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CAPITULO 6

IMPLEMENTAQANO DE UMA TEQNICA DE
CONTROLE PREDITIVO NAO LINEAR PRATICA NO
ACIONAMENTO DE UM MOTOR CC

Cleber Asmar Ganzaroli
Instituto Federal Goiano

Trindade — Goias

Douglas Freire de Carvalho
Universidade Federal de Goias
Goiania — Goias

Luiz Alberto do Couto
Instituto Federal do Mato Grosso
Primavera — Mato Grosso
Rafael Nunes Hidalgo Monteiro Dias
Universidade Federal de Goias
Goiania — Goias

Wesley Pacheco Calixto

Instituto Federal de Educacéo Ciéncia e
Tecnologia de Goias

Goiania — Goias

RESUMO: Este trabalho apresenta estudo
sobre Controle Preditivo Nao-linear, com uma
abordagem pratica, aplicado ao controle de
velocidade do modelo de um motor de corrente
continua. O modelo do motor também inclui o
fato do mesmo ser acionado por um retificador
trifasico totalmente controlado o que eleva ainda
mais o grau de nao linearidade do sistema.
A caracteristica pratica do controlador esta
relacionada a sua forma de implementacgao pois
utiliza modelos linearizados independentes dos
pontos de equilibrio do sistema. Por fim, com o
intuito de avaliar o desempenho do controlador

estudado compara-se suas respostas com as de
um controlador Proporcional-Integral-Derivativo
(PID) aplicado ao mesmo sistema.
PALAVRAS-CHAVE: Controle, Motor CC, Nao
Linear, Preditivo.

ABSTRACT: This paper presents study about
Nonlinear Predictive Control, with a practical
approach, applied to the speed control of
the model’s system, that is composed by a
direct current (DC) machine, triggered by fully
controlled three-phase AC-DC converter. The
presence of the rectifier adds nonlinearity to
the system in question. The practicality of the
controller is related to its form of implementation,
because it uses linearized models independent
of the equilibrium points of the system. With the
purpose of evaluating the performance of the
controller studied, its responses are compared
with those of a Proportional-Integral-Derivative
(PID) controller, applied to the same system.
KEYWORDS: Control, DC motor, Nonlinear,
Predictive.

11 INTRODUCAO

Os motores de corrente continua sao
caracterizados pela grande possibilidade de
aplicacdes e por sua apresentacdo em diversas
escalas de tamanho e poténcia. A utilizacao
desses motores implica, na grande maioria das
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vezes, no seu controle de velocidade cujo valor é diretamente proporcional a tensao
de armadura. Com isso, motores de poténcias elevadas exigem fontes também com
poténcias mais elevadas pressupondo uma maior preocupag¢ao com o funcionamento
e eficiéncia do controlador. Dentre as técnicas de controle modernas uma de grande
destaque € o Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC).

O MPC trata-se de um conjunto de técnicas de controle que apresentam
aplicacbes em diversos setores industriais como mineragdo, quimico, petroquimico,
entre outros. E caracterizado pela capacidade de controlar diversos tipos de sistemas
de fase ndao-minima, com atraso de transporte, com restricdes, monovariaveis e
multivariaveis (Camacho & Alba, 2013). Essas técnicas séo baseadas na utilizagéo de
um modelo linear com o intuito de prever o comportamento do sistema e otimizar uma
funcao objetivo que combina a minimizacao do erro e do esfor¢o de controle. O MPC
€, em muitas das vezes, aplicado até em sistemas nédo-lineares (Findeisen & Allgbwer,
2002), cuja dindmica pode ser aproximada através do processo de linearizacao.

