamento entre a resposta desejada e a respectiva acao de controle. Nesta abordagem a
entrada do controlador neural é interligada com a saida da planta real e assim, a saida da rede
deverd ser treinada para apresentar 0s respectivos valores de entrada dos pares de
entrada/saida admitidos para o treinamento, o que caracteriza um processo de aprendizagem
de um modelo inverso. Neste modelo o algoritmo de treinamento adapta os pesos de acordo
com 0 erro.

A Figura 15 tambéem ilustra através de diagrama de blocos uma malha fechada de um

sistema de controle através do modelo inverso de controladores neurais.
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Figura 15 - Controlador Neural Pelo Modelo Inverso

/

Sinal de Entrada Saida da
Enci da Plant Plant
Referéncia Cantrolador a Planta Planta anta
rik) uik)
i Algoritmo
de
Adaptacio| &K ~

Fonte: Adaptado de WIDROW, 1996

Neste sistema € notado que o sinal de erro da planta retorna para o controlador neural
como uma entrada para a rede, ajustando os pesos para forcar uma acgéo de controle que leve a

saida da planta a ter o menor erro possivel e entdo convergir para o sinal de referéncia.
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3 BANCADA DO FREIO ELETROMAGNETICO

Neste capitulo é apresentado a bancada de simulacdo de cargas por acéo das correntes
de Foucault presente no Laboratorio de Sistemas Motrizes (LAMOTRIZ) do LEEQE - UFPE.
Seré descrito detalhadamente a bancada do Freio Eletromagnético de Foucault com todos os
aspectos importantes que sustentam a base para o desenvolvimento do trabalho.

Também serd apresentado como é o funcionamento de um Freio por Acgdo de
Correntes Induzidas (ACI), um breve histérico de como foi desenvolvido este equipamento e
também quais as suas aplicacdes. Além disto, sera realizada uma breve revisao das equactes

do eletromagnetismo que fundamentam a teoria do assunto.

3.1 FREIO ELETROMAGNETICO POR ACAO DE CORRENTES INDUZIDAS

3.1.1 Descricdo Basica

O Freio Eletromagnético de Foucault (FEF) é basicamente um dispositivo
eletromecanico rotativo, que quando acionado por um motor elétrico, apresenta em seu €eixo
um conjugado resistente ao motor que € ajustavel através de uma corrente de controle de
excitacdo (PEREIRA, 2006). Ele é comumente utilizado onde é necessario a frenagem
dindmica, continua e controlada, ou seja, com extrema precisdo. Exemplos desta utilizacao
sdo 0s guinchos e guindastes, pontes rolantes, alguns tipos de elevadores, frenagem de
veiculos de grandes proporgbes como trens e metrds e mais recentemente, no
reaproveitamento de energia em frenagens de veiculos elétricos.

Um exemplo usual deste dispositivo sdo as locomotivas que utilizam sapatas polares
localizadas na parte inferior com a finalidade de frenar ou diminuir sua velocidade. A redugéo
da velocidade se d& quando estas sapatas sdo aproximadas dos trilhos criando correntes
induzidas de Foucault, que produzem um campo magnético oposto que cria um conjugado de
frenagem responsavel pela desaceleracéo.

Quando o Freio de Foucault é construido de forma dinamométrica (disco metalico
oscilante apoiado em um suporte) ele ¢ utilizado para medir o conjugado resistente e assim
levantar curvas caracteristicas de motores a ele acoplado, sendo, portanto, um instrumento de
simulacdo de cargas e para ensaios de maquinas motrizes. A Figura 16 mostra um desenho

esquematico de um Freio de Foucault utilizado como simulador de carga para motores.
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Figura 16 - Esquema ilustrativo do Freio Eletromagnético de Foucault
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Fonte: Adaptado de PEREIRA (2006)

O Freio de Foucault utilizado neste trabalho se caracteriza como um simulador de
carga e tem como principal objetivo levantar os parametros do motor de inducdo que esta

acoplado no seu eixo.

3.1.2 Principio Fisico

Um Freio de Foucault, ou Freio Eletromagnético por Acdo de Correntes Induzidas
(FEACI), tem seu principio de funcionamento baseado no eletromagnetismo, mais
especificamente na Lei de Inducdo de Faraday, que relaciona a variacdo de um campo

magnético a criacdo de uma diferenca de potencial elétrico (GRIFFITHS, 1999).

_ - 0B (25)
VXE=-—
ot

Em que E é a intensidade de campo elétrico e B ¢ a densidade de fluxo magnético

Desta lei, traduz-se que uma forca eletromotriz e uma corrente elétrica sdo induzidas
em um condutor metalico quando este é exposto a um campo magnético variante no tempo. A
polaridade da corrente induzida deve ser tal que o campo magnético gerado por ela se oponha
ao campo magnético que a gerou, sendo esta relacdo conhecida como Lei de Lenz.

As correntes induzidas sdo produzidas em qualquer condutor metalico macico que
esteja em movimento num campo magnético ou esteja submetido a um campo magnético de
intensidade variavel. No material condutor existem percursos fechados que permite a
circulacdo da corrente elétrica. Em cada percurso circulam correntes induzidas e estas

correntes sdo chamadas de correntes de Foucault. As correntes de Foucault se apresentam em
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pequenos circuitos fechados concéntricos e circulares e em cada ponto do interior do condutor
estas correntes se anulam entre si.
A Figura 17 ilustra um esquema simplificado da circulacdo das correntes de Foucault

que originam uma forca contraria ao movimento do disco.

Figura 17 - Correntes de Foucault em um disco metalico girante submetido a um campo magnético.

disco
condutor

disco
condutor

correntes
\/7 induzidas
N

‘ Forca «/ \
\_, campo ¢ L, campo
magnético magnético

Fonte: Adaptado de SOUZA, 2005

A intensidade destas correntes induzidas de Foucault tem relacdo direta com a
resisténcia do condutor metélico (disco), com a magnitude do campo magnético que a origina
e com a frequéncia de oscilacdo deste campo magnético.

Para as maquinas elétricas como motores, geradores e transformadores as correntes de
Foucault sdo fontes de perdas de energia e no projeto destes equipamentos sdo estudadas
maneiras de atenuar estas correntes, por exemplo, utilizam-se nicleos magnéticos com chapas
muito finas empilhadas e isoladas uma das outras como forma de atenuacao.

Entdo, o funcionamento do freio eletromagnético se da quando ao alimentar as bobinas
da bancada do freio com corrente continua, estabelece-se entre as faces do magneto um
campo magnético estacionario, similar a um imé&. O disco de metal condutor desloca-se entre
as faces do magneto, ortogonalmente as linhas deste campo. Este disco pode ser considerado
como um sistema de infinitos condutores elétricos se deslocando em um campo de indug&o.
Portanto, estes condutores terdo induzidas forgas eletromotrizes, as quais dardo origem a
circulacdo de correntes no material. Estas correntes no disco, por sua vez, interagem com o
campo magnético estabelecido pelos magnetos e ddo origem a forgas mecénicas entre o disco
e 0s proprios magnetos, de forma que se opde ao movimento, no sentido de frenar o disco.

Como o material condutor do disco tem uma resistividade elétrica definida, a

circulacdo das correntes induzidas dara origem a perdas por efeito Joule, sendo que essa
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poténcia dissipada no disco em forma de calor € igual a poténcia mecénica no eixo (produto
do conjugado resistente pela frequéncia de rotacdo). Como toda a poténcia se transforma em
calor no disco, ele pode atingir temperaturas elevadas, podendo chegar a até 150°C
aproximadamente.

As correntes de Foucault sdo utilizadas por outros equipamentos como principio
fundamental para o seu funcionamento, por exemplo, instrumentos de medidas, fornos de
inducdo, sensores diversos, agitadores eletromagnéticos para fluidos metalicos, dispositivos
de amortecimento aeroespaciais, dinamoémetros para ensaios de turbinas, freios auxiliares de
veiculos de grande porte e finalmente os Freios Eletromagnéticos de Foucault. Um exemplo
bastante comum s&o os trens que utilizam sapatas polares localizadas na parte inferior das
locomotivas com a finalidade de frenar e diminuir a velocidade. A reducdo da velocidade se
da quando estas sapatas sdo aproximadas dos trilhos criando correntes induzidas de Foucault,

que produzem um campo magnético oposto que cria um conjugado de frenagem.

3.2 BREVE HISTORICO DOS FREIOS ELETROMAGNETICOS

Em 1819 o fisico e cientista dinamarqués F. Oersted percebeu que quando a agulha de
uma bussola é colocada préximo a um condutor que circula uma corrente elétrica, esta agulha
desvia de sua posicdo natural (PAUL, 1931). Esta observacdo deu origem ao estudo da
interacdo entre 0 campo magnético com a corrente elétrica. Por volta do mesmo ano, André-
Marie. Ampére realizou experimentos da mesma natureza e, da mesma forma que Oersted,
concluiu que se uma espira condutora for submetida a um campo magnético variavel, obtido
pelo movimento relativo entre o condutor e 0 campo, ela apresentara em seus terminais uma
tensédo elétrica. Esta tensdo foi denominada por forga eletromotriz induzida (KRAUS, 1978).

