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RESUMO

Este trabalho propde a sintonia, implementacao, analise e comparacao de diferentes
estratégias de controle aplicadas ao mesmo sistema. Os controladores estudados sao:
Proporcional, Integral e Derivativo, Preditivo Nao Linear, Controle Fuzzy e Controle
por Modos Deslizantes. Essas técnicas sao aplicadas ao controle de velocidade de um
motor CC com excitagao independente acionado por um retificador trifasico total-
mente controlado. A metodologia propde o projeto da bancada, a modelagem do
sistema real pelo método de identificacdo do sistema, a andlise de sensibilidade e
os ajustes dos parametros dos controladores utilizando processo de otimizacao. Sao
realizadas comparagoes entre as técnicas, destacando suas caracteristicas e desempe-
nho, considerando condi¢oes semelhantes de execugao. A robustez de cada controle
ao atuar em um sistema nao linear é investigada. Todas as técnicas de controle
sdo aplicadas em trés diferentes testes: i) sinal de referéncia do tipo degrau, sem
aplicacao de carga, ii) sinal de referéncia com variagdo de amplitude, sem aplica-
cao de carga e iii) sinal de referéncia do tipo degrau, com aplicacdo de carga. As
técnicas apresentam desempenho satisfatério na execugao do controle proposto, de-
pendendo, portanto, da analise do sistema a ser implementado para determinar o
método adequado.

Palavras-Chave: Sistemas de controle; Controle avangado; Otimizagao; Algoritmos
genéticos; Motor CC.






STUDY, IMPLEMENTATION AND OPTIMIZATION OF ADVAN-
CED CONTROL TECHNIQUES

ABSTRACT

This work proposes the tuning, implementation, analysis and comparison of different
control strategies applied to the same system. The controllers studied are: Proportio-
nal, Integral and Derivative, Nonlinear Predictive, Fuzzy Control and Sliding Mode
Control. These techniques are applied to the speed control of an independently
excited DC motor driven by a fully controlled three-phase rectifier. The metho-
dology proposes the bench design, the modeling of the real system by the system
identification method, the sensitivity analysis and the adjustments of the control-
lers parameters using an optimization process. Comparisons are made between the
techniques, highlighting their characteristics and performance considering similar
conditions of execution. The robustness of each control when acting on a non-linear
system is investigated. All control techniques are applied in three different tests:
i) step-type reference signal, without load application, ii) reference signal with am-
plitude variation, without load application and iii) step-type reference signal, with
load application. The techniques present satisfactory performance in the execution
of the proposed control, depending, therefore, on the analysis of the system to be
implemented to determine the appropriate method.

Keywords: Control systems; Advanced control; Optimization; Genetic algorithms;
DC motor.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

O rapido desenvolvimento tecnologico associado a elevados indices de produtividade,
limitada oferta de insumos e intervalos de produgao gradativamente menores exigem
a busca por solucoes industriais eficientes. Os sistemas de controle sao fundamentais
no cumprimento desta tarefa. Eles atuam garantindo que as respostas dos sistemas

controlados estejam dentro de limites estabelecidos em projeto (FRANKLIN, 2013).

O histoérico evolutivo do controle automatico estd estreitamente relacionado com a
realimentacao da variavel de saida do processo a ser controlado. As primeiras imple-
mentacoes do controle automatico realimentado mencionadas na literatura ocorre-
ram na Grécia por volta do século III a.C. Desenvolvidas por Ktesibios e Philon, sdao
destinadas a regulac¢ao do nivel de liquidos (HILL, 2012). Na sequéncia, destacam-se a
criagao da valvula para o controle de pressao projetada por Denis Papin e o controle
de temperatura realizado por Cornelis Drebbel, ambos no século XVII. No século
XVIII, James Watt constréi o controle de velocidade de maquinas a vapor através do
regulador de esferas flutuantes. Estas e outras aplicagoes executadas até entdo sao
embasadas no processo empirico, somente a partir do século XIX inicia-se a elabora-
gao de formulagoes tedricas e matematicas referentes ao controle automatico (MAYR,

1970).

