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RESUMO: Este artigo propde um método
de sintonizagdo dos coeficientes de um
controlador PID através de uma rede
neural em um sistema microcontrolado
embarcado. Esta arquitetura de controlador
neuro-adaptativo se destaca em aplicagbes
néo lineares e com constante mudanca
de dindmica da planta, neste caso,
a bancada MAGLEV. A Bancada de
suspensdo magnética possui diversas
aplicacdes na industria, tais como: trens
de alta velocidade, rolamentos magnéticos,
dissipadores de vibragcdes, suspensoes
magnéticas etc. O desenvolvimento da
pesquisa se dara da seguinte maneira:
primeiramente sera realizado um estudo
acerca da planta e da arquitetura da rede
neural a ser utilizada e informacgdes sobre
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0 hardware de processamento, tendo
estes dados adquiridos da-se inicio do
design e construcdo dos algoritmos para
0 projeto, somando todas as ferramentas
desenvolvidas, comecara o processo de
implementacéo dos cédigos na bancada de
suspensdo magnética e a comparagdo com
um controlador PID classico. Validando o
desempenho deste método de sintonizacgéo,
todos recursos gerados durante as
pesquisas serdo disponibilizados no GitHub
para a comunidade.
PALAVRAS-CHAVE:
Controle  adaptativo,
Artificiais, MAGLEV.

Microcontroladores,
Redes Neurais

NEURO-ADAPTATIVE PID CONTROL
ENBEDDED IN A MAGLEV SYSTEM

ABSTRACT: The present paper proposes
a PID controller tunning method based on
an artificial neural network, implemented in
an embedded microcontroller system. The
neuro-adaptative  controller  architecture
is known for its efficiency in non-linear
models, with constant parameter changes,
in this case, a MAGLEYV device. Use largely
spread in industrial fields such as: high-
speed magnetic levitation trains, magnetic
bearings, vibration dampers etc. The
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research will be presented in the following sequence: study of the non-linear model, definition
of the neural network architecture, evaluation of the hardware specifications, and with that
data, the algorithm of the neuro-adaptative controller will be developed, alongside from the
firmware. Completed those steps, the test and implementation stage of the proposed control
method will begin, reaching its validation through comparison with a classical PID controller.
All resources built from this project will be available to all the community in GitHub.
KEYWORDS: Microcontrollers, Adaptative Control, Artificial Neural Network, MAGLEV.

INTRODUCAO

A necessidade da continua melhoria de qualidade no setor industrial fomenta a
constante busca e pesquisa de técnicas de otimizacdo dos seus processos e setores.
Métodos de controle surgiram na década de 20 (PARK, 2017) e se tornaram importantes
ferramentas na indUstria no controle de processos. Com a sua implementacao busca-se a
reducao das ndo conformidades dos procedimentos e ou produtos ali fabricados, fatores,
influentes nos quesitos econémicos e comerciais da empresa (BRISK, 2015).

Os controladores sao amplamente utilizados em processos de automagéo da industria
no controle de sistemas (OGATA, 2010). Sendo o PID (proporcional integral derivativo), o
mais utilizado na industria, facilmente aplicado a plantas lentas e com poucos requisitos de
performance (RIVAS-ECHEVERRIA; RIOS-BOLIVAR; CASALES-ECHEVERRIA, 2001). O
controlador PID apresenta suas limitacdes quando a planta possui caracteristicas como: ndo
linearidades, alta sensibilidade, alta complexidade, perturbagdes externas significativas e
alteracéo da sua dindmica e parametros conforme o tempo (Bl; YING; YONGQUAN, 2003).

Na medida que técnicas de controle e algoritmos novos foram surgindo, o nivel
de complexidade dos processos e plantas controlados pdde avancgar. Entretanto as
caracteristicas: nado lineares, modelos de dificil estimacdo, constante mudanca de
parametros e alta sensibilidade, alinhadas aos requisitos de: precisdo, velocidade e
robustez, exigem hardwares com capacidades de entregar mais operagbes de calculo,
processadas ainda mais rapidamente (ATHANS, 1966). A possibilidade de implementacéo
destes controladores em dispositivos embarcados é altamente relevante, visto que o
determinismo das informag¢des em alguns tipos de processos é indispensavel. Somando
os fatores mencionados anteriormente a capacidade execucdo do controlador em um
equipamento de baixo custo através de otimizagcdes e criacdo de novos métodos de
abordagem sédo fundamentais, uma vez que, do ponto de vista comercial € um campo
atrativo (ATHANS, 1966).