Michael Faraday deu prosseguimento aos experimentos realizados com campos
magnéticos e correntes elétricas e em 1831 elaborou a Lei de Faraday, que de uma forma
geral quantifica e determina a forca eletromotriz. A Lei de Faraday afirma que:

“A corrente elétrica induzida por um campo magnético em um circuito fechado é
proporcional a taxa de variacdo temporal do namero de linhas de fluxo magnético que
atravessam a area delimitada pelo circuito” (WHITTAKER, 1910).

Ainda em 1831, M. Faraday observou que um comportamento analogo ocorre quando,
ao inves de utilizar uma espira, usa-se um disco condutor submetido a um campo magnético

variavel. Faraday percebeu que quando o disco gira perpendicularmente as linhas de fluxo de
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um campo magnético, o disco apresentava uma tensdo induzida entre o seu centro e sua borda.
Este experimento construiu o que ficou denominado como Dinamo de Faraday e esté ilustrado

na Figura 18.

Figura 18 - Dinamo de Faraday, o primeiro gerador elétrico

Fonte: Adaptado de PAUL, 1931

Este dinamo de Faraday ficou conhecido como o primeiro gerador elétrico da historia,
pois ele transformava a energia mecanica rotacional em energia elétrica. Apesar de todo o
trabalho e experiéncias de M. Faraday na lei da inducdo eletromagnética, esta lei ndo foi
apresentada através de equacBes matematicas para o colegiado da época. Foi quando,
posteriormente, James Clerk Maxwell criou as quatro leis fundamentais do eletromagnetismo
apresentadas em equacfes matematicas, que deu sequéncia aos estudos de linhas de forcas e
campos magnéticos estudados por Michael Faraday.

J& em 1855, o fisico e astrbnomo chamado Jean Bernard Ledn Foucault desenvolveu
estudos em correntes induzidas em um condutor (disco rotatorio) quando esta fica em
movimento na presenga de um campo magnético intenso. Ele observou que fazendo um disco
de cobre atravessar linhas de fluxo magnéticos promovidos por um eletroimd, calor é gerado
por dissipacdo de energia e isto se da devido a ag&o de correntes induzidas no disco, as quais
deu origem ao nome Correntes de Foucault. (PLONUS, 1978).

A partir deste trabalho de Foucault, uma série de outros estudos foram realizados em
discos submetidos a campos magnéticos. Dentre os estudos, Reinhold Rudenber, em 1906,
que realizou uma analise de aplicacdo das correntes induzidas em freios, observando o
comportamento do conjugado de frenagem (WOUTERSE, 1991). Mais tarde, em 1921,
Zimmerman complementou o estudo de Reinhold. Depois em 1935 Powell e Gough

conseguiram gerar curvas de conjugado versus velocidade de um freio por correntes induzidas
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comercial. Em 1942, Smythe elaborou estudos sobre a distribuicdo das correntes induzidas no
disco e mostrou que o conjugado de frenagem era proporcional até um determinado ponto e
depois passava a ser inversamente proporcional a velocidade (WOUTERSE, 1991). Em 1974,
David Schieber conseguiu descrever analiticamente o conjugado de frenagem sobre o disco
condutor e desenvolveu uma relacdo para determinar a dimenséo dos polos de um eletroima
(SCHIEBER, 1975).

Em 1991, Wouterse descreve a influéncia do campo magnético criado pelas correntes
de Foucault sobre a for¢a da frenagem em funcdo da velocidade de rotacdo do disco. Mais
tarde, em 1995, Simeu e Georges desenvolveram um tipo de controle para a variacdo de
velocidade do disco a partir do controle da corrente aplicada nos eletroimés (SIMEU, 1995).
Ja na década de 2000, trabalhos na area desenvolveram técnicas de obtencdo de conjugado de
frenagem através de levantamentos experimentais.

Nos dias de hoje os freios eletromagnéticos por acdo de correntes induzidas ja séo
fabricados comercialmente para diversas aplicacdes e tem sistemas de controles que permitem
variar as correntes induzidas no disco, assim como existem técnicas de medicéo e controle de

conjugado de frenagem, sendo bastante utilizados para ensaios de maquinas elétricas.

3.3 BANCADA DO FREIO ELETROMAGNETICO

3.3.1 Apresentagéo da Bancada

A bancada do Freio Foucault presente no LAMOTRIZ — LEEQE — UFPE tem como
finalidades estudos do comportamento dos motores elétricos, principalmente, simulacdes de
cargas com atuacdo variavel e levantamento de pardmetros motrizes Alguns exemplos de
sistemas industriais cujos motores trabalham com varia¢Ges de conjugado em seu eixo devido
as cargas de comportamento dinamico sdo, por exemplo, as bombas centrifugas, grande
ventiladores, misturadores centrifugos, bobinadeiras, tornos elétricos, pontes rolantes,
descascadores de madeira, trituradores, entre outros.

A Figura 19 apresenta alguns exemplos de sistemas com cargas variaveis. No item a)
temos uma ponte rolante cujo conjugado do motor depende da carga a ser icada. O item b)
mostra uma esteira transportadora cuja carga varia com o peso das embalagens. Ja no item c)

h& uma maquina bobinadeira de chapas metalicas. No item d) temos uma bomba centrifuga
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para um sistema de exaustdo industrial. O item e) apresenta um sistema de bombeamento de
fluidos e por fim, no item f), temos uma bobinadeira de fios de cobre.

Figura 19 — Sistemas Industriais de Comportamento de Conjugado Variavel

Fonte: Proprio Autor

Estes sistemas operam variando o conjugado motor e por esta razdo um sistema de
controle eficiente é necessario por diversas razes, dentre as quais, diminui¢do dos custos de
manutencdo, melhor planejamento da producdo, prolongamento da vida util do motor, e de

uma maneira geral, reducdo dos custos operacionais.
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Diante desta perspectiva, uma bancada de testes como o Freio Eletromagnético de
Foucault permite toda uma avaliacdo técnica e econémica a respeito destes sistemas. Assim, a
bancada do FEF presente no Departamento de Engenharia Elétrica da UFPE apresenta uma
grande contribuicdo em estudos que visam a eficientizacdo de sistemas industriais.

O sistema € operado e supervisionado através de uma estacdo de operagdo, que serve
de Interface Homem-Maquina (IHM) entre o operador e o sistema de controle da bancada. A
bancada € composta por um conjunto de equipamentos e dispositivos eletronicos de controle,

protecdo e medicdo. O sistema possui basicamente as seguintes caracteristicas:

a) Interface entre o Controlador Logico Programével (CLP) e os dispositivos de
medicéo e controle da bancada via rede PROFIBUS-DP;

b) Conexao entre a estacdo de operacao (OS) da bancada e o sistema de controle (AS)
via rede INDUSTRIAL-ETHERNET;

c) Operacdo total via sistema, ou parcialmente operadas atraves de dispositivos de
acionamento local dispostos na porta do painel de automacao;

d) A bancada é dotada de dispositivo de protecdo e seguranca com intertravamento.

Com esta bancada € possivel realizar ensaios de cargas de comportamentos dindmicos
para analisar o comportamento do motor, simulando um sistema industrial que utiliza motores
de inducdo trifasicos que sdo submetidos a varia¢fes de conjugado.

Além disto, o Freio de Foucault também permite fazer o levantamento da curva
caracteristica do motor acoplado. Variando-se a excitacdo do freio, pelos magnetos, e
medindo-se a forca resultante na balanga, € possivel levantar a caracteristica do conjugado do

motor.
3.3.2 Descricao da Bancada do Freio
A bancada do Freio Eletromagnético utilizada neste trabalho pode ser visualizada na

Figura 20, onde é apresentada toda a estrutura, que contém o suporte, 0 motor, o disco

metalico e equipamentos de medicéo e controle.
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Figura 20 - Foto da bancada do Freio Eletromagnético localizado no LAMOTRIZ — LEEQE - UFPE

Fonte: Proprio Autor

Motor de Indugdo Triféasico rotor do tipo Gaiola de Esquilo, fabricante WEG;
Conversor de Frequéncia, fabricante Siemens;

Indicador digital de forga ou torque (Kgf);

Conjunto disco metalico, bobinas e dispositivos;

Variador de voltagem para controle dos eletroimas do disco;

o g~ w Db E

Amperimetro anal6gico para medicéo de corrente no motor.

A Figura 21 detalha a configuracdo do disco condutor macico e os eletroimés do
conjunto. Ela apresenta o disco condutor acoplado no eixo do motor trifasico de inducéo,
juntamente com o0s quatro eletroimds, um sistema do tipo pedestal que serve de suporte para
toda a estrutura, um transdutor de forca para medi¢do do conjugado de frenagem e um
dispositivo eletromecéanico de mede a velocidade de rotagdo do eixo do motor, conhecido

como encoder rotativo.
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Figura 21 - Disco metalico acoplado no eixo do motor

Fonte: Proprio Autor

Os itens indicados pelas setas tém as seguintes legendas:

1- Disco condutor metalico macico, suspenso pelo eixo;

2- Magnetos com bobinas excitadas em corrente continua;

3- Transdutor de forca tipo NA 330 (0 — 20 Kgf);

4- Encoder rotativo;

5- Pedestais de apoio do conjunto, fixados a base;

6- Estrutura oscilante de suporte dos magnetos e do disco, montados sobre mancais

de oscilacéo.