A fundamentacao da teoria de controle é estabelecida principalmente em duas ver-
tentes principais que utilizam equagoes diferenciais: i) no dominio do tempo e ii) no
dominio da frequéncia. Entre os estudiosos estao Maxwell (1859), Routh e Fuller
(1975) e Lyapunov (1892) cujos trabalhos sao relacionados com a estabilidade de
sistemas. Bode (1945) e MacFarlane e Nyquist (1979) utilizam o dominio da frequén-
cia para a analise de amplificadores com realimentacao. No historico de sistemas de
controle destaca-se a técnica de controle Proporcional, Integral e Derivativo (PID),
originada a partir das observagbes de Minorsky (1922) sobre a pilotagem automé-
tica de navios. Desde entao o controle PID torna-se objeto de estudos, publicagoes
e implementacoes ocupando mais de 90% do cenério mundial do controle de proces-
sos(UNAR, 1995; DESBOROUGH; MILLER, 2002; KNOSPE, 2006).

Homberg e Weiss (2006) aplicam o controle PID na temperatura do processo de
endurecimento do aco a laser buscando a profundidade de endurecimento prescrita,
evitando a fusao da superficie. O controle é aplicado ao modelo matematico formado

pelo sistema de equagoes diferenciais ordinédrias para as fragoes de volume de fase
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acopladas a equacgao de calor. Os resultados apontam que a melhor estratégia é

controlar a temperatura proxima ao limite inferior da zona de endurecimento.

Marchetti et al. (2008) avalia a técnica PID no controle da glicemia em pacientes
com diabetes tipo um. Com base no modelo fisiolégico conhecido na literatura espe-
cifica da area, os autores combinam a técnica PID com a ministracao de insulina. Os
resultados da simulacao demonstram que a estratégia de controle proposta se com-
para com outras alternativas utilizadas em condigoes reais. A estratégia proposta
no trabalho demonstra ser superior tanto para alteragoes de sensibilidade a insulina

como para desafios de refeicbes com estimativas de baixo teor de carboidratos.

Li e Li (2011) empregam a estratégia PID no controle de posi¢ao e orientagdo do
quadrotor com seis graus de liberdade. O modelo é inicialmente desenvolvido com
base na arquitetura da aeronave. Na sequéncia é realizado o projeto do controlador,
com base nas simulacoes do sistema, posteriormente validado com a implementacao
no quadrotor. Os resultados da simulagao indicam pequeno sobressinal, erro de es-
tado estacionario aproximadamente nulo e rapida resposta do sistema condizentes

com os resultados experimentais.

A necessidade em controlar sistemas nao lineares com dinamicas de comportamentos
complexas vinculadas ao requisito de aumento na eficiéncia destes sistemas, sao
fatores limitantes para a utilizacdo do controle PID. Neste sentido, ha crescente
motivagdo da demanda por estratégias de controle avangado que fundamentadas no
desenvolvimento tecnologico, permitam atender estas demandas. Entre as técnicas de
controle avangado destaca-se: i) controle preditivo com base em modelo (CPBM),
ii) controle fuzzy, iii) controle por modos deslizantes (sliding modes), iv) controle
adaptativo com utilizagdo de redes neurais e v) varios outros (CAMPOS; SAITO,
2004).

Rodriguez et al. (2004) ressaltam a eficiéncia do controle preditivo com base em
modelo (CPBM) no controle de corrente do inversor de tensdao. O método recorre
ao modelo de tempo discreto do sistema para prever o valor futuro da corrente
de carga considerando todos os possiveis vetores de tensao gerados pelo inversor.
Entretanto, s6 ¢ implementado o vetor de tensao que minimiza o erro entre a corrente
de referéncia e a carga. Os resultados obtidos apresentam maior eficiéncia quando
comparado com técnicas como histerese e modulagao por largura de pulso. Com
base na melhoria da dindmica do sistema utilizando este controlador em relacao
as solugoes classicas, os autores o apontam como alternativa para aplicagdes em