O grau de néo-linearidade presente em alguns sistemas, porém, ndo pode ser
representado através de modelos lineares, incentivando a pesquisa de novas técnicas
de Controle Preditivo especificas para sistemas ndo-lineares. Dessa forma, pode-se
verificar o atual estudo de diversas variagdes de algoritmos para o controle preditivo
baseado em modelos néo lineares (CPBMNL) (Findeisen & Allgéwer, 2002). Dentre as
principais técnicas de CPBMNL destacam-se os métodos com modelos de processo
ndo linear na funcédo objetivo, métodos com modelos de processo particulares e
métodos com modelos linearizados.

Este trabalho busca a aplicacéo de uma técnica de Controle Preditivo Nao-Linear
com o objetivo de controlar a velocidade do modelo de um motor de corrente continua.
O modelo utilizado considera o acionamento por um retificador trifasico totalmente
controlado em ponte cuja tensdo de saida apresenta um comportamento nao-linear
com relacdo ao sinal que promove o disparo dos tiristores da ponte. Assim, o0 modelo
resultante apresenta caracteristicas nao-lineares o que justifica a utilizacdo de uma
técnica de controle mais elaborada.

Com o objetivo de avaliar o desempenho da técnica de controle estudada, aplica-
se ao mesmo modelo o tdo consagrado controlador Proporcional-Integral-Derivativo
(PID). As respostas fornecidas por esse ultimo controlador serdo utilizadas como base
para comparacéo com a técnica estudada.

2| METODOLOGIA

O trabalho € desenvolvido em basicamente trés etapas distintas: i) modelagem
do sistema composto pelo motor de corrente continua juntamente com o retificador
trifasico totalmente controlado em ponte, ii) implementacdo de uma técnica de
Controle Preditivo Nao-linear Pratica proposta por Plucenio (2010) e iii) comparacéo
dos resultados obtidos com o controlador PID classico.
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A. Modelagem do sistema

Os sistemas reais podem ser representados matematicamente através de
expressoes. Essas expressdes sdo denominadas modelo e possibilitam a obtencao
das respostas do sistema com base nas entradas aplicadas. Em geral busca-se uma
relacdo de compromisso entre a complexidade do modelo e a reducéo do erro cometido
por ele (Franklin, Powell, & Emami-Naeini, 2013).

Aguirre (2004) prop0be classificacdo das técnicas de modelagem de sistemas
dindmicos em trés grandes grupos, sendo eles: i) caixa-branca, ii) caixa-cinza e iii)
caixa-preta. As primeiras necessitam de amplo conhecimento do sistema, sendo
utilizado a descricao matematica de fenébmenos, baseada em teorias ja existentes.
As técnicas de modelagem caixa-cinza relacionam informacgdes internas do sistema
a dados de entrada e saida ou até mesmo outros sinais do mesmo. Ja a ultima é
indicada para situagcées nas quais tem-se pouco ou nenhum conhecimento sobre o
sistema a ser modelado.

As técnicas de identificacdo sdo baseadas na utilizagdo de uma expresséo
matematica generalista, cujos parametros séo identificados a partir de dados
coletados dos sistemas em estudo, ndo havendo necessidade de amplo conhecimento
acerca destes. Contudo, a desvantagem apresentada por esse tipo de sistema esta
relacionada com a auséncia de significado e 0 nUmero excessivo de parametros nos
modelos obtidos.

A identificacdo de sistemas é dividida nas seguintes etapas: i) ensaios dindmicos
e coleta de dados, ii) selecéo da representacdo matematica do modelo, iii) selecao da
estrutura do modelo, iv) obtencdo dos parametros do modelo e v) validagdo do modelo
com o sistema real (Aguirre, 2004).

Ensaios dinamicos e coletas de dados estdo relacionados a excitacdo e
amostragem de dados dos sistemas. Na coleta, a preocupacdo fundamental é a
presenca de todos os sinais de interesse. Fatores importantes sdo a amplitude e
frequéncia do sinal de excitacéo e a relagdo entre a taxa de amostragem dos dados e
a taxa para analise do sistema.