Todos os materiais e dispositivos utilizados na construcéo da bancada, juntamente com

sua descri¢do detalhada, estdo apresentados na Tabela Al dos Anexos.
3.3.3 Descricao do Motor de Indugdo Trifésico
Nesta bancada é utilizado um motor de inducéo trifasico do tipo rotor de gaiola de

esquilo do fabricante WEG. A figura e a tabela a seguir mostram o motor e seus dados de

placa.
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Figura 22 -Motor de inducéo trifasico WEG (a esquerda) e dados de placa (a direita)

Fonte: Proprio Autor

Tabela 1 - Dados de Placa do motor de indugédo da bancada do freio eletromagnético

1. Motor de inducéo — Gaiola de esquilo; 9. IP55;

2. Frequéncia 60Hz; 10. Alimentacéo: 220/380 V;

3.CAT: N; 11. Corrente Nominal: 4.28/2.48 A;

4. Poténcia: 1.1 kW (1.5 HP); 12. Regime de Servico S1,;

5 Velocidade: 3370 rpm; 13. Rendimento 78.5%;

6. FS: 1.15; 14. Temperatura de trabalho 40°C;

7. Isolamento B; 15. Fator de poténcia 0.86;

8. Ip/In: 7.5; 17. Rolamento dianteiro e traseiro: 6204ZZ e

6203ZZ respectivamente.
Fonte: Placa do motor de MITRGE — LEEQE

3.3.4 Descricdo da Bancada do Freio no Supervisorio

A bancada do freio eletromagnético € representada no computador através do
programa WinCC® onde sdo modelados todos os componentes do sistema incluindo o motor e
0 conjunto de freio. Para a configuracdo estudada, a representacdo no programa WinCC® tem
a tela principal conforme se verifica na Figura 23. Além de apresentar a configuracdo do
sistema, o0 sistema supervisorio mostra todos os parametros do controlador neural que sera

desenvolvido, tanto os dados de entrada da rede quanto os dados de saida.



50

Figura 23 - Tela de Visualizagdo da Bancada do Freio Eletromagnético e dos parametros do Controlador
Neural.

=2 wla g oalw wow
FRIREEE Bl R )
Rlo =|lx2 o wlag w =
s/ o 5|5 8 8|8 8 &

m|wjalp|alfalle| =] =]

| Freios_DB.ST_44_OLPY
| DisRen_setpoint

Fonte: Proprio Autor

Como pode ser observado, além das informacGes do controlador neural proposto, a
bancada possibilita monitorar também os calores de velocidade angular, frequéncia e
conjugado do motor através deste sistema supervisorio. Ainda no canto superior direito, é
possivel observar o comportamento do sistema real através de graficos, cujos valores sao

coletados para uma avaliacdo mais detalhada.
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4 METODOLOGIA E RESULTADOS

4.1 MODELO DO SISTEMA

Para que um controlador seja implementado em um sistema industrial real deve se ter
um conhecimento do comportamento deste sistema atraves de uma representagdo matematica
e essa representacdo é dada por um modelo. Quanto mais 0 modelo do sistema tem
comportamento igual ao do sistema original, mais significativo é esta representacdo
matematica, visto que as informacfes do sistema aproximado estdo muito semelhantes das
informac@es do processo real.

No entanto, algumas informacdes podem ser perdidas durante a modelagem do
sistema, 0 que pode comprometer a representacdo matematica e consequentemente originar
erros inesperados durante o processo. Desta forma, deve haver uma rigorosa analise para que

0 modelo represente de forma mais fidedigna possivel o sistema em estudo.

4.1.1 Identificagdo do Modelo do Processo

A identificacdo do modelo da planta em estudo foi obtida através da construcdo da
funcgéo de transferéncia do sistema e foi realizada de forma experimental na bancada do Freio
de Foucault. A partir de um conjunto de experimentos realizados na bancada, foi possivel
obter dados de entrada e saida do sistema em malha aberta. Isto é, dado um sinal de controle
no sistema em malha aberta, obteve-se a curva de reacdo do sistema. A Figura 24 ilustra o

processo de identificagdo.

Figura 24 - Etapas para ldentifica¢do do Sistema

SINAL DE REAGAO DO
CONTROLE |:> PLANTA E> SISTEMA

Fonte: Préprio Autor

O sistema do Freio Eletromagnético de Foucault deste trabalho tem como objetivo

controlar a velocidade angular de rotacdo do motor a medida que a carga acoplada ao seu eixo
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(corrente nos magnetos) se modifique com o tempo. Esta velocidade angular é controlada no
motor através de um inversor de frequéncia implantado no sistema, que ajusta a velocidade de
rotacdo a medida que sua carga varia. Todo 0 processo é monitorado e controlado através de
um sistema supervisorio que esta conectado com a bancada do FEF através de uma rede de
computadores localizado remotamente no laboratorio LEEQE.

A planta do sistema foi configurada de forma que o sinal de controle do processo é a
frequéncia do motor e o sinal de resposta do sistema é a velocidade angular. Assim, de acordo
com a caracteristica de resposta dindmica do sistema € possivel aproximar o sistema real por
um modelo matematico de primeira ordem representado pela Equacdo 26. Os pardmetros da
equacdo estdo mostrados na Figura 25, como abordado no Capitulo 2.

Ke™Ls (26)

Figura 25 - Curva dos parametros do modelo matematico de primeira ordem

c@®}
™\ Linha tangente no
ponto de inflexfio
K /—
0 f
— I T——

Fonte: Adaptado de OGATA, 2010

Existem nas literaturas de sistemas de controle diversas formas de se obter os

parametros do modelo matematico descrito anteriormente, dentre os quais se destacam:

1 — Método de Ziegler Nichols;

2 — Método de Smith;

3 — Método de Sundaresan/Krishnaswamy;

4 — Método computacional iterativo (MATLAB®).
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Entre os métodos listados, serd escolhido o que mais apresentar o modelo que se
aproximar dos pardmetros da curva real do processo, pois desta forma a curva obtida sera a
que tem comportamento mais semelhante do sistema real em estudo.

Por meio do sistema supervisério que monitora o processo, a planta foi configurada
em malha aberta e entdo foram realizados os experimentos para a identificagdo do seu modelo
matematico. Varios degraus de frequéncia foram aplicados como sinais de testes através do
sistema supervisorio e para cada valor de entrada (frequéncia) foi obtido uma curva de
resposta do sistema, ou seja, um valor de saida. Os valores das frequéncias de entrada
aplicados no sistema foram de 20Hz até 60Hz em passos unitérios e os valores de saida s&o as
velocidades angular do motor.

Para cada par de valores de entrada e saida do sistema foi obtido o modelo
matematico, no entanto, para valores menores que 39Hz os sinais de resposta apresentaram
muitos ruidos oriundos de imprecisfes obtidas pelos sensores da bancada, tornando estes
valores para levantamento da funcdo de transferéncia bastante imprecisos nesta faixa. Para
valores acima de 55Hz ndo houveram problemas de imprecisao, no entanto, foram medidos 0s
valores dos parametros elétricos do motor e notou-se que eles se aproximaram dos limites da
protecdo de sobrecorrente do sistema, o0 que significa que esta faixa de operacdo pode
apresentar riscos para a vida Gtil do sistema devido a correntes elevadas no circuito.

Os resultados experimentais foram coletados através do sistema supervisorio e depois
de tratados adequadamente foram realizadas as analises graficas pela ferramenta de
identificacdo de sistemas, que sera utilizada para definir os valores dos parametros da funcéo
de transferéncia. Esta ferramenta é a System Identification Toolbox do software MATLAB®.
Foi notado que a funcdo de transferéncia estimada deste sistema para a faixa de frequéncia
entre 39Hz até 55Hz tém valores muito proximos uns dos outros, apresentando diferencas de
pouco menos que 5%, significando que o comportamento deste sistema nesta faixa de valores
é aproximadamente linear e, portanto, pode ser representado por apenas um Unico modelo
matematico.

Diante disto, foi adotado o valor de 50Hz de degrau de frequéncia aplicado para a
configuracdo da planta e entdo foram realizados os ensaios experimentais. Em seguida foram
obtidos os valores de saida do processo que € a velocidade angular no disco. Estes dados
foram obtidos através de sensores instalados na propria bancada que estdo em comunicagédo
com o sistema supervisorio. Por fim, com o auxilio da ferramenta computacional MATLAB®

e com os dados coletados no sistema de supervisdo foi possivel construir a curva de resposta
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do sistema. Para 50Hz de frequéncia, a curva de resposta ao degrau do sistema em malha
aberta tem o comportamento mostrado no Grafico 1.

Gréfico 1 - Curva de Reacdo do Freio de Foucault em Malha Aberta
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Fonte: Autor Préprio

A partir da avaliacdo deste grafico, € possivel obter os parametros da equacdo de

primeira ordem que representa o comportamento do sistema.

4.1.2 Métodos de Identificacdo dos Parametros do Modelo

Como ja citado anteriormente, alguns métodos descritos na literatura de sistemas de
controle estabelecem critérios para determinar os parametros da funcdo de transferéncia de
primeira ordem.

Foram escolhidos alguns destes métodos para este trabalho e os valores encontrados
estéo descritos conforme os autores desenvolveram.