sistemas de resposta rapida.
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Ma et al. (2011) utilizam modelo composto pelos sistemas de aquecimento e resfri-
amento no projeto do CPBM para otimizar o agendamento e a operacao da planta
central de sistemas de refrigeracdo com armazenamento de energia térmica. O con-
trolador baseia-se em modelos simplificados de resfriadores, torres de resfriamento,
tanques de armazenamento térmico e edificios para determinar a energia térmica
ideal para armazenagem, considerando a predi¢ao das cargas de construcao e con-
digoes climaticas. Os experimentos apresentam reducao no custo de eletricidade e a
melhoria de 19, 1% na eficiéncia. A otimizacao fundamentada nos modelos, caracte-
ristica da acao de controle preditivo, é determinante no ganho de eficiéncia da gestao

energética do sistema.

Ribeiro et al. (2016) aplicam a técnica CPBM na producao offshore de petréleo,
considerando desde poco até a planta de processamento. As andlises da estratégia
de controle sao realizadas utilizando modelos mateméaticos de pocos, de linhas de
fluxo e de plantas de separacao através de simulagdo computacional. Os resultados
verificados para a estratégia de controle proposta sao satisfatérios em cendarios con-
fiaveis de comportamento do sistema. Os autores destacam a capacidade do CPBM
em manter a qualidade durante as perturbacoes, no uso inteligente dos valores de
referéncia (setpoints), na harmonia com as consideragoes econémicas e perturba-
¢oes, além da operacao segura sem violacao das restricbes mesmo na presenca de

perturbagoes.

Khatun et al. (2003) utilizam o controle fuzzy no sistema de frenagem & prova de
travamento (Anti-lock Braking System - ABS). A base de regra inicial é estabelecida
a partir de estudos de simulacao, a seguir esta base ¢ testada experimentalmente
de forma a reproduzir a dindmica do sistema de frenagem. Os resultados sugerem
que o controle é capaz de compensar o complexo comportamento nao-linear, parti-
cularmente em condigoes de estradas congeladas. A estratégia proposta se apresenta
como solucao deste sistema de elevada dindmica. Desta forma, permite melhorar
o desempenho longitudinal além de oferecer potencial significativo para o controle

ideal de rodas acionadas, inclusive em condi¢oes adversas.

Cupertino et al. (2006) apresentam novo algoritmo de navegacao para robos autd-
nomos com base em logica fuzzy. O método é implementado através da estratégia de
controle hierarquico na qual trés diferentes comportamentos reativos sao fundidos
em unica lei de controle por meio de supervisor fuzzy. Este supervisor atua garan-
tindo nao s6 realizacao da tarefa mas também a seguranca do robo. A estratégia

se apresenta com baixo custo computacional, reconfiguravel e com desempenho em
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ampla gama de condigdes operacionais e ambientes. A ldgica fuzzy apresenta sig-
nificativo potencial para a obtencdo de decisoes eficientes, capazes de transpor as

deficiéncias dos sensores e atuadores utilizados.

Algazar et al. (2012) propoem método de controle inteligente para o monitoramento
do ponto de maxima poténcia (MPPT) de sistema fotovoltaico sob condigoes va-
ridveis de temperatura e insolacao. O controlador fuzzy é aplicado ao dispositivo
conversor CC-CC do sistema de bombeamento de agua fotovoltaico autéonomo. O
sistema ¢é inicialmente modelado, simulado e os resultados desta simulagdo sao com-
parados com os obtidos pelo sistema sem MPPT. Os resultados da simulagao apre-
sentam o aumento da eficiéncia na producao de energia. Os autores informam da
necessidade de se ter o controle eficiente, uma vez que o aumento da energia gerada

representa elevados ganhos, principalmente em sistemas de maior porte.