Neste artigo serd abordado um método de controle neuro-adaptativo baseado em
um controlador PID, onde, seus ganhos ser&o atualizados por uma rede neural adaptativa
embarcada. Em (HERNANDES-ALVARADO et al, 2016) tem-se uma abordagem similar,
entretanto os procedimentos de calculo dos parametros atualizados serao feitos de maneira

totalmente embarcada em um microcontrolador de baixo custo.
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CONTROLE ADAPTATIVO

Por definicdo, os controladores adaptativos, possuem parametros que podem ser
ajustados na tentativa de melhor adaptarem-se as néo linearidades e constante mudanca
das plantas, assim como um mecanismo de fazé-lo (FIDAN; IOANNOU, 2006). A selecéao
do tipo de controlador e mecanismo é um processo determinante para a qualidade final do
controle empregado.

Dentre as primeiras técnicas de controle adaptativo desenvolvidas temos os ganhos
escalonados, derivado dos pilotos automaticos e controladores de voo do final da segunda
guerra mundial (LEMOS; MARTIN-SANCHES; RODELLAR, 2012). Este método consiste
em identificar a ndo linearidade da planta, lineariza-la, gerar uma curva e escolher pontos
de interesse nesta curva para sintonizar diferentes controladores, respectivamente (RUGH;
SHAMMA, 2000). O numero de pontos e a proximidade entre eles € um fator importante a
ser observado, pois, quando o controlador estiver atuando em regides distantes do ponto
em que seus coeficientes foram determinados, a acdo da nédo linearidade sera alta (LEITH;
LEITHEAD, 2010). Exemplificado na Figura 1.
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Figura 1: Curva de linearizagéo.

Fonte: autoria propria.

Na abordagem por ganhos escalonados assume-se que a nao linearidade é
conhecida e pode ser modelada, o que ndo é verdade para todos os tipos de plantas
(ELKHATEM; ENGIN, 2023). Para sistemas cujo as incertezas sdo desconhecidas ou de
dificil modelagem, novas técnicas de controle adaptativo foram criadas.

Os avancos tecnolégicos na area da computacao possibilitaram a exploragcao novos
algoritmos, que cada vez mais complexos, se tornaram capazes de contornar as incertezas
desconhecidas. O uso de redes neurais adaptativas popularizou-se ao final da década de
80, sua capacidade de identificar padrées néo lineares e adaptabilidade atrairam interesse
da comunidade em aplicacbes de controle adaptativo, surgindo assim o termo: controle
neuro-adaptativo (FIDAN; IOANNOU, 2006).
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Controle neuro-adaptativo

As redes neurais artificiais, Figura 2 podem ser conceituadas como uma funcéo
matematica de tamanho e complexidade ajustaveis, que possuem a capacidade de se
adaptar as situagdes problemas. Sua construgdo e principio de funcionamento foram
inspiradas no cérebro humano, dado essa similaridade, também recebem o nome de
perceptron multicamadas (WERBOS, 1988), Figura 3.

O]

Figura 2: Estrutura da rede neural artificial. Figura 3: Perceptron de Rosenblatt
Fonte: autoria propria. Fonte: autoria propria.

Os controladores neuro-adaptativos possuem duas principais arquiteturas: a rede
neural substitui o controlador e suas saidas séo as agbes de controle, Figura 4, observado
em (KANG; et al, 2014) (Bl; YING; YONGQUAN, 2003), ou a rede neural realiza a
sintonizacdo de um controlador, Figura 6, seja qual for sua estrutura (RIVAS-ECHEVERRIA;
RIOS-BOLIVAR; CASALES-ECHEVERRIA, 2001) (HERNANDES-ALVARADO et al, 2016).

U + Planta %

Figura 4: Controlador PID substituido por RNA.

Fonte: autoria propria.