Baseado no método de Ziegler Nichols, os valores de K, L e T séo:

Ay 2798 (27)
= —=——=5596
Au 50
L =0,01s (28)

T =466—L= 4,65s (29)
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De acordo com o método de Smith os valores de L e T sdo obtidos quando o modelo e
as repostas do sistema real se coincidam em dois pontos da mais elevada taxa de mudanca,
que estdo destacados em tempos distintos t1 e t2, cujos valores sdo 23,8% e 63,5% do valor

final Ay. Portanto os valores aproximados obtidos para encontrar estes parametros séo:

T=15*(t2—-tl) = 4,58s (30)
L=t2—1t=0,012s (31)

Ainda, através do método de Sundaresan e Krishnaswamy os valores de L e T séo
obtidos de forma semelhante, s6 que utiliza os dois tempos t1 e t2 diferentes, cujos valores

séo 35,3% e 85,3% do valor final de Ay. Portanto temos

T =0,67 % (t2 — t1) = 4,55s (32)
L =13 (tl — 0,29 * t2) = 0,01s (33)

Finalmente, através do método iterativo do MATLAB® os parametros K, L e T foram
obtidos através da ferramenta System Identification Toolbox™ do préprio software e 0s

parametros encontrados foram:

K = 55,949
L=0,01s
T = 4,65s

A partir do critério de erro entre as curvas reais e a do modelo, foram determinados os
parametros obtidos (ganho e constante de tempo) pelo MATLAB® para definir a funcéo de
transferéncia do sistema, ja que eles apresentaram a curva de resposta com menores
discrepancias em relacdo a curva real da bancada. O Gréfico 2 mostra a curva real do sistema

e a curva obtida pelo modelo matematico de primeira ordem do sistema.
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Grafico 2 - Curva de Resposta Real do Sistema Versus Curva de Resposta da Fungéo de Transferéncia
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3000
—Simulagao
2500 - —Real

2000 - .

1500 |- a

1000 - .

Velocidade Angular (rpm)

500 |- -

0 \ \ \ \ \ \
0 10 20 30 40 50 60 70

Tempo (s)
Fonte: Préprio Autor

Portanto foi definido que a funcdo de transferéncia que melhor representa o

comportamento do Freio de Eletromagnético Foucault é:

55,944 ¢~001s (34)
4,655+ 1

G(s) =

4.2 CONTROLE DO SISTEMA

A partir da modelagem da planta, um sistema de controle PID foi desenvolvido para
controlar a velocidade angular do sistema quando a carga acoplada ao seu eixo varia. A partir
do controlador adotado sera possivel utilizar as ferramentas de inteligéncia artificial para
elaborar um outro controlador, sendo que este usa as redes neurais artificiais, com a finalidade

de desenvolver um sistema de controle mais adaptavel a variagdes de cargas.

4.2.1 Sistema com Controlador Convencional

O sistema de controle foi elaborado utilizando um controlador proporcional-integral,

também conhecido como controlador Pl, e sua configuracdo foi montada através do software
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computacional MATLAB®. Foi possivel desenvolver um sistema em malha fechada através
de diagramas de blocos por meio da ferramenta de modelagem e simulagdo chamado Simulink
(MATLAB®). Através de uma biblioteca de modelos pré-configurados voltados para
simulacdes de sistemas, o bloco utilizado para implementar o controlador Pl foi o PID

Controller. O sistema de controle desenvolvido estd mostrado na Figura 26.

Figura 26 - Malha de Controle com Pl

]
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55.949 M
W (rpm) If”’Q Pi{s) *  4650s+1 Y g

L ’ Saida do Processo
Velocidade Angular Controlador Pl
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Entrada do PI Saida do Pl

Fonte: Préprio Autor

O diagrama de blocos consiste em um conjunto de blocos individuais com funcées
bem definidas, dentre eles um que simula a velocidade angular do disco em rpm quando é
estabelecido um valor de frequéncia de referéncia no inversor, em seguida, um controlador
proporcional-integral e a funcdo de transferéncia do freio eletromagnético. No sistema ha
blocos de coletas de dados “Entrada do PI” e “Saida do PI” que serdo posteriormente
utilizados para o treinamento do controlador neural. Ha ainda um atraso no tempo que
representa o valor da funcdo exponencial da equagdo de primeira ordem da planta e também
ferramentas de visualizagédo grafica do proprio programa MATLAB® como o bloco “Erro” e
“Saida do Processo”.

Com o sistema projetado, a etapa seguinte consistiu em realizar a sintonizagéo do
controlador Pl de forma a obter a melhor performance possivel, no sentido de bons
parametros de desempenho, como por exemplo, menor sobressinal e menor tempo de
estabilizacdo. A ferramenta utilizada para esta tarefa foi a PID Tuner, presente no Simulink
Control Design do software MATLAB®. Esta ferramenta escolhe automaticamente 0s

parametros do controlador de acordo com o sistema projetado, que neste trabalho consiste nos
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ganhos K, e K; do controlador. Ainda, o programa permite um ajuste fino manual cuja

finalidade € melhorar ainda mais a performance do controlador.
A Figura 27 mostra no lado esquerdo a ferramenta Simulink Control Design e no lado

direito o ajuste fino visual dos pardmetros do controlador (PID Tuner).

Figura 27 - Simulink Control Desgin do MATLAB®
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Fonte: Préprio Autor

Finalizado a sintonizacdo do controlador PI através da ferramenta descrita, 0s ganhos

proporcionais (Kp,) e integral (K;) foram encontrados e sdo, respectivamente:

= 0.022824

KP
K; = 0.005042

Depois de projetado o sistema de controle e seu controlador devidamente sintonizado,
foi possivel realizar diversas simulagdes com valores de referéncias diferentes para verificar
as curvas de respostas da planta para cada valor de velocidade angular e carga acoplada.

A Tabela 2 mostram trés cenarios simulados com diferentes valores de referéncia e de
carga no eixo do motor. Os valores de referéncia (setpoint) sdo as velocidades angulares em
rotacbes por minuto, que correspondem aos valores de frequéncia no inversor da bancada.
Para cada valor de frequéncia no inversor foram aplicadas nas bobinas do freio
eletromagnético correntes elétricas de 0,1A, 0,2A e 0,3A que resultam em torques resistentes
ao conjugado normal do motor e desta forma simula cargas de comportamentos distintos. Os

experimentos destes cenarios permitiram avaliar o comportamento do controlador Pl para
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posteriormente servirem como parametros no desenvolvimento do controlador inteligente

proposto.

Tabela 2 - Cenarios de SimulagGes

Frequéncia Velocidade Angular Carga acoplada
0.1A
30 Hz 1675 rpm 0,2A
03A
0.1A
40 Hz 2238 rpm 0,2A
03A
0.1A
50 Hz 2799 rpm 0,2A
03A

Fonte: Préprio Autor

4.2.2 Simulag¢bes com Controlador Proporcional-Integral

Com o sistema de controle projetado foi possivel realizar as simulagdes do cenario
mostrado na Tabela 2, através do software matematico. Estas simulacdes tém papel
fundamental no trabalho pois elas irdo servir de base para a construcdo de um controlador
inteligente, visto que a rede neural terd um treinamento supervisionado e que precisa de um
conjunto de dados previamente preparado.

Atraves da ferramenta de simulacdo Simulink, do MATLAB®, foram construidos os
gréaficos para as velocidades angulares configuradas como valores de referéncia.

Foi escolhido um valor de carga de 0,2A nos magnetos do Freio Eletromagnético de
Foucault e a curva de resposta do sistema para cada valor de referéncia estdo mostrados no
Gréafico 3. Trés valores de referéncia foram utilizados e eles séo, respectivamente, os valores
de 30Hz, 40Hz e 50Hz que simulam as frequéncias do inversor de frequéncia que controla o
motor. Para cada um destes valores o motor responde com uma velocidade angular de

1675rpm, 2238rpm e 2800rpm respectivamente.
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Gréfico 3 - Curvas de Resposta do FEF com o controlador Pl
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Fonte: Préprio Autor

E possivel avaliar nestas curvas que o controlador Pl tem um bom desempenho ao
considerar que o sistema respondeu aos valores desejados, no entanto ele apresenta pequenos
sobressinais. O Gréafico 4, logo abaixo, € uma aproximacdo do grafico anterior numa regido
proxima dos sobressinais e nele é possivel avaliar, nos pontos indicado pelas setas, o valor

maximo do sobressinal que ocorreu para cada curva de resposta do sistema.

Gréfico 4 - Sobressinais das Curvas de Respostas do Sistema com o controlador Pl
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Uma andlise gréafica foi realizada através da ferramenta stepinfo do software
MATLAB® para avaliar os valores do sobressinal, tempo de estabilizagcdo da resposta do
sistema e valores de pico da curva para cada valor de referéncia do sistema. Esta ferramenta
calcula as caracteristicas da resposta dindmica do sistema e retorna valores como, por
exemplo, o tempo de estabilizacdo da curva de reacdo do sistema, maximo valor do
sobressinal, valores de pico e outros parametros de desempenho dos sistemas. A Tabela 3

mostram os resultados.