Na antiga Uniao das Republicas Socialistas Soviéticas, atualmente Rissia, através
das pesquisas realizadas por Emel’yanov, Taran, Utkin e Itkin, origina-se a técnica
de controle por modos deslizantes (CPMD) ou sliding modes. Esta teoria permanece
restrita aos soviéticos até a década de 1970 quando é mundialmente divulgada atra-
vés das obras de Itkis (1976) e Utkin (1977). A técnica consiste em garantir que os
estados do sistema sejam direcionados, alcancem e permanegam sobre a superficie
preestabelecida que atenda as especificagoes de projeto, denominada deslizante ou
de chaveamento (SLOTINE; LI, 1991).

Wai e Shih (2010) empregam o CPMD para controlar a tensdo do conversor CC-
CC elevador convencional. O controle é fundamentado na descri¢ao da estrutura do
circuito e modelagem do sistema. A proposta desconsidera a regiao de alcance da
superficie deslizante e obtém como resultado melhoria da resposta transitoria e da

robustez quando comparada ao controle PID.

Xia et al. (2011) controlam a atitude do modelo de missil com aerodindmica nao
linear. Neste trabalho o controlador de modo deslizante é combinado com a técnica
backstepping® para garantir que as varidveis de estado do sistema de malha fechada
convirjam para o estado de referéncia através da estimativa da variavel desconhecida
pelo observador de estado estendido. Os resultados apresentam o alcance dos angulos
de atitude comandados. Os autores destacam a importancia da sintonia adequada

de parametros do controlador independente da presenca do observador de estados.

1O algoritmo backstepping consiste na técnica recursiva utilizada para construcio de leis de
controle de realimentacao a partir das fungoes de Lyapunov.
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Corradini et al. (2012) controlam o desempenho de rastreamento do manipulador
robético planar através do CPMD. Este ¢ implementado através do algoritmo de
tempo discreto robusto acoplado ao estimador de incerteza com base em modos de
deslizamento. Os resultados experimentais apresentam melhoria no desempenho do
rastreamento da trajetéria, robustez na presenca de imprecisoes do modelo e das
perturbagoes, inclusive no acréscimo da carga. A utilizacdo do modelo com reduzida
sensibilidade a variagao paramétrica, apresenta melhoria no desempenho tanto em

relacdo ao CPMD de tempo discreto padrao, quanto ao controle PID.

A teoria de controle apresenta diversas técnicas capazes de atender os mais variados
tipos de sistemas, porém deve-se atentar para o processo de sintonia destes contro-
ladores. O processo de sintonia é comum a todas as técnicas de controle e é essencial
para a melhoria do desempenho do controlador (OGATA, 2011). A sintonia consiste
no ajuste dos parametros do controlador com o intuito de atender aos requisitos
desejados para a resposta do sistema (FRANKLIN, 2013). Atualmente, preocupa-se
nao somente com o cumprimento destes requisitos mas também com a eficiéncia
envolvida nesta tarefa. Além dos métodos empiricos, o processo de otimizacao é

ferramenta utilizada na sintonia eficiente dos controladores (GODOY, 2012).

Yonggiang et al. (2008) utilizam a otimizagao para sintonia dos pardmetros do con-
trole CPMD no problema de rastreamento de atitude de espaconave rigida com
trajetéria desejada. Os pardmetros do controlador sdo otimizados por meio de al-
goritmo genético, minimizando o indice ponderado de erro quadréatico (IEQ) do
sistema e o termo relacionado com a restricao de entrada de controle. Os resultados
da simulagao apresentam que o algoritmo proposto possui melhor robustez contra a
incerteza da matriz de inércia e torques de perturbacao externos. O CPMD variante
no tempo pode garantir melhor robustez apds a inicializacdo do sistema e desta

forma reduzir o tempo de ajuste.

Solihin et al. (2011) projetam o controlador PID aplicado ao modelo de motor de
corrente continua usando a otimizacao através do algoritmo de enxame de particulas
(Particle Swarm Optimization - PSO). Os resultados indicam que os controladores
PID cujos pardametros sao obtidos através da otimizagao baseada em PSO tém me-
nos sobressinal em comparacao com o método classico de Ziegler-Nichols. Os autores
destacam o beneficio de usar abordagem de otimizacao moderna como solu¢ao com-
plementar na melhoria de desempenho do controlador PID projetado pelo método

convencional.