A principal distincdo entre os modelos é a certificagéo de um critério de estabilidade
do controlador. No primeiro caso, Figura 4, o autor (KANG; et al, 2014) avalia a estabilidade
utilizando a fungéo de Lyapunov em conjunto com as equacgdes de calculo da variagcdo dos
pesos da rede neural. Contudo, no segundo caso, Figura 6, a estabilidade do sistema é
garantida na sintonizagdo dos controladores PID utilizados no aprendizado da rede neural
(HERNANDES-ALVARADO et al, 2016). O modelo no qual o controlador & sintonizado
por uma rede neural, e ndo substituido, ha uma flexibilidade na escolha da arquitetura do
controlador a ser sintonizado e em qual momento os seus ganhos serdo atualizados.
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CONTROLADOR NEURO-ADAPTATIVO PROPOSTO

O controlador neuro-adaptativo proposto neste artigo, consiste em um sistema
totalmente embarcado para identificacdo em tempo real dos parametros de um controlador
PID com filtro derivativo de primeira ordem, através de uma rede neural artificial. Com uma

lei de controle definida como:

1 s
U(S) = (Kp +Ki;+Kdm) E(s) (1)

A rede neural, Figura 5, baseada no modelo de (HERNANDES-ALVARADO et
al, 2016), & construida a partir do arquétipo do controlador acima, sendo: kp, k, ke T,

s

correspondente as suas saidas. Suas entradas sao: os erros (referéncia - saida da planta)
E 2 1, 1p @S agoes de controle U, , ., ,, € saidas da planta (valor lido pelo sensor) Y, .,

nos tempos indicados entre colchetes.

Figura 5: Rede neural implementada.

Fonte: autoria propria.

Além de entradas e saidas, a rede neural requer a definicdo de mais alguns
parametros globais, séo eles: niUmero de camadas ocultas e respectivos tamanhos,
coeficiente de aprendizado e fungbes de ativagao de cada camada.

Assim como elaborado (RASHID, 2016), a rotina feedfoward é desenvolvida através
de operacgdes algébricas entre as matrizes de pesos. Seguindo o modelo de perceptron
de Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958), Figura 3, agrupa-se os pesos a fim de facilitar a
propagacéao dos sinais pela rede. Observando a Figura 3 constate-se que a saida de cada

né é dada por:
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t
V=0 b+Zkak @)
k=1

No qual: x, sdo as | entradas, multiplicadas por suas respectivas intensidades de
sinais w,, b representa um bias e por fim é aplicado uma fungéo de ativagéo, neste caso a
sigmoide o. Expandindo para toda a rede mediante algebra de matrizes, temos que o vetor
de saidas Y, de cada camada i podem ser descritas como:

Yo =0n (Wan + Bn) ()

A matriz w, possui o seguinte formato:

Woo - Wip
;;,-=(= : ) )
WO} ew Wij
e amatriz B :
bo
n _ :
jxr =\ - ()
bj

Sendo /o indice dos nés da camada n e j o das entradas X .

Procedimento de treinamento da rede neural

O formato de treinamento utilizado nesta proposta de controlador neuro-adaptativo
€ do tipo supervisionada, ou seja, os ganhos da rede sédo ajustados conforme um conjunto
de dados informados pelo usuario (entradas e saidas esperadas).

Antes de definir-se o algoritmo backpropagation, responsavel pela corre¢ao do valor
de cada peso da rede neural, dado um valor de erro, é necessario realizar o calculo do
erro e sua projecdo em cada camada. Descrito abaixo, o erro da camada é resultado
da: multiplicacdo escalar da matriz de pesos transposta da camada , pela operagédo de
multiplicagdo de Hadamard, simbolizada por ©, com a derivada da fungéo de ativagéo:

Ep =Wy Enyy © 30(Yy) (6)
e para a ultima camada:
Enmax = (yesperado - Ynmax) O do(Ymax) (7)

Considerando os pesos w,, bias B, e um coeficiente de aprendizado «, a variagéo

dos ganhos é dado como:
Wn’ =W, + a(Ean) (8)

BT’I = Bn + (XEn (9)
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Na finalidade de executar tais operagbes em sistemas embarcados, antes foi preciso
a criacdo de uma biblioteca para lidar com as matrizes e os célculos algébricos. Nela estao
presentes as operacbes de: soma, subtracdo, multiplicacdo de Hadamard, multiplicagdo
por escalar, transposta e um método para aplicacdo de uma fungdo em cada valor da
matriz, compondo as funcdes de ativacdo. O formato de alocag@o de ponteiros e estrutura
foi selecionado como forma de constru¢do da biblioteca, a fim de se garantir um computo
rapido dos valores.

Dispondo da biblioteca de matrizes, foram produzidas as rotinas de: feedfoward,
célculo de erros, backpropagation, importacao e exportagdo dos ganhos.