A relacédo a ser modelada é determinante para selecdo da representacéo
matematica do modelo. A representacdo matematica selecionada deve ser capaz de
descrever adequadamente o comportamento do sistema. Muitas representacoes, por
exemplo, ndo sao capazes de descrever nao linearidades de sistemas.

A determinacao da estrutura do modelo ocorre ap0s a definicdo de representacéo
matematica. Esta estrutura esta relacionada ao numero de elementos e, em alguns
casos, a tipificacdo de parédmetros do modelo. Para modelos polinomiais, por
exemplo, a determinacao de ordem reduzida conduz o modelo a nao representacao
de caracteristicas relevantes, enquanto, a determinacdo de ordem elevada resulta
em modelo mal condicionado. A tipificagdo ocorre, por exemplo, em modelos néo
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lineares auto regressivos, onde o tipo da fungdo regressora deve ser determinado. Na
etapa de estimacéo dos parametros do modelo sdo determinados valores para estes
parametros.

A determinacdo da estrutura e estimacdao dos parametros do modelo podem
ser implementadas conjuntamente ou em etapas distintas. Busca-se, através da
implementacéao de alteragdes do modelo, reduzir o erro entre os sinais do modelo e os
sinais do sistema real. A literatura apresenta diversos métodos para este fim (Aguirre,
2004).

A validagdo do modelo ocorre através de analises comparativas entre os sinais
do modelo e os sinais do sistema real. Para validacdo nao sao realizadas alteracoes
no modelo. Caso o sinal do modelo néo esteja proximo o suficiente do sinal do sistema
real todo o processo de identificacdo do sistema deve ser implementado novamente,
selecionando-se caracteristicas adequadas ao sistema.

B. Modelo Nao Linear Auto Regressivo de Média Mével com Entradas Exégenas

O modelo nao linear auto regressivo de média mdvel com entradas exdgenas
NARMAX, do inglés nonlinear autoregressive moving average model with exogenous
inputs é definido por Leontaritis e Billings (1985) como modelo polinomial discreto do
valor de saida em funcéo de valores prévios dos sinais de saida y(k) , entrada u(k)
e ruido e(k).

Aguirre (2004) apresenta o modelo NARMAX polinomial como:

y(k) — Fl [Y(k —1),...,y(k —ng),ulk —tg), :] +e(k) (1)
u(k —ny),e(k—1),..,e(k —t,)

onde F!(y,u,e) é funcéo polinomial de grau [ € N, ty, € o tempo morto,
, Ng,Np e N sdo, respectivamente, os méaximos atrasos em Y, u €e, e e(k)
representa os efeitos ndo contemplados por F.

Aguirre (2004) apresenta ainda o modelo NARMAX polinomial formado através
de composicéo entre termo linear e termo nao linear de modelo auto regressivo de
média mdvel com entradas exbdgenas. Através desta abordagem pode-se descrever
caracteristicas ndo consideradas por modelos néo lineares com estruturas rigidas.
Esta estrutura € dada por:

Fx)=(x—-1r)L+Rf™((x—7)S)+d (2
onde X é o vetor de valores dos regressores, T & o vetor de média dos
regressores, L é coeficiente linear, d é o offset do sinal, R e S séo coeficientes nao-
linear da fungdo f de ordem ns.
A definicdo da funcdo nao linear f é determinante para aproximagcéo do modelo
NARMAX ao sistema modelado. Para modelos NARMAX o uso da fungao sigmoide
apresenta resultados significativos (Aguirre, 2004). A funcéao sigmoide € dada por:
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f(z) = (3)

el-2) + 1
Aplicando-se (3) em (2) pode-se expressar 0 modelo de determinado sistema
com a estrutura NARMAX dada por:

F(x) = (x —1)PL+ a,f((x —1)Qby + ¢c1) + -+
+ ansf ((x = 7)Qbps + €y5) + d

onde P é a constante determinante do subespaco linear, 4 = {ay,a, ..., Qys}

(4)

é o coeficiente néo linear, Q,B = {by,b,...,bps}€C ={c1,C2,...,Cns} e sdo
coeficientes da funcao f, sendo f fungao sigmoide de ordem ns, onde Q é a constante
determinante do subespaco néo linear, B € a matriz de dilatacédo e C é o vetor de
translacéo.