Suzuki et al. (2012) formulam o problema de ajuste otimizado dos pardmetros do
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CPBM para diferentes tipos de plantas. A solucao é obtida através do PSO. A esco-
lha ¢ justificada pela funcao de avaliacao ser nao analitica e ndo convexa, desta forma
a aplicacao do método de gradiente ou outros métodos deterministicos se tornaria
laborioso. Os resultados numéricos para exemplos simples apresentam a eficiéncia
do método de ajuste otimizados por PSO. Os autores verificam que quando restri-
¢Oes sao impostas é possivel aplicar algoritmo de otimizagao restrito para resolver
o problema de controle 6timo. Além disto, para a aplicacdo do método proposto
verifica-se a necessidade da escolha do modelo adequado quando as equagoes de

saida sao levadas em consideracao.

Khooban et al. (2013) otimizam os parametros do controlador fuzzy aplicado ao mo-
delo completo do sistema de regulacao da glicose-insulina. A otimizacgao é realizada
por meio do PSO ponderado. Os resultados da simulagao indicam que o controle
proposto pode tolerar com sucesso a incerteza na dinamica do modelo do paciente.
Além disto, é capaz de rejeitar rapidamente as perturbagoes da refeicao e rastrear a
referéncia de glicose. A robustez do controlador proposto em garantir a eficiéncia do
sistema o tornam altamente apropriado em aplicagoes vidveis, como o microbombas

de infusdo de insulina.

A resposta do sistema controlado esta diretamente relacionado aos parametros de
ajuste do controlador. Deste modo, mensurar a influéncia individual destes para-
metros sobre tal resposta caracteriza a andalise de sensibilidade (HAMBY, 1994).
Precup e Preitl (2006) propdem método de anélise de estabilidade além de reali-
zar a analise de sensibilidade de sistemas de controle fuzzy dedicados ao controle
de servo-sistemas em aplicagoes mecatronicas. O método apresentado é satisfatori-
amente validado através de estudos de caso, resultados de simulacao e resultados
experimentais em tempo real. O trabalho é focado em controladores PI-fuzzy, mas

também pode ser aplicado em controladores PD-fuzzy ou PID-fuzzy.

David et al. (2011) utilizam a andlise de sensibilidade aplicada ao ajuste ideal de
controladores PI dedicados a classe de processos de segunda ordem com compo-
nentes integrais e parametros variaveis. Para isto sao definidas fungoes de avaliagao
formadas por fungoes de sensibilidade de saida e pelo critério da integral de erro
absoluto (IEA). A solugao destas fungoes de avaliagao é realizada por meio dos al-
goritmos de otimizacao PSO e pelo algoritmo de busca gravitacional (Gravitational
Search Algorithms - GSA). Os resultados apontam a vantagem dos algoritmos evo-
lutivos empregados em problemas de otimizagao relacionados ao ajuste 6timo de

controladores. A metodologia proposta tem custo de implementacao computacional,
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eficiéncia e convergéncia desejada.

Babel et al. (2012) analisam o efeito que erros paramétricos tém sobre o desempe-
nho e a sensibilidade em méaquinas sincronas de imas permanentes. Inicialmente os
parametros reais sao encontrados, em seguida determina-se o efeito da variagao de
cada parametro no desempenho da saida. A simulagao é realizada em sistema for-
mado por controlador PI associado ao modelo da maquina. Os resultados indicam
que as caracteristicas operacionais sao menos sensiveis a resisténcia e mais sensivel

a indutancia e a ligacao de fluxo devido aos fmas.