Partindo da premissa que, a rede neural sera implementada como uma caixa preta
para a identificacdo da planta e sintonizacdo de um controlador, é desejavel treina-la
para suportar a maior quantidade possivel de modelos. Contudo, critérios de estabilidade
devem ser mantidos, diante disso, limitar o espectro de fungdes fornecidas a rede deve ser
considerado, assim como a qualidade dos controladores sintonizados para cada funcgéo,
respectivamente.

Sintetizando as assercdes acima, foi desenvolvido um script na ferramenta
computacional MATLAB para produzir o conjunto de dados de treinamento da rede neural.
Partindo da equacéo de transferéncia da planta:

1. Gera-se uma funcdo de transferéncia variando todos os seus coeficientes

aleatoriamente em £V % dos valores da planta fornecida. V, é definido pelo
usuario e dita o quao ampla sera a regido de atuagé@o do controlador;

Sintoniza-se automaticamente um controlador PIDf;
Executa simulagéo do controlador gerado e equagéo no SIMULINK;

Verifica-se estabilidade do controlador;

o 0D

Armazena os valores de acado de controle, erro e saida, seguindo formato de
leitura da rede neural;

6. Repete o ciclo acima até que um numero satisfatério de dados de plantas
distintas possa ser coletado;

7. No intuito de manter os célculos executados pela rede com grandeza restrita,
os dados do conjunto de treinamento sdo normalizados para valores entre zero
e um;

8. Por fim, os dados de: entradas, saidas esperadas e delimitadores das
normalizagbes sdo armazenados em arquivos de texto.

Considerando que o objetivo, para cada saida da rede € prever um valor, a métrica
utilizada em seu treinamento deve ser relacionada ao erro. Logo, optou-se pela utilizagdo
do erro quadratico no backpropagation. Os critérios de estabilidade sdo garantidos através
da verificagcdo dos valores maximos e minimos da simulagdo, além de um desvio padrédo
percentual dos valores de erro (referéncia - saida) da simulagéo.
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Configuracao do controlador

O controlador PID implementado é discretizado utilizando o método de Tusting,
onde:

—

2=
Tyz+

s = (10)

-y

aplicando (10) em (1), tendo que N =%< temos:

_ Elk]a + E[k—llb + E]k_2]c + 8Ulk—1] - U[k—Z]d

Ul p

(11)
onde:
a = 4K, + 4K,N + 2K;T, + 2K,NT, + K;NT}
b = 2K;NT? — 8K4N — 8K,
¢ = 4K, + 4K4N — 2K,T, — 2K,NT, + K;NT?
d =4-2NT,
e=4+2NT,

A equacao (11) é traduzida e implementada na linguagem C / C ++. Visando futuras
pesquisas e aplicagbes, uma biblioteca foi construida, na qual, a biblioteca de redes
neurais fora incluida. Nesta biblioteca o controlador neuro-adaptativo é tratado como uma
estrutura. Como principal atributo tem-se a rede neural.

u r Y Planta Y
I-. .-I PID T

=

'
Pl

Kp |Ki |Kd [Tf

— RNA

Figura 6: Controlador neuro-adaptativo.

Fonte: autoria propria.

Na Figura 6, configura-se a estrutura realimentada do: controlador, rede neural e
planta.
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IMPLEMENTAGCAO DO CONTROLADOR DESENVOLVIDO

O controlador neuro-adaptativo desenvolvido foi aplicado em uma bancada de
suspensdo magneética, cujo possibilita a realizacdo de testes voltados a exploracdo das
capacidades de adaptag@o na presenca de nao linearidades e constante mudanca dos

parametros da planta.

Massa suspensa
= | =
Le
TFme
=

Fme
i
Im5

[x

Nucleo de ago

Bobina

Figura 7: Suspens@o magnética.

Fonte: autoria propria.

Modelo utilizado

Caracterizado pela Figura 7, o diagrama de funcionamento pode ser dividido em
dois principais componentes, um sistema massa-mola cujo recebe como entrada uma
forca magnética, e o sistema utilizado para induzir a forca magnética, composto por uma
bobina de fios de cobre. De acordo com a corrente fornecida a bobina, o médulo do campo
eletromagnético gerado aumenta ou diminui, interagindo com os imas posicionados nas
extremidades dos entreferros do circuito magnético, provocando uma alteragéo na posicéo
do corpo suspenso.