O modelo obtido descreve a relagéo entre sinal de tensao de controle, V,,
e velocidade desenvolvida pelo motor de corrente continua (CC), w. Todos o0s
componentes do sistema s&o considerados no modelo, sendo estes componentes:
i) controlador, ii) conversor de sinal, iii) circuito de disparo, iv) retificador trifasico
controlado e v) motor CC de excitagao independente.

Na Figura (1) é apresentada a configura¢ao do sinal de excitagao implementado.
O sinal de tensao de controle utilizado para modelagem do sistema € normalizado,
possui alta variedade de amplitude e baixa variedade de frequéncia.
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Figura 1 - Sinais de excitagdo normalizados para testes e coleta de dados do sistema.

Sendo o sistema proposto nao-linear, invariante no tempo, dinamico, continuo,
monovariavel, deterministico e paramétrico optou-se pelo modelo NARMAX, com
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regressores sigmoides, como escolha da representacdo matematica do sistema.

A selecéao da estrutura e estimacao dos parametros do modelo ocorreram através
da implementac&o de método de otimizag&o heuristico. As variaveis otimizaveis foram:
i) quantidade de regressores de entrada Mg, ii) quantidade de regressores de saida

Np, iii) instantes de atraso de resposta tq, iv) ordem da fungédo sigmoide ns, v)
valores dos coeficientes do modelo NARMAX P, L, d, C, A, B, C, descritos em (4). A
funcdo de avaliacao utilizada foi a Integral do Erro Absoluto (/AE) entre o sinal de saida
da planta e o sinal do proposto pelo modelo com 0 mesmo sinal de excitagcao.

C. Controle Preditivo Pratico Nao-Linear (CPPNL)

As técnicas de controle preditivo linear, como por exemplo: Controle Preditivo
Generalizado (GPC) e Controle Preditivo por Matrix Dinamica (DMC), utilizam de
modelos lineares para obter o vetor de predicées Y. Essas predicbes séo calculadas
ao longo de um horizonte de predicao P, e s&o resultados das acoOes de controle U
, ao longo de um horizonte . Desse modo, o vetor de predicdes Y ¢ calculado por:

Y=Gu+F (5

Em (5), F é o vetor de resposta livre do sistema, que ndo depende de acdes
de controle futuras e (&, € definida como matriz dindmica pois apresenta ganhos de
resposta ao degrau do sistema a controlar. Para sistemas lineares esses ganhos séo
constantes o0 que permite a obtencao de predi¢coes do sistema em qualquer instante
de tempo com base no principio da superposicdo. Dada a nédo aplicabilidade desse
principio a sistemas néo lineares, o algoritmo CPPNL utiliza da aproximagao de Y.
Essa aproximacéao tem o objetivo principal de representar a resposta do sistema dentro
do horizonte de predi¢éo, utilizando a representacao linear, com base nos incrementos
do sinal de controle. A aproximacdo proposta nos trabalhos de (Plucénio, 2010) e
(Thomé, 2013) pode ser aplicada tanto em sistemas lineares quanto em sistemas néo
lineares e trata-se de uma funcéo das entradas passadas u,, das saidas presente e
passadas ¥p e dos incrementos de entradas futuros Au, dado por:

Y = f(yp up, Au) ()

Aaproximacao implementada no algoritmo CPPNL n&o utiliza o conceito de pontos
de equilibrio. De acordo com Plucenio (2010), partindo de (6) e se W é diferenciavel,
dada pequena variagdo & em n, a aproximagéo por série de Taylor é vélida, ou seja:

o +80) = f(ug) + 3 (updbu ()