A literatura apresenta varios trabalhos referentes ao emprego e otimizacao de dife-
rentes técnicas de controle nos mais variados contextos. No entanto, tem-se a lacuna
para trabalhos que implementem varias técnicas de controle na mesma planta e que
utilize a analise de sensibilidade de parametros no modelo otimizado de forma a
indicar o desempenho de cada controlador. O desenvolvimento dos modelos e a im-
plementacao de varias técnicas de controle otimizadas, a informacao dos gargalos de
cada técnica de controle com a analise dos parametros de ajuste para cada técnica,

justifica este trabalho.

Desta forma, é possivel construir a hipétese primaria deste trabalho: se é possivel
a implementagdo das técnicas de controle: i) proporcional, integral e derivativa,
ii) preditivo préatico nao linear, iii) fuzzy e iv) por modos deslizantes no sistema
formado por motor de corrente continua acionado por retificador trifasico totalmente
controlado, entao pode-se realizar a analise de sensibilidade para os parametros
dos referidos controladores, obté-los através do processo de otimizagao, assim como

implementa-los no sistema e comparar seus resultados praticos.

O objetivo geral deste trabalho consiste em comparar diferentes técnicas de controle,
destacar suas especificidades, apresentar seus parametros de ajustes bem como reali-
zar a analise de sensibilidade para cada parametro de ajuste de cada controlador. Os
objetivos especificos sdo: i) modelar, simular e implementar o sistema formado por
motor de corrente continua acionado por retificador trifasico totalmente controlado,
ii) projetar, simular e implementar o algoritmo de controle proporcional, integral
e derivativo, controle preditivo com base em modelo, controle fuzzy e controle por
modos deslizantes ao sistema proposto, iii) calcular e analisar a sensibilidade dos
pardmetros de ajuste dos controladores estudados e iv) comparar os resultados obti-
dos em simulacao com os resultados obtidos em bancada, analisando o desempenho

dos controladores.
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Este trabalho tem em vista fechar as lacunas deixadas pelos trabalhos: i) mestrado
de Marcio Rodrigues da Cunha Reis em 2014 (UFG), que estabelece andlise compa-
rativa de métodos de otimizagao aplicados a sintonia do controlador PI, ii) mestrado
de Douglas Freire de Carvalho em 2017 (UFG), com foco na sintonia de controlador
preditivo ndo linear, iii) mestrado de Rafael Nunes Hidalgo Monteiro Dias em 2017
(UFG), que realiza a andlise comparativa de técnicas de controle fuzzy e matriz di-
namica e iv) mestrado de Luiz Alberto do Couto em 2018 (UFG), o qual aborda
a andlise comparativa do controle por modos deslizantes (CPMD) com o controle
preditivo nao linear (CPPNL). Desta forma, este trabalho tem foco na otimizacao
dos parametros de ajuste e comparagao dos resultados da aplicacao das diferentes

técnicas de controle aplicadas no sistema a ser controlado.

Este trabalho esta dividido em sete capitulos. O Capitulo 2 descreve as principais ca-
racteristicas do sistema a ser controlado e sua modelagem bem como a teoria basica
dos sistemas de controle e do classico controle Proporcional, Integral e Derivativo.
O Capitulo 3 apresenta as técnicas de controle avancado analisadas: i) controle pre-
ditivo com base em modelo, ii) controle fuzzy e iii) controle por modos deslizantes.
O Capitulo 4 aborda o processo de otimizac¢ao em conjunto com a analise de sensibi-
lidade. No Capitulo 5 apresenta-se a metodologia utilizada e o Capitulo 6 descreve
os resultados obtidos. O Capitulo 7 finaliza com as conclusbes e sugestoes para