Tabela 3 — Parametros de Desempenho do Sistema com o Controlador Pl

Valores de Referéncia Valor de Pico (rpm) Sobressinal (%) Tempo de Estabilizacéo
(rpm) (s)
1675 1686 0,65 12,51
2238 2254 0,71 13,82
2800 2818 0,67 14,23

Fonte: Préprio Autor

Uma outra analise grafica foi realizada com o sistema controlado pelo Pl e desta vez a
planta do sistema teve que atingir os valores de referéncia quando as velocidades angulares
foram modificadas depois de um certo intervalo de tempo. Inicialmente o setpoint escolhido
foi de 1675rpm e em seguida subiu para o valor de 2800rpm e por fim foi decrescido para
2238rpm. A curva de reacdo do sistema também foi construida através do Simulink
MATLAB® e estd mostrada no Gréfico 5.

Gréfico 5 - Resposta do FEF Controlado Pelo PI Com Modificagdes Nas Velocidades de Referéncia
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Fonte: Proprio Autor
Por fim, € possivel observar que o controlador Pl atua no sistema de forma que sua
resposta as variacOes de velocidades apresentam um tempo de estabilizacdo maior e também
um sobressinal pequeno e discreto. Nos casos que ocorrem variagdes nas dindmicas dos
processos, o controlador Pl apresenta desvantagens em relacéo aos controladores que utilizam
técnicas de inteligéncia artificial que apresentam desempenho mais precisos. Desta forma, é

justificado o uso do controlador neural proposto para estes tipos de situagdes.

4.3 CONTROLE COM A REDE NEURAL ARTIFICIAL

Através do sistema desenvolvido, foi possivel elaborar uma rede neural artificial cuja
finalidade também ¢é realizar o controle da planta abordada. Gracas a capacidade da rede de
aprendizado, a habilidade de generalizacdo e facilidade de implementacdo, estas
caracteristicas justificam o uso da rede neural em aplicacdes em sistemas industriais.

No sistema do Freio Eletromagnético de Foucault, onde as variacdes de correntes no
magneto alteram o comportamento da carga do motor, 0 uso das redes neurais auxilia no
controle desta méaquina com a finalidade de ajustar a frequéncia do inversor e
consequentemente realizar uma melhor adaptacdo deste motor para situacOes de cargas de

comportamento dinamico.

4.3.1 Construcgdo da Rede Neural Artificial

O controlador que utiliza uma rede neural proposto neste trabalho foi construido com
objetivo de controlar o Freio Eletromagnético de Foucault de forma semelhante ao
controlador Pl ja desenvolvido. Sabe-se que as redes neurais tém grande capacidade de
processamento e sdo capazes de generalizar o conhecimento adquirido durante o treinamento
e por isto foi necessario elaborar algumas etapas para a construcdo da rede com a finalidade
de treina-la e definir as variaveis necessarias para o seu desenvolvimento.

Para a construcédo da rede neural artificial desta pesquisa foram realizadas duas etapas
distintas, cada uma com sua devida contribuicdo. Estas duas etapas consistem basicamente em
coletar e tratar um banco de dados para o treinamento da rede e em seguida desenvolver a
arquitetura da rede. Ao final do processo a rede neural sera simulada e implementada na no

sistema real. O passo-a-passo das etapas sao descritos como se segue.
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Etapa 1 — Coleta/Tratamento dos Dados

Na primeira etapa da construcdo da rede o objetivo foi levantar um banco de dados
para utiliza-los para o treinamento da rede. As redes neurais artificiais sdo capazes de
aprender e generalizar o conhecimento adquirido durante o treinamento e como a rede
escolhida é do tipo supervisionada, foi necessario apresentar exemplos do sistema real.

Portanto, nesta fase do trabalho, informacdes foram coletadas na entrada e na saida do
controlador Pl com a finalidade de utilizar estes pares de informacdes para servir como
exemplo para a rede e, consequentemente, treinar o controlador neural como deve ser seu
comportamento. Gragas ao controlador Pl j& desenvolvido para o sistema, a coleta do banco
de dados foi realizada através da ferramenta de simulacdo do MATLAB® (Simulink) e a
extracdo das informacdes foi possivel gracas a um bloco pré-configurado da ferramenta
chamado “To Workspace”. Os valores coletados foram obtidos pelos blocos “Entrada do PI”
e “Saida do PI” mostrados na Figura 25.

Além disto, também foram inseridos nos conjuntos de dados para o treinamento 0s
valores de correntes dos magnetos do Freio Eletromagnético, que foram os valores de 0,1A a
0,3A (Carga Acoplada - Tabela 2) e também os préprios valores de velocidade angular
desejados (setpoint), ou seja, os valores de referéncia. Assim, através destas variaveis e dos
dados de entrada e saida do controlador PI, o controlador neural foi desenvolvido.

Uma vez que estes dados foram extraidos do sistema controlado pelo PI, eles foram
analisados cuidadosamente e passou por um tratamento cuidadoso com a finalidade de
apresentar para a rede neural as informagdes mais cruciais.

O tratamento dos dados consistiu huma normalizacdo cuja finalidade seja que estas
informagdes tenham proporcdes igualitarias. A normalizacdo dos dados foi escolhida pelo
critério de magnitude das variaveis, considerando uma faixa de 10% a 90% das variaveis,

utilizando a seguinte equagéo:

x — 0,9%nin (35)
1»1xméx - O’9xmfn

anT‘m -

Ap0s a normalizacdo, os dados foram divididos trés blocos, o conjunto de treinamento,
0 conjunto de validacdo e o0 conjunto de teste. Estes procedimentos para tratamento das redes
neurais artificiais estdo de acordo com as regras de Benchmark para Redes Neurais Artificiais
— PROBEN 1 (PRECHELT, 1994).
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A subdivisdo do conjunto de dados foi constituida de 50% para o conjunto de
treinamento, 25% para o conjunto de validacéo e 25% para o conjunto de teste. O conjunto de
treinamento € o principal responsavel pelos ajustes dos pesos sindpticos da rede neural. Vale
salientar que este conjunto de treinamentos serd o que fornecem informacgbes para o
aprendizado da rede. Ainda, 25% dos dados foram selecionados arbitrariamente para o
conjunto de validacdo que fica responsavel por verificar a capacidade da rede de generalizar
seu conhecimento durante o treinamento, quando sdo apresentados conjunto de dados
desconhecidos. Este conjunto de validacdo ndo é usado para 0 ajuste dos pesos e tem a
finalidade de evitar o overfitting da rede.

Finalmente, o conjunto de testes com 25% dos dados restantes fica responsavel por
estimar o desempenho da rede quando ela estiver em operacdo, medindo a performance e
verificando os erros percentuais da rede resultante com dados que ela desconhece. Da mesma

forma que o conjunto de validagéo, o conjunto de testes ndo modifica os parametros da rede.

Etapa 2 — Selecdo da Arquitetura da Rede

Esta fase da construcdo da rede neural tem papel fundamental no trabalho, pois
consiste na selecdo da arquitetura e da topografia da rede, além da escolha do algoritmo de
treinamento que é usado para ponderar 0s pesos sinapticos dos neurdnios.

Os parametros da arquitetura da rede neural foram testados um a um para entdo ser
escolhida a melhor configuracdo que apresenta o menor erro. O critério de escolha da
arquitetura da rede € o menor erro médio quadratico (MSE), em outras palavras, a rede
escolhida sera a que apresentar a melhor performance em seu comportamento.

Inicialmente os testes foram realizados considerando apenas dois neurdnios na camada
oculta e com o algoritmo de treinamento gradiente descendente com momento (GDM). A
camada de saida com apenas um neurdnio, que € justificado pelo fato de que a rede neural tera
apenas uma saida que representa o sinal de controle do controlador neural.

O primeiro teste realizado foi a escolha da funcdo de ativagdo da rede para a camada
oculta e para camada de saida, dentre elas foram testadas as fun¢fes Tangente Hiperbolica
(Tangh) e a Logistica Sigmoidal (Sigm). A Tabela 4 mostra o resultado das simula¢6es com o

erro médio quadratico para cada teste.



Tabela 4 - Testes das Funcges de Ativacao

Camada Oculta / Saida MSE
Tangh/Tangh 0,1327
Tangh/Sigm 0,4535
Sigm/Tangh 0,3254
Sigm/Sigm 0,2918

Fonte: Proprio Autor
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Em seguida foram realizados dez testes para a escolha do algoritmo de aprendizagem.

Os algoritmos testados foram o Levenberg-Marquardt (LM), o Resilient Propagation (Rprop)

e 0 Gradiente Descendente com Momento (GDM). O algoritmo escolhido sera o que

apresentar em média o menor valor do erro quadratico médio (MSE). A Tabela 5 mostram as

dez inicializagbes simuladas. Ao final da tabela é apresentado o valor médio dos valores de

MSE encontrados, sinalizando desta forma o algoritmo que destaca a melhor performance (ou

menor erro médio) entre 0s demais.