Sendo Uy = u(k — 1), u = uy + éu e aplicando (7) em (6) obtém-se (8) e (9).
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- oY
Y= f{an Uy, “0} + u lu=u,6u  (8)

- Y
Y = flypu,up} + 3a0 Au (9)

. ayY , ~
Definindo F:f{yp,up,uo} e chpm:m obtém-se representacao

compacta para o vetor de predi¢cdes, dado por:

‘Y- =F+ GCPPNLA'U (10)

De acordo com Plucenio (2010) define Gg¢ppyr, COmMO matriz dindmica
generalizada. A aproximacao proposta aplica-se a sistemas lineares e néao lineares
continuos e diferenciaveis.

OVi+1 0 0
aAuk
0Vk+2  O0Vis2 0
Geppne = | 0Aw;,  0Auy,, (11)
a?k+p aj}k+p ayk+p
L 0Au,  0Auyy 0AU 1

A expressao (10) pode ser escrita para o sistema de entrada e saida Unica como:

[0Vk+1
dAu

y(k + 1 f(p, K N

¥ ) 1( P up) OVik+2  OVk+2

?(k'-{-Z) ~ fz(y?»up) +|00u, 0Aug,, 0

0 0

y(k +p) fo(vp 1) 537;.¢+p 33”’!;+p M (12)

L aﬂuk aAuk+1 3Auk+m_1-
Au(k)
Au(k + 1)
Au(k+m-—1)

A matriz dindmica generalizada G¢ppyr concede ganhos linearizados a partir de
pontos de operacao independente da definicdo de pontos de equilibrio. A linearizacéo
proposta esta condicionada ao ponto inicial e a variacdo do sistema. Destaca-se que
para sistemas lineares invariantes no tempo a matriz dinamica generalizada G¢ppni
seréa igual a matriz dinamica G (Plucénio, 2010).

Para encontrar o vetor de predicdes ¥ em (10), Plucenio (2010) define método
numérico de obtencdo dos valores de F, G¢ppy. Ambos, por sua vez, dependem
dos valores de entradas e saidas passadas e de valores de incrementos futuros Au.
Para implementagéo do método proposto, tendo ¥ com Ny elementos, onde Ny =p
(horizonte de predi¢do), e Au com N, elementos, onde N, =m (horizonte de
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controle), a cada iteracdo executa-se o seguinte procedimento:

1) Calcula-se a resposta livre do sistema, vetor Yg,, de dimensdes (N,, X 1)

. Para isso, executa-se 0 modelo com entradas e saidas passadas e com
Au[000 ---0]T.

F=Yy (13)

Agora calcula-se a matriz Geppyy:
2) A primeira coluna da matriz, Yg, de dimensées (Ny, X 1), é calculada
simulando o modelo do sistema com entradas e saidas passadas e com
Au[e 00 ---0]", sugere-se que deve ter valor pequeno. Uma possibilidade
é € = (Ug-1/1000). Assim tem-se o vetor:

Y, - Y]
Geppni (1) = — - 2 (14)
3) Asegunda coluna Yy, de dimensdes (Ny, X 1), por sua vez ¢ calculada

simulando o modelo do sistema com entradas e saidas passadas e com
Au[0 €0 ---0]".

YZ _ YO
Geppne(6,2) = % (15)

4) O calculo das demais colunas deve ser realizado até a ultima coluna, onde
obtém-se o vetor Yy, simulando o modelo do sistema com entradas e saidas
passadas e com Au[0 0 0 ---€]”.

m _ y0
Geppy(:,m) = ¥ (15)

A acao de controle € obtida de forma semelhante ao método apresentado por
(Richalet, Rault, Testud, & Papon, 1978) para o controle por matriz dinamica (CMD). No
entanto para o CPPNL, a cada iteragéo o vetor de resposta livre F podera apresentar
valores distintos. A variacéo de F é ocasionada devido a n&o linearidades do processo
controlado.