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
SISTEMA, MODELO E SINTONIA DE CONTROLADORES

Este capitulo define sistema, modelo e descreve o motor de corrente continua. Apre-
senta os aspectos construtivos, a classificacao e a forma de acionamento destes moto-
res. Apresenta ainda a identificacao de sistemas através do método nao linear autor-
regressivo de média moével com entradas exdgenas e ao final, tem-se breve descrigdo
dos sistemas de controle, seus conceitos basicos e a apresentacao do controlador pro-
porcional, integral e derivativo com os principais indices de desempenho utilizados

para analise dos controladores.
2.1 Sistemas

Sadiku e Ali (2015) definem sistema como a cole¢ao de dispositivos que operam
sobre o sinal de entrada ou excitagdo, para produzir o sinal de saida ou resposta.
Haykin e Veen (2001) entendem sistema como elemento que manipula um ou mais
sinais para realizar alguma fung¢ao, produzindo assim, novos sinais. De acordo com
Dorf e Bishop (2013), sistema consiste na interconexao de elementos e dispositivos
para determinada finalidade. OGATA (2011) descreve que a dimensdo do conceito
de sistema nao faz referéncia somente a itens fisicos, mas também a fendmenos

abstratos dindmicos.

A determinagao dos sinais de entrada e saida estd diretamente relacionada com a
finalidade do sistema. Girod et al. (2001) caracteriza os sinais de entrada como aque-
les que sao independentes do sistema e os sinais de saida contém informacdoes geradas
pelo sistema como resposta aos sinais de entrada. A Figura 2.1 ilustra o diagrama
geral da representacao em bloco de sistema juntamente com os sinais de entrada
e salda. O sistema pode ser subdividido em partes menores denominadas subsis-
temas. Existem ainda sinais denominados perturbagoes ou distirbios, que podem
influenciar os sinais de entrada e/ou saida ocasionando funcionamento indesejado

dos sistemas.
2.2 Modelos de sistemas

Pieter (1974) conceitua modelo como a representagao dos aspectos essenciais do
sistema, a qual apresenta conhecimento deste em forma utilizavel. De acordo com
Astrom e Murray (2010) modelo é a representagao de sistema fisico, biolégico ou de
informagao. Para Seborg et al. (2016) trata-se da abstragdo matematica do processo

real. Para que seja possivel analisar, controlar e até mesmo projetar sistemas é

37



Perturbacédo

Subsistema “ Sub5|stema
01

Subsistema “ Subsistema
03 04 S
inal de

Saida

Sinal de

Entrada

Subsistema “ Subsustema
n-1

Figura 2.1 - Diagrama em blocos de sistema genérico.

fundamental a representacdo dos mesmos através do modelo. Esta representagao
matematica deve ser aproximacao capaz de estabelecer graus de precisao, exatidao
e complexidade coerentes com sua finalidade. Entre as aplicagoes do modelo que
mais se destacam estao a predi¢ao, simulacao, otimizacao e o projeto de sistemas de

controle.

Garcia (2005) classifica modelo sob aspecto geral, em dois grupos: i) fisicos e ii) ma-
tematicos. O primeiro referem-se aos protétipos e plantas piloto construidos nor-
malmente em escala e capazes de reproduzir caracteristicas desejadas de comporta-
mento do sistema original, como os tineis de vento. O segundo grupo é formado por
expressoes matematicas responsaveis por descrever o comportamento numérico de

grandezas relacionadas ao sistema.

Aguirre (2007) associa trés principais formas de obtenc¢ao dos modelos mateméticos
com a quantidade de conhecimento referente ao sistema: i) modelo caixa-branca,
ii) modelo caixa-cinza e iii) modelo caixa-preta. O modelo caixa-branca é resul-
tante da aplicacao de leis fisicas, quimicas e relagoes matematicas que pressupoem
significativo conhecimento prévio sobre o sistema. No modelo caixa-cinza existe
algum conhecimento que auxilie na busca das relagoes entre os dados experimentais

e no modelo caixa-preta tem-se a auséncia total de qualquer tipo de conhecimento
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prévio do sistema na busca pela relagdo matematica para os dados de entrada e

saida, que sao obtidos experimentalmente.