As equacdes caracteristicas sdo dadas por (12) e (13):

Fpre=C— (12)

F=mX+ Bx+ kx (13)
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A equacéao (12) descreve a forca magnética gerada em um sistema MAGLEV (WONG,
1986), onde C é uma constante caracteristica da bobina, i a corrente e x a posi¢cdo. Em (13)
uma forga resultante é expressa em funcdo da posicao, de forma que, os elementos ke B
séo as constantes elésticas e de atrito. Valores utilizados exibidos na Tabela 1.

Parametro Valor Unidade
Nm?
() 2,77 e® —
4
i 5 A
X 0,005 m
m 0,1427 kg
B 0,6943 N
m
k 150,1204 Nm

Tabela 1: Coeficientes da planta.

Fonte: autoria propria.

O parametro “C”, normalmente obtido de forma experimental, foi encontrado da
seguinte forma, equagdes retiradas de (SADIKU, 2012),R_, B, , S, N, p x, ju, Y, sé&o
respectivamente: relutdncia magnética, densidade de fluxo magnético, fluxo magnético,
area da sec¢éo transversal, numero de espiras, posi¢éo do corpo a ser suspenso, espaco do

entreferro, permeabilidade relativa do material e permeabilidade constante do ar, conforme:

FmezﬁlN] (14)

B=<IT] (15)

e o fluxo magnético ¢:

Ni
¢ =R—m[Wb] (16)

Assumindo que o sistema possui dois entreferros, aplicando (15) e (16) em (14),
chega-se em (17):
1 /Niy?
Fne = ﬁ(ﬁ) (1 7)
Considerando o caminho médio p e a regido de atuagéo x a relutancia magnética
do circuito € (18):

Ry, = —P— + 25w
T oS oS (18)

substituindo (18) em (17), obtém-se (19):

Engenharia elétrica e de computacao tecnologia em evolugéo Capitulo 4

61



2 NpoS( 1
o4 |\ Py (19)
T

A parcela expressa abaixo por (20) é desprezivel para um nicleo de ago 1020.

o] _ -7
2n, 2 =0 (20)

Manipulando as equagdes (19) e (20), definindo como (21):

N?p1,S [Nm?
= uo[ ]

4 | a2 (21)

Utilizando os valores da Tabela 2 é possivel calcular C, apresentado na Tabela 1.

Parametro Valor Unidade
N 980 voltas
H
M, 3000 =
H
K, 4me” prr
0,0000950625 m2
p 0,0012 m

Tabela 2: Coeficientes do circuito magnético.

Fonte: autoria propria.

A parcela do comportamento de massa-mola € proveniente da interagéo entre os
imas de polos opostos dispostos na regiao superior (levitada) e inferior (bobina e nucleo).
Os coeficientes elasticos e foram obtidos de forma experimental. Encontrados a partir da
andlise do ensaio ao degrau, Figura 8.

18

Ensaio
—— — — Referéncia

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Tempo [s]

Figura 8: Ensaio ao degrau.
Fonte: autoria propria.
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Para uma funcgéo de transferéncia de segunda ordem padrédo com acréscimo de um
grau de liberdade :
2
Wy

Gy = ———A——
© 7 s+ awpEs + w3 (22)

utilizando as equagodes de (OGATA, 2010),

£ [In My,
% In(M2) (23)
b =
n=
Tp [1-82 (24)

Os valores de sobressinal Mp e tempo de pico Tp sao 3,4s e 0,1s, respectivamente,
de acordo com a Figura 8. A variavel « é encontrada de maneira interativa, orientando-se
com objetivo de igualar a frequéncia das senoides do modelo com o ensaio.

Com os valores das equacgdes (23), (24) derivados da analise do ensaio tem-se que:

1052

1 - —
) 7 52+ 4,866S + 1052 (25)

Linearizando (12) nos pontos X e i através de Série de Taylor Bidimensional:

e aF =
F(x,i) = F(X,D + [a_)( x:iizT(x - XJ]
(26)
daF . =
* [E x=f,1'=1-' (t a D
=] _2 -2
o2ci . 2 i
F(x,f.):le—?}('i-c? (27)
Separando a equacéo acima e transformando no dominio da frequéncia:
G2=% (28)
=2
L
W= CE—2 (29)
prosseguindo com os valores da Tabela 1:
G2 = 0,005 (30)
W = 0,000184 (31)

De modo que, agrupando fun¢des de transferéncia G1, G2 e o ganho estatico W, em
malha aberta, o diagrama de blocos é reproduzido na Figura 9.
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) Xo)
7
52 + awpbs +w

\ 4

2
Ll

Figura 9: Planta em malha aberta.