Tabela 5 - Testes dos Algoritmos de Treinamento

Erro Quadratico Médio - MSE

InicializacGes M Rprop GDM
1 0,20205 0,2002 0,21563
2 0,21955 0,3226 0,18573
3 0,19059 0,19872 0,22651
4 0,20681 0,21259 0,18694
5 0,19399 0,2925 0,21034
6 0,20174 0,20762 0,21419
7 0,21164 0,28999 0,19254
8 0,18961 0,21664 0,25888
9 0,21013 0,27999 0,22023
10 0,2027 0,18935 0,2795

Erro Médio 0,2028 0,2410 0,2190

Fonte: Préprio Autor

Como pode ser notado na tabela 5 o algoritmo de aprendizado que apresentou 0s

menores valores do erro quadratico médio foi o de Levenberg-Marquardt (LM), neste caso, 0

erro médio dos valores indica que este algoritmo apresentou o melhor comportamento.
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Por fim, para a selecdo da arquitetura da rede neural foi necessario escolher a
quantidade de neurdnios da camada oculta. Para esta etapa do trabalho foram simuladas
quatro configuracdes de rede com 5, 10, 15 e 20 neurdnios na camada oculta. Seguindo o
raciocinio anterior, a rede que apresentou os menores valores do erro médio quadréatico terad
uma boa performance e, portanto, serd escolhida para constituir a arquitetura final da rede do
controlador.

A Tabela 6 apresenta os resultados das simulagfes com os nimeros de neurénios da

camada oculta da rede abordada.

Tabela 6 - Testes do Numero de Neurdnios da Camada Oculta

Erro Quadratico Médio (MSE)

[teISlieacbEs 5 Neurdnios 10 Neurdnios 15 Neurdnios 20 Neurdnios
1 0,20689 0,19451 0,22196 0,20912
2 0,20475 0,19248 0,21549 0,20135
3 0,21218 0,21560 0,21655 0,20484
4 0,21235 0,20216 0,221356 0,21865
5 0,21126 0,20458 0,216587 0,2064
6 0,21657 0,19548 0,22354 0,20168
7 0,2157 0,21354 0,23654 0,21585
8 0,2835 0,21658 0,21026 0,21680
9 0,2153 0,20154 0,21321 0,21595
10 0,2795 0,19654 0,23245 0,20846

Erro Médio 0,2258 0,2033 0,2207 0,2109

Fonte: Préprio Autor

E possivel perceber que os menores valores do erro quadratico médio ocorreram com a
rede neural com 10 neur6nios na camada oculta. Isto significa que esta configuragdo da rede
tem os melhores resultados dentre os demais, justificando assim sua escolha.

Apols a selecdo dos pardmetros mais importantes da arquitetura, foi resumido na
Tabela 7 as configuracfes finais da arquitetura da rede neural que compbe o controlador

proposto.

Tabela 7 - Configuracéo Final da RNA

Arquitetura da Rede Perceptron Multicamadas (MLP)

Tipo de Treinamento Supervisionado




Numero de Camadas

2

Neurdnios da Camada Oculta

10

Algoritmo de treinamento

Levenberg - Marquardt

Taxa de Aprendizagem

0,001

Epocas

1000

Funcéo de Ativacdo da Camada Oculta

Funcdo Tangente Hiperbolica

Funcdo de Ativacdo da Camada de Saida

Funcdo Tangente Hiperbolica

Conjunto de Dados para Treinamento 372
Quantidade de Amostras de Treinamento 186
Quantidade de Amostras de Validacao 93
Quantidade de Amostras de Testes 93

Fonte: Préprio Autor

Figura 28 - Arquitetura da Rede Neural Proposta

Camada

A 4 Camada
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Fonte: Préprio Autor
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A Figura 28 mostra através de uma representacdo ilustrativa, a arquitetura final da rede
neural desenvolvida. Os trés circulos em azul representam as variaveis da camada de entrada
da rede, ja os circulos de cor cinza representam os dez neurénios da camada oculta e o circulo

vermelho representa a camada de saida da RNA cuja informacdo € o sinal de controle do
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4.3.2 Simulacdo da Rede

A funcéo de transferéncia do FEF é entdo € controlada pelo controlador convencional
PIl. A partir da RNA construida, esta etapa do trabalho consiste em substituir o controlador
atual pelo controlador composto pela rede neural. Portanto, neste estdgio o controlador
tradicional serd substituido pelo controlador inteligente no diagrama de blocos da Figura 26.

Com a ferramenta de simulagcdo do MATLAB® o controlador neural foi inserido no
sistema e através dos parametros encontrados da rede neural, foi possivel desenvolver uma
linha de codigo que utiliza os pesos ajustados da RNA. Esta nova configuracdo permite que o
controlador neural possa exercer a fungéo de controlador.

A Figura 29 mostra a nova configuracdo do sistema de controle sé que agora
utilizando o controlador neural, e ndo mais o controlador PI. Este novo cenario tem o objetivo
de realizar um controle que se adapte as variacbes de carga do motor. Além disso, 0
controlador neural tem uma melhor adaptacdo a variacdes paramétricas do sistema ou até

mesmo a perturbacdes que por ventura possam ocorrer (HUNT, 1992).

] [
i{A) Erro Sinal de Controle
Corrente de Carga
55.949
v . ? y " 4.650s+1 "L
cn -
w {rpm) "

Controlador Neural

Planta Salda do Processo

elocidade Angular |

Figura 29 - Malha de Controle com a RNA

Fonte: Préprio Autor

A figura mostra o controlador neural assumindo o papel do controlador PI descrito
anteriormente. As entradas da rede sdo as correntes de carga aplicada no Freio
Eletromagnético, os valores de referéncia, que neste caso sdo as velocidades angulares do
motor e também o erro da realimentacdo do sistema. A saida da rede neural é o sinal de

controle que é monitorado pela ferramenta de visualizacdo do proprio Simulink.
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Os resultados da simulacdo da rede implementada foram obtidos através do seguinte
procedimento: apresenta-se a rede neural a velocidade angular desejada (valor de referéncia
do sistema) e fornece ao sistema valores de cargas que variam entre 0,1A até 0,3A. Assim, a
rede neural ja treinada pondera o melhor sinal de controle para aplicar na planta do sistema.

O gréfico 6, 7 e 8 mostram as simulacBes da rede neural para as velocidades de
1675rpm, 2238rpm e 2799rpm para diversas correntes de cargas nos magnetos do freio
eletromagnético de 0,1A, 0,2A e 0,3A.

Gréfico 6 - Resposta do Sistema Controlado Pela RNA para carga de 0,1A
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Fonte: Proprio Autor

Grafico 7 - Resposta do Sistema Controlado Pela RNA para carga de 0,2A
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Gréfico 8 - Resposta do Sistema Controlado Pela RNA para carga de 0,3A
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Pode ser observado nos graficos 6,7 e 8 que as simula¢fes mostram que as curvas de

reacdo do sistema atingiram os valores de setpoint com nenhum sobressinal e também um

tempo de estabilizacdo bastante razoavel.

Ainda, nota-se que o controlador neural se comportou com uma curva bastante

semelhante as curvas do controlador Pl para os mesmos valores de referéncia e corrente de

carga, como pode ser visto nos graficos 3 e 4.

Uma analise semelhante foi realizada, agora com o sistema sob o controle do

controlador neural. Através da ferramenta step info do MATLAB® os valores dos pardmetros

de desempenho do sistema controlado pela rede neural também foram coletados para cada

configuracdo e com eles foi construido a Tabela 8. Nesta tabela, sdo apresentados as médias

dos valores de pico, sobressinal e tempo de estabilizagdo para as configuracGes da malha de

controle apresentadas nos graficos 6, 7 e 8.

Tabela 8 - Parametros de Desempenho do Sistema com o Controlador Neural

Valores de Referéncia Valor de Pico Médio Sobressinal Médio (%) | Tempo de Estabilizagéo
(rpm) (rpm) Médio (s)
1675 0 0 9,31
2238 0 0 13,56
2800 0 0 16.25

Fonte:

Proprio Autor
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De acordo com a tabela, pode ser verificado que o sistema controlado pela rede neural
apresenta um desempenho superior em relacdo ao controlador PI. Nesta configuracdo as
curvas de respostas do sistema ndo apresentaram sobressinais, como pode ser visto, e
consequentemente ndo tiveram valores de pico. Ja em relacdo ao tempo de estabilizacdo os
valores ndo tiveram mudancas significativas se comparado as curvas de reacdo do sistema ao
degrau.

Entretanto, uma outra analise foi realizada através de simulagdes com o intuito de
comparar o controlador inteligente proposto com o controlador PI construido. Da mesma
maneira que o sistema controlado pelo PI foi testado, desta vez, o sistema com o controlador
neural foi submetido a valores de referéncia alternados, em que inicialmente o setpoint
escolhido foi de 1675rpm e em seguida subiu para o valor de 2800rpm e por fim foi
decrescido para 2238rpm. A curva de reacdo do sistema foi construida pelo MATLAB® e o

resultado esta mostrado no Gréafico 9.

Gréfico 9 - Resposta do FEF Controlado Pelo P e Pelo Controlador Neural
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Fonte: Préprio Autor

Pode ser observado que numa situagdo em que ocorrem variagcdes dos valores de
referéncia, que neste caso é a velocidade angular do motor, o sistema controlado pelo Pl
apresenta resultados bastante razoaveis, no entanto, o controlador neural tem um desempenho
superior. O sistema controlado pela rede neural consegue responder de forma satisfatoria aos

valores de referéncia solicitados com um menor tempo de estabilizacdo e nenhum sobressinal.
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Vale salientar que a rede neural conseguiu, através do treinamento, aprender o0s
diferentes valores de referéncia impostos e também os diferentes valores de carga, reforgcando
o fato de que as redes neurais tém capacidade de generalizacdo. Desta forma o controlador
neural conseguiu aplicar na planta do sistema um sinal de controle mais adequado.