A qualificacdo do controle preditivo pratico ndo linear (CPPNL) aplicado ao
controle de velocidade do motor de corrente continua (CC) ocorre através de analise
comparativa com técnica de controle tradicional. Sdo comparados os sinais do
sistema com CPPNL e com controlador PID, sendo mantidas a referéncia e os demais
componentes do sistema e sendo a sintonia dos controladores CPPNL e PID realizada
através de método empirico.
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31 RESULTADOS
A) Modelagem do sistema

Para a execugdao dos ensaios e coleta de dados do sistema, o periodo de
amostragem do sistema é definido como: . Este tempo é suficiente para execucao dos
procedimentos de leitura, calculo e atuagcéo no sistema.

Sendo selecionado para representacdo matematica o modelo NARMAX, com
regressores sigmoides, a implementacao de método de otimizacdo heuristico para
selecdo da estrutura e estimacédo dos parametros do modelo conduz a obtencdo dos
seguintesdados: n, =1, n, =1, t; =1, ns =5, Py =

{0,0011,—0,0032}, P, = {3,97-1075,0,0872}, L' = {928,9889,14,3086}, d =
1338,6041,  Q, ={0,0011,—0,0032}, Q= {397-1075,0,0872}, A=
{—248,3902, —39,8336, 27,1611, 12,6842, 28,3081}, B, = {—2,0417, 4,9036,
3,2205, 4,0505, 57625}, By = {0,9853, 1,0024, —0,9176, 0,8418, 0,4071},
C = {8,9914, —8,2400, —6,0503, —4,3234, —1,7206)}.

Para validacéo do modelo obtido, implementa-se o sinal de excitacao apresentado
na Figura 2. Este sinal é aplicado ao sistema real e ao modelo. A Figura 2 apresenta
o sinal de saida do sistema real e do modelo. O sinal de saida do modelo apresenta
aproximacao de para o sistema real.

As Figuras 3(a) e 3(b) apresentam a inercia mecénica do motor CC. O sinal
de excitagdo do sistema anula-se na amostragem k = 42396, como apresentado
na Figura 3(b). A Figura 3(a) apresenta velocidade do motor CC w = 2036 rpm na
amostragem k = 42395. Observa-se que, ainda que o sinal de excitacéo seja nulo
a velocidade decai lentamente
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Figura 3 Velocidade desenvolvida pelo motor de corrente continua, inercia mecéanica

Observa-se nas Figuras 3(a) e 3(b) que, mantendo-se sinal nulo a partir da
amostragem k = 42936 e sendo a velocidade do motor CC @ = 2036 rpm, a
velocidade desenvolvida pelo motor CC se anula na amostragem @ = 2036 rpm.
Sendo o periodo de amostragem Ts = 0,15 a movimentacdo do rotor do motor CC
€ mantida por aproximadamente 21 segundos. Esta caracteristica é relevante para a
implementacéo de controle de velocidade do motor CC.

B) Controle Preditivo Pratico Nao Linear

A sintonia dos controladores CPPNL e PID, realizada através de método empirico.
Para o PID definiu-se:Kp = 0,007, K; = 0,00001 e K, = 0,002. Para o CPPNL
definiu-se: =3, m=1,1=0,0, @y = 1073,y = 107" e € = 103,

As Figuras 4(a) e 4(b) apresentam, respectivamente, os sinais de velocidade do
motor CC e os sinais de controle, para os sistemas com CPPNL e com controlador
PID.
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Figura 4 Sistema com controlador PID e CPPNL, sinais de (a) velocidade do motor CC e (b)
controle

Na amostragem k = 10 é solicitada velocidade de referéncia @ = 1500rpm.
. Observa-se na Figura 4(b) atuacéo de maior intensidade e com maior variagéo de
amplitude do controlador CPPNL em comparacéo ao PID. No primeiro instante de
atuacéo o sinalde controle do sistemacom CPPNL é saturado. Observa-se naFigura4(a)
maior aceleragcao do motor CC controlado pelo CPPNL. Aintensa variagao de amplitude
do sinal de controle do CPPNL resulta em rapidas variacoes para velocidade do motor
CC. Aacgéao do CPPNL conduz a velocidade do motor CC ao valor solicitado com menor
tempo de regime transitorio e sem overshoot. Na execucéo do ensaio apresentado na
Figura 4, a Integral do Erro Absoluto para o sistema com controlador PID e para o
sistema com CPPNL s&o, respectivamente, IAEp;p, = 27799,2021 e IAE ppy, =
12156,3112.