Fonte: autoria propria.

Igualando a resposta ao degrau do modelo com a curva do ensaio, plotado na Figura
10:

Ensaio
16 || Modelado
‘ ‘ — Referéncia

2 . . . .
0 0.5 1 1.5 2

Tempo [s]
Figura 10: Ensaio vs modelo.

Fonte: autoria propria.

Apesar do modelo calculado ser proximo ao real, a ferramenta IDENT do MATLAB foi
usada para obter-se uma fungao de transferéncia ainda mais fidedigna. Com ajuste de de
precisdo, exposta na Figura 11. O ajuste da curva obtido resultou em uma fung¢édo de ordem
elevada, devido a tentativa de compensar a dificuldade de incorporar o comportamento
nao-linear. Logo, assume-se que o modelo obtido ndo é capaz de compreender todas as
nao-linearidades da planta.
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Ensaio
Estimado
Referéncia

2 I L I I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8

Tempo [s]

Figura 11: Ensaio vs estimativa IDENT.

Fonte: autoria propria.

Expostos na Tabela 3, os coeficientes gerados pelo MATLAB sdo posteriormente
utilizados na equacgéao (32).

b, Valor a, Valor
b, -14.85 a, 27.31
b, 7718 a, 7465
b, 4.176€° a, 1.412 €°
b, 8.968 ¢’ a, 1.423 ¢’
b, 5.865 &° a, 1.591
b, 1.289 " a, 7.669 &°
b, 2.836 e a, 2.902 e
Tabela 3: Pardmetros fungéo da transferéncia.
Fonte: autoria propria.
Funcéo de transferéncia base utilizada para o treinamento:
i boS® + byS° + -+ bss + by
G) 7 TsT £ a,s5 + -+ ass + ag (32)
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Treinamento da rede

Dispondo de um modelo mateméatico préximo ao real, a rotina de geracao de dados
foi executada no MATLAB, resultando em 1,4 Gb de dados preparados para o treinamento
da rede neural. A funcéo de erro quadratico foi utilizada como métrica na avaliacdo do
treinamento, pois o objetivo da rede é prever valores do tipo pontos flutuantes, assegurando
que os coeficientes do controlador neuro-adaptativo estejam em sintonia com o estado
atual da planta. Um total de 10 épocas com coeficiente de aprendizado de moédulo 0,1
foram usados no treinamento, exibido na Figura 12. Apés testes, foi constatado que usando
apenas uma camada oculta com cinco noés, a rede neural é capaz de realizar o aprendizado
para esta aplicagdo. Topologia final da rede exibida na Figura 5.

0.0124 -

loss treino
loss teste

0.0122 P\
0.012 |
0.0118

0.0116

Erro quadratico

0.0114 -

0.0112 ¢ ——

0.011 : : :
Epoca
Figura 12: Curva de treino da RNA implementada.

Fonte: autoria propria.

Implementacao no sistema embarcado

A bancada de suspensdo magnética funciona a partir do microcontrolador de
tecnologia AVR Esp32 Dev Module, fabricado pela ESPRESSIF. Selecionado por ter
qualidades como: ser um dispositivo de baixo custo, alta disponibilidade no mercado,
pode ser programado através da plataforma Arduino. A atuagdo da bobina do circuito
magnético é feita através do chaveamento de um mosfet com um sinal PWM provindo do
microcontrolador. A posicéo da peca levitada é obtida realizando a leitura do valor ADC de
um sensor linear de efeito Hall. Como forma de maximizar o potencial de processamento
do microcontrolador, ndo foram utilizadas interrupgées por alarme, pois desta forma,
0 programa executa um ciclo apés o outro, sem pausas. Firmware representado pelo

fluxograma da Figura 13.
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Figura 13: Fluxograma do firmware.

Fonte: autoria propria.