Os gréficos 10, 11 e 12 mostrados a seguir apresentam algumas comparacdes das
curvas de resposta do controlador Pl e do controlador neural para trés diferentes valores de

referéncia e correntes no freio.

Gréfico 10 - Controlador Pl e Neural Para Velocidade de 1675rpm e 0,1A de Carga no Freio
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Gréfico 11 - Controlador Pl e Neural Para Velocidade de 2238rpm e 0,2A de Carga no Freio.
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Fonte: Préprio Autor

Grafico 12 - Controlador PI e Neural Para Velocidade de 2799rpm e 0,3A de Carga no Freio.
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Estas curvas refletem que a proposta do controlador neural tem bons resultados se
comparado aos controladores convencionais proporcional integral. Portanto a proposta do
trabalho apresenta bons indicios que os experimentos reais também apresentem desempenho

bastante satisfatdrios na bancada de testes do Freio Eletromagnético de Foucault.
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4.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Seguindo a metodologia utilizada neste trabalho, o controlador neural foi
implementado na bancada do Freio Eletromagnético de Foucault, descrito no Capitulo 4, com
a finalidade de obter os resultados experimentais e verificar a viabilidade pratica do controle
através de um controle inteligente que utiliza redes neurais artificiais.

Desta forma, o controlador neural elaborado foi implantado no sistema supervisoério da
bancada, salientando que toda a implementacdo neste sistema foi realizada através do uso de
scripts computacionais em Visual Basic. O programa implementado em VBScripts seguiu 0

seguinte passo a passo:

1) Declaracao de Variaveis;

2) Normalizagédo dos Dados;

3) Inclusdo dos Pesos e Bias da RNA desenvolvida;

4) Implementacdo da rede neural (camada de entrada, camada intermediaria e de
camada de saida);

5) Desnormalizacdo dos dados;

6) Obtencdo dos valores de Saida (Sinal de Controle)

O resultado final do script do controlador neural representa o sinal de controle que sera
aplicado no sistema real. Este sinal de controle obtido é monitorado pelo sistema supervisério
e foi configurado para controlar a frequéncia do inversor conectado ao motor do FEF, desta
forma, quando o sistema percebe a variagdo de corrente nos magnetos do freio, o inversor de
frequéncia recebe o sinal do controlador neural e desta forma é realizado a adaptacdo do
sistema para a nova configuragdo de carga do motor.

Para verificar a validade do controlador neural e seu correto desenvolvimento,
repetimos algumas simulacdes realizadas pelo Simulink/ MATLAB® descritas na se¢do 4.3.
Os primeiros testes da bancada consistiram em observar se o controlador neural responderia
aos valores de referéncia solicitados, dentre eles as velocidades angulares de 1675rpm,
2238rpm e 2799 rpm.

Os graficos abaixo mostram os resultados experimentais das curvas de reacdo do
sistema para cada uma destas velocidades de referéncia. Ainda, foram montadas as curvas dos
valores dos erros do sistema que representam a diferenca entre o valor de referéncia e a

resposta do controlador neural.



75

Gréfico 13 - Curva de Resposta Do Controlador Neural Para Velocidade de 1675rpm e 0,1A
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Gréfico 14 - Erro entre o Valor de Referéncia e a Resposta do Controlador
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Como pode ser observado no Gréafico 13, o controlador neural conseguiu atingir o
valor de referéncia de 1675rpm quando foi solicitado. J& o Grafico 14 mostra a curva do erro,
que indica a diferenca entre o valor de saida do sistema e o valor de referéncia. Desta forma, é
possivel perceber que o valor do erro em regime permanente foi aproximadamente zero
durante este experimento, ou seja, a rede neural atingiu com preciséo significativa o valor

desejado.
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Gréfico 15 - Curva de Resposta Do Controlador Neural Para Velocidade de 2238rpm e 0,2A
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Gréfico 16 - Erro entre o Valor de Referéncia e a Resposta do Controlador
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Novamente, € possivel avaliar pelo Grafico 15 e 16 que para a velocidade de 2238rpm
com carga de 0,2A o controlador neural também conseguiu atingir o valor de referéncia com
boa performance. Ja a curva do erro do sistema apresentou valor aproximadamente zero em

regime permanente, indicando que o controlador atuou adequadamente.
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Gréfico 17 - Curva de Resposta Do Controlador Neural Para Velocidade de 2799rpm e 0,3A
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Gréfico 18 - Erro entre o Valor de Referéncia e a Resposta do Controlador

3000 T 1 T

2500

2000 |- 1

Erro (rpm)
o
o
o
T
|

1000

500 |- 1

1 1 1 L 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140
Tempo (segundos)

Fonte: Préprio Autor

Por fim, a mesma avaliacdo pode ser realizada pelos Gréaficos 17 e 18 quando a
velocidade de referéncia é de 2799rpm e a corrente nos magnetos é de 0,3A. O controlador
neural mais uma vez teve sucesso ao atingir o valor do setpoint solicitado. Da mesma forma, o
erro medido também se aproximou de zero no regime permanente, ou seja, a 0 controlador
neural teve desempenho satisfatorio.

Em um segundo experimento realizado no Freio de Foucault, as velocidades angulares

foram modificadas com o intuito de verificar se o controlador neural é capaz de controlar o
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sistema caso ocorram variagOes dos valores de referéncia, mas a corrente de carga seja fixa. O

resultado obtido estd mostrado no Gréafico 19.

Grafico 19 - Resposta do Controlador Neural as variagdes de Velocidades Angulares
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E possivel notar que embora as velocidades angulares do sistema variem
arbitrariamente o controlador neural conseguiu responder satisfatoriamente aos valores
desejados. Este fato reflete na caracteristica fundamental das redes neurais no que diz respeito
ao seu aprendizado. A capacidade do controlador neural de atuar na planta para acompanhar
as velocidades angulares solicitadas foi claramente alcangada.

Vale salientar que este experimento ndo teve modificacdo nas correntes do freio
eletromagnético, mas apenas nas velocidades angulares, ou seja, todo o experimento foi
realizado quando a corrente no magneto escolhida foi de 0,2A.

Ainda na tentativa de avaliar a capacidade de controle da rede neural artificial, foi
realizado um outro experimento cujos parametros de referéncia foram modificados
simultaneamente, ou seja, as velocidades angulares e as correntes de carga do freio
eletromagnético foram alterados simultaneamente. O resultado obtido esta mostrado adiante.

No Grafico 20 pode-se perceber que ocorreram variagdes da velocidade de referéncia
em trés passos, o0 primeiro com 1675 rpm, o segundo com 2799 rpm e o terceiro com 2238
rpm e repetiu-se o ciclo. Ainda, durante o experimento as correntes no magneto do Freio de
Foucault foram alteradas entre valores de 0,1A ate 0,3A simulando cargas de comportamento

dindmico no eixo do motor.
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Estas variacfes de corrente estdo mostradas no grafico com as setas indicando
“Aumento da Carga” e “Alivio de Carga”, ou seja, indica que nestes pontos houve um

incremento ou um decremento, respectivamente, das correntes nas bobinas do FEF.

Gréfico 20 - Resposta do Controlador Neural as Variac@es de Cargas no Freio
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E possivel avaliar que nos cenérios de aumento ou alivio de carga o sistema (em
vermelho) deixa de acompanhar a velocidade de referéncia (verde) por alguns instantes. Logo
em seguida o sistema reestabelece e segue o valor desejado. Esta recuperacdo do sistema se
deve ao fato do controlador neural perceber a mudanca das correntes no freio e entdo atuar no
sistema de forma a controla-lo e assim alcancar novamente o valor de referéncia.

No entanto, o tempo de recuperagdo do sistema para a reestabilizacdo para o valor
desejado depende exclusivamente do programador da rede neural. Para a finalidade de
visualizacdo gréfica, foi escolhido um tempo de recuperacdo de trinta segundos, e desta forma
pode-se perceber no grafico um pequeno intervalo de tempo para que o sistema volte a atingir
0 se point. Este tempo foi escolhido de forma experimental, ele poderia ser maior ou menor.

Numa abordagem na qual o controlador neural faz esta percep¢do das mudancas de
forma natural, em um sistema real, o tempo de reestabelecimento € grande o suficiente para
uma ndo percepcdo muito clara desta reestabilizacdo do sistema, e desta forma, ndo foi
adequado para apresentacdo grafica deste trabalho.

Com este grafico de resposta do controlador neural as variages do sistema, pode-se
concluir que a rede neural tem uma excelente capacidade de adaptacdo a variagOes

paramétricas e consequentemente apresenta um controle bastante satisfatorio.
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Por fim, um dltimo experimento foi realizado para a verificar a capacidade de
generalizagdo do controlador neural, visto que as redes neurais podem memorizar 0s dados
com os quais ela foi treinada (overfitting).

Nesta analise do controlador neural os valores de referéncia das velocidades angulares
foram modificados em faixas proximas para verificar a capacidade da rede em atender as
solicitacBes de velocidades diferentes daquelas trabalhadas até agora. Nesta avaliacdo
experimental foi considerado uma corrente fixa nas bobinas do freio de 0,2A, visto que o
sistema ja foi avaliado para o caso de correntes variaveis.