As Figuras 5(a) e 5(b) apresentam, respectivamente, os sinais de velocidade do
motor CC e os sinais de controle, para os sistemas com CPPNL e com controlador
PID, com sinal de referéncia com variagao de amplitude.




Impactos das Tecnologias nas Engenharias 4 Capitulo 6

2000 . r . . . . . . .
1500
1250
% 1000 >
750 hV f
ggg I Yoo Yenmpe ~ 777 ref
0 1 | | 1 1 1 1 1 1

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Samples

(@)

600 T T T T T T T T T

T
o
c
o
c

|

|

|

1

1

1

1
o
o
1

400

200

%

200 | :

_400 1 1 1 I"l 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Samples

(b)

Figura 5 Sistemas com controlador PID e CPPNL, sinais de (a) velocidade do motor CC e (b)
controle. Sinal de referéncia com variagcbées de amplitude

De forma semelhante ao estudo anterior, onde a variacédo de amplitude do sinal
de referéncia é unica, a atuagdo do CPPNL apresenta variacéo do sinal de controle
de maior amplitude, se comparado ao controlador PID, para diversas variagdes do
sinal de referéncia. Na Figura 5(b) observa-se maior amplitude do sinal de controle
na acdo do CPPNL. Na execug¢do do ensaio apresentado na Figura 5, a Integral do
Erro Absoluto para o sistema com controlador PID e para o sistema com CPPNL sao,
respectivamente, IAEp;p = 105204,9403 e JAE ppy, = 55416,4216.

Observa-se na Figura 5(b), wsef = 500rpm para k = 10 para . Em
seguida, observando-se os sinais de saidas dos sistemas com CPPNL e PID,
nota-se tempo de resposta transitéria menor para o sistema com CPPNL. De
forma semelhante, nota-se tempo de resposta transitoria menor para o sistema
com CPPNL, para as variagbes onde Wrer = 18007rpm, para k=210 ¢
wyrer1500 rpm, para k =810, Ainda para a reducdo do sinal de referéncia
observada em k =410 onde w,.r = 1000 rpm, observa-se menor tempo
de regime transitério para o sistema com CPPNL. Neste caso, nota-se a inercia do
motor CC, onde, mesmo com sinal de controle nulo, a velocidade do motor CC decai
lentamente. Ainda observando a Figura 5(b), o overshoot evidenciado para o sistema
com controlador PID apresenta valor de até da variacao do sinal de referéncia. Para o
sistema com CPPNL o overshoot é menor que da variacao deste sinal.




41 CONCLUSAO

O modelo NARMAX obtido foi capaz de representar adequadamente o sistema
real. O modelo obtido apresentou aproximacao de 92,124% ao sinal do sistema real,
para sinal de excitacdo com ampla variagcao de amplitude. A atuagcao do CPPNL conduz
a velocidade do motor CC ao valor referenciado com pequeno periodo transitério e
baixa amplitude de overshoot. Para sinal de uma variacdo de amplitude, a atuagéo do
CPPNL apresenta IAE 43,73% menor se comparado ao controlador PID. Para sinal
de uma variacdo de amplitude, a atuacado do CPPNL apresenta IAE 42,67% menor se
comparado ao controlador PID. Os resultados obtidos apresentam a aplicabilidade do
CPPNL para busca de controle refinado para velocidade de motor de corrente continua
acionado por retificador trifasico controlado.
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