Implementado a rede treinada com clock de 240MHz, foi constatado que o tempo
para rede realizar a rotina do feedforward leva em média 550us. O calculo da agéao de
controle em conjunto com a atualizagéo de parametro é realizado em 570us. Apesar do
sistema permitir uma frequéncia de 1,754kHz, a utilizada foi 0,2kHz, dado que a correlagéo
entre tempo de pico do modelo Tp, 100ms, e o tempo de amostragem do controlador, 5 ms,
deve ser de 5 a 20 vezes mais rapida, segundo o autor (OGATA, 2010).

RESULTADOS OBTIDOS

A eficiéncia do controlador neuro-adaptativo proposto € comparada em relagéo a
um controlador PID classico, sintonizado pelo método Ziegler—Nichols. A Figura 14 expde
a comparacgao da resposta obtida dos controladores a um degrau de diferentes valores de
médulo. E possivel notar uma clara distincdo entre o comportamento dos controladores,
nos tempos 2s, 10s e 20 s o PID classico apresenta um valor de sobressinal elevado. Em
adicdo de ter um tempo de estabilizacdo mais lento que o do controlador neuro-adaptativo,
observado nos tempos 3s, 16s e 22s.
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Figura 14: Comparagéo entre controladores.
Fonte: autoria propria.

Como forma de avaliar a adaptabilidade e robustez do controlador, foram realizados
dois ensaios utilizando os mesmos controladores da comparacédo da Figura 14. No primeiro
é acrescentando uma inclinagdo de 20° a bancada, ja no segundo, uma massa de 22g é
adicionada como forma de perturbacao fixa.

RNAFID

Referéncia

b

=

o

Pasigao [mm]
IS

v

w
1

I r DA
Tempo [s]
Figura 15: Ensaio com elevagéo. Figura 16: Representacdo 3D da elevagéo.
Fonte: autoria propria. Fonte: autoria propria.

Na Figura 15 a dindmica do circuito magnético e sistema massa-mola sdo alterados,
uma vez que, a forga peso ndo é mais normal a superficie de sua base. A temperatura do
circuito magnético também deve ser levada em conta, uma vez que devido a alta corrente,
o efeito Joule se intensifica, reduzindo a forca maxima produzida pelo sistema. Na Figura
15 nota-se que o controlador PID padréo apresenta oscilagdes e sobressinal do inicio ao
fim. J& o controlador neuro-adaptativo proposto mantém uma atuacéo similar a do primeiro
experimento.
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Referéncia
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Figura 17: Ensaio com perturbacao fixa. Figura 18: Representacéo 3D da perturbacao fixa.
Fonte: autoria propria. Fonte: autoria propria.

No ensaio da Figura 17 o controlador PID cléassico apresentou consideravel
sobressinal e pequenas oscilagdes nos tempos de 0,1s, 10,1s e 20,1s. Caracteristicas,
que o controlador neuro-adaptativo implementado néo exibiu, reforcando a sua capacidade
adaptativa proposta.

CONCLUSOES

Neste projeto € proposto a construgéo e implementacdo de um controlador neuro-
adaptativo totalmente embarcado em um sistema microcontrolado em uma bancada com
parametros de dificil estimacdo. Ambos os modelos apresentados nas Figuras 10 e 11 ndo
conseguem representar todas as néo linearidades da planta.

O controlador PID com filtro derivativo de primeira ordem, sintonizado pela rede
neural, foi capaz de manter uma robustez no sistema de malha fechada, diminuindo o
sobressinal e reduzindo o valor de erro em para uma referéncia de degrau, em diferentes
regides de atuacdo. Somado aos resultados obtidos nos ensaios com inclinagéo de e
acréscimo de um corpo macico, tais caracteristicas constatam a alta capacidade de
adaptacdo do controlador neuro-adaptativo a mudangcas nos parametros da planta,
perturbacdes externas e ndo linearidades.

Ressalta-se a 6tima performance obtida no computo das operagbes de sintonizagédo
dos paréametros através da RNA e célculo da ag¢édo de controle, com tempo de , realizadas de
forma totalmente embarcada em um microcontrolador de baixo custo, e alta disponibilidade,
tendo portabilidade a outros hardwares similares. O desenvolvimento e aplicacdo de uma
biblioteca de redes neurais adaptativas voltada para microcontroladores foi o ponto chave
para a obtencao dos resultados deste trabalho.

Pesquisas futuras se mostram necessarias na comparacao do controlador proposto
com outros métodos de controle adaptativo, assim como implementacbes em outras
aplicagbes praticas.
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