Os gréficos a seguir mostram o comportamento do controlador neural nestas situacdes.

Gréfico 21 - Resposta do Controlador Neural para Velocidade de 1675rpm e Variagdes de Carga do Freio
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Nesta primeira situagdo os valores de referéncia foram de 1675rpm no primeiro
momento, 1650rpm no segundo momento e em seguida 1700rpm, repetindo-se o ciclo até o
final. E possivel observar no Grafico 21 que o controlador neural conseguiu atingir os valores
desejados de velocidade angular dentro desta faixa admitida, validando que n&o houve
memorizacgédo dos dados no treinamento da rede.

Num segundo cenario experimental, as velocidades angulares de referéncia foram de
2238rpm, 2200rpm e em seguida 2276rpm, também repetindo o ciclo até o final do
experimento. Pode-se verificar no Grafico 22 que a rede neural também conseguiu atingir os
valores de setpoint dentro desta faixa especificada, mais uma vez concluindo que o

controlador neural teve bom desempenho na generalizacao dos dados.
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Gréfico 22 - Resposta do Controlador Neural para Velocidade de 2222rpm e Variagdes de Carga do Freio
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Por fim, o altimo cenério experimental mostrado no Gréafico 23 foi realizado com a
velocidade angular de 2799rpm decaindo para 2759rpm e em seguida subindo para 2839rpm
e, da mesma forma, os passos foram repetidos até o final do experimento. Mais uma vez é
possivel notar que o controlador neural conseguiu alcancar os valores de referéncia

estabelecidos.

Gréfico 23 - Resposta do Controlador Neural para Velocidade de 2222rpm e Variagdes de Carga do Freio
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Atraves das analises do comportamento do controlador neural diante de variagdes dos
valores de referéncia, os resultados demonstraram que a rede neural obteve um desempenho

bastante satisfatorio e realizou a estabilizacdo do sistema em diversas situacdes, salientando
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que a rede neural ndo memorizou os dados de treinamento e apresentou o aprendizado
esperado.
5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A vasta utilizacdo dos motores elétricos em diversas maquinas e equipamentos nos
processos fabris € de fato uma éarea de grande interesse em pesquisas e estudos no que diz
respeito ao controle destes grandes sistemas. Ferramentas cada vez mais sofisticadas séo
utilizadas para interagir com os motores industriais com a finalidade de executar tarefas das
mais variadas possiveis, desde executar pequenas a¢fes com alta precisdo ou até mesmo icar
grandes blocos macicos que pesam toneladas.

Para todas estas tarefas séo utilizados sistemas de controle que atuam diretamente nos
parametros internos dos processos a fim de que atendam as solicitacdes exigidas. Diante disto,
controladores do tipo PID sdo utilizados para regular e comandar as variaveis dos sistemas
industriais para assim garantir a seguranca de operacdo e a qualidade dos processos. No
entanto, ocorrem variages paramétricas destes sistemas que muitas vezes os controladores
convencionais ndo conseguem se adequar.

Diante desta perspectiva, uma abordagem alternativa a estes controles convencionais é
a utilizacdo de sistemas de inteligéncia artificial, mais especificamente as Redes Neurais
Artificiais (RNA’s) como controladores industriais. Estes sistemas sdo conhecidos pela alta
capacidade de aprendizado e generalizacdo uma vez que sejam treinados a partir de exemplos
de um sistema real.

Neste trabalho foi investigado a utilizacdo de uma rede neural artificial para controlar
um sistema de simulacdo de cargas para motores de inducdo. Através de uma bancada de
testes conhecida como Freio Eletromagnético de Foucault, diversas cargas foram simuladas
num motor de inducdo trifisico para verificar sua resposta as variacbes dos parametros
internos.

Inicialmente foi utilizado um controlador convencional do tipo proporcional-integral
para controlar o sistema do freio de Foucault e a partir de dados obtidos destes experimentos
foi desenvolvido um controlador neural que possa operar sob quaisquer cenarios de variacdes
gue possam ocorrer.

Desta forma, uma rede neural artificial foi criada a partir de um banco de dados que
foi adequadamente normalizado. Em seguida, uma série de testes foram realizados com a
finalidade de escolher a melhor configuracdo da arquitetura da rede neural com base no

critério de menor erro quadratico. De acordo com os testes de simulacdo foi criado uma rede
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neural para entdo ser implementada no sistema real do freio eletromagnético através de um

script da linguagem Visual Basic.

Os resultados da implementacdo do controlador neural no sistema real demonstraram
que a rede neural teve um bom desempenho, atendendo as solicitacdes de velocidade angular
e carga no motor. Foi possivel observar através das curvas de respostas que para quaisquer
valores de referéncia dentro das faixas escolhidas, o controlador neural conseguiu responder
de forma satisfatoria aos valores de referéncia.

Além disso, os testes mostraram que embora ocorram variacbes paramétricas do
sistema cuja rede ndo conhece, por ndo ter sido treinada, o controlador baseado em redes
neurais artificiais teve a capacidade de interpretar estes dados desconhecidos e
consequentemente generalizar o conhecimento, atendendo de forma bastante coerente aos
valores de referéncia.

O sistema de controle baseado em redes neurais artificiais apresentou resultados
aceitaveis e adequados para as situacdes nas quais ele foi submetido. Foi possivel observar
que os valores alcancados foram eficientes no sentido de um controlador robusto, de precisdo
relativamente boa e versatilidade na implementacéo em sistemas reais.

Por outro lado, o treinamento da rede neural artificial e a escolha da arquitetura da
rede neural ndo é de tarefa facil, o que pode apresentar dificuldades para o seu
desenvolvimento em sistemas mais complexos. Embora existam diversas redes neurais
alternativas, as redes neurais do tipo MLP apresentam grande aplicabilidade.

Para uma avaliagcdo de trabalhos futuros com ferramentas de inteligéncia artificial,

pode-se destacar algumas propostas:

Estudo de outros tipos de redes neurais e algoritmos de treinamento aplicado

em controle de sistemas industriais.

e Desenvolver um controlador neural que faca o ajuste dos pesos sinapticos de
forma automaética quando ocorra alguma variagdo paramétrica do sistema.

e Avaliar a possibilidade de uma rede neural realizar treinamento online, caso
ocorram mudancas inesperadas e desta forma ajustar o sistema para a nova
configuracao.

e Estudar variagdes de cargas de comportamentos distintos, cujas caracteristicas

variam de dinamicamente no sistema.
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Desenvolver sistemas de controles mistos que utilizem mais de um tipo
inteligéncia artificial, como por exemplo, l6gica fuzzy ou deep-learning.
Avaliacdo da viabilidade do uso de controladores neurais em outras plantas

industriais.
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TABELA DE DISPOSITIVOS DA BANCADA DO FREIO

Tabela Al - Lista de dispositivos na bancada do Freio de Foucault do LEEQE - UFPE

Identificacéo dos

. Descrigdo Fornecedor
Equipamentos
) ) Transformador de comando - 300VA - Entrada (220,380,440Vac)
4AMB81 95-0AN00-0C saida (110,220Vac) SIEMENS
6SE6 440-2UD21-1AAL | MM440-380-480V/1,5 CV/3,1-3,4A SIEMENS
8WA1 011-1SF12 Borne fusivel - um polo SIEMENS AG
2-conductor through terminal block; CAGE CLAMP connection;
8WA2 011-1DF20 arey SIEMENS AG
8WA2 011-1DG20 Conector de passagem cage clamp,até #4mm2,32A, cinza SIEMENS
2-conductor through terminal block; CAGE CLAMP connection;
8WA2 011-1PF20 grey SIEMENS AG
8WA?2 831 Ponte de ligagdo para conector (2,5a 6 mm) SIEMENS
Fusivel tipo G -
2AJ0,5KA Fusivel de vidro tipo G - 2A/0,5KA Genérico
Fusivel tipo G,
1,5A/0,5KA Fusivel de vidro tipo G - 1,5A/0,5KA Genérico
Fusivel tipo G,
1A/0,5KA Fusivel de vidro tipo G - 1A/0,5KA Genérico
PR-3920-TT T Transmissor de peso (0-20Kgf) para corrente (4-20mA), alimentado
em 220Vca Transtec
3SB32 02-2KA11 Comutador de duas posi¢des com retencdo + 1NA SIEMENS AG
i Complete unit, square indicator light operating voltage 24V
3SB3317-6AAT0 AC/DC lampholder BA9S clear SIEMENS AG
54ZT Encoder magnético,20KHz,5 - 18Vcc Veeder-
Root/Dynapar

Freio de Foucault

Eletrodinamico

Equitron Sistem

FV30S00 Transdutor de frequéncia para tensdo ou corrente Veeder Root
M-2402 Auto Auto transformador, 220V, 480W, 2A, 50/60Hz Auje
Miliamperimetro 4- Miliamperimetro com escala em corrente

20mA/0-2,5A P ENGRO
NA-330 - Célula de carga - 0-20Kgf Transtec
Ponte retificadora Ponte retificadora de onda completa Genérico

Fonte: Documentacgdo do Freio de Foucault do LEEQE — UFPE