A complexidade das situacgoes praticas e a ndo linearidade na dinamica dos sistemas,
na maioria das vezes inviabilizam a obtencao de conhecimento prévio, dificultando a
aplicacao das relagoes entre as diversas variaveis e as grandezas relacionadas. Nestes
casos, torna-se recomendavel a utilizacao dos dados experimentais de entrada e
saida do sistema na busca de relagoes matematicas que os descrevam, caracterizando
a identificagao de sistemas (ASTROM; EYKHOFF, 1971).

Ljung e Glad (1994) definem identificagao de sistemas como a técnica para construir e
complementar modelos a partir de dados medidos experimentalmente. O historico de
aplicacao da identificacao de sistemas apresenta inicialmente a utilizagdo de modelos
matematicos lineares para os sistemas analisados. No entanto, em sistemas reais
a representacao linear exige limitagoes a regioes especificas de operagao, além de
nao reproduzir dindmicas complexas das caracteristicas dos sistemas (RODRIGUES,
1996).

Aguirre (2007) destaca as principais etapas aplicadas na identificacao de sistemas:
i) testes dindmicos e coleta de dados, ii) escolha da representacao matematica, iii) se-
legao da estrutura do modelo, iv) estimativa dos parametros do modelo e v) validagao
do modelo com o sistema real. Os testes dindmicos e as coletas de dados consistem
na obtencao das informagoes fundamentais provenientes do sistema. A escolha do
tipo de representacao matemaética influencia diretamente na selegdo da estrutura,
fase na qual os parametros que compoem o modelo sdo selecionados. A validagao
verifica se 0 modelo identificado possui as caracteristicas dinamicas e estaticas do

sistema real.
2.2.1 Modelo de identificagao de sistemas

Um dos métodos de identificacao de sistema nao linear utilizado na literatura é o
modelo nao linear autorregressivo de média mével com entradas exégenas (nonlinear
autoregressive moving average model with exogenous inputs — NARMAX). Este mo-
delo faz referéncia a estruturas paramétricas de entrada/saida aptas a representar
classe de sistemas reais, dindmicos e nao lineares (JACOME, 1996). A estrutura do
NARMAX é composta por termos contendo informagoes passadas das entrada u(k),
da saida y(k) e do ruido e(k) do processo, representado por (AGUIRRE, 2007):
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y(k) = Fe[y(k_1)7 Jy(k_na)7u<k_7—d)7 (2 1)
oulk —mny),e(k—1),--  e(k —ne)] +e(k)

na qual F(y,u,e) é a funcio polinomial de grau ¢ € N, 74 é o tempo morto, n,,

ny € ne sao, respectivamente, os maximos atrasos em y, u e e, e e(k) representa os

efeitos que nao sao capturados por F.

A expansao da parcela deterministica da expressao (2.1) através do somatério de

termos com graus de nao linearidade variando na faixa [1 < m < /] é dado por:

£ g nNamy h g
y(k) =2 > eng-n(na, -+ ong) [Ty(k —ni) I ulk—ni)  (2:2)
g=0 h=0mn1,ng i=1 i=h+1
com Na,Mp n ny
> =2 X (2:3)
n1,Ng ni=1 ng=1

sendo n, e ny, os limites superiores para os termos do tipo y(k—n;) e do tipo u(k—n;),
respectivamente. Portanto, cada termo de grau g pode conter fator de grau h do tipo
y(k — 1) e fator de grau (g — h) do tipo u(k — i) sendo multiplicado por pardmetro
representado como: ¢pg_p(n1, -+ ,Ny). O modelo NARMAX polinomial formado

por termos linear e nao linear, é dado por (AGUIRRE, 2007):

F(z,) = (x,—7rm) - Cp+Cnp- ffl(@, —rm) - Cpl +d (2.4)

na qual x, é o vetor de valores dos regressores, r,, ¢ o vetor de média dos regressores,
C1, é o coeficiente linear, C'yy, € o coeficiente nao linear, d é a compensagao do sinal
e Cy ¢ o coeficientes da funcao f de ordem ¢. Nesta abordagem ¢é possivel absorver
particularidades nao contempladas em modelos nao lineares de estruturas rigidas.
Para descricao da func¢ao nao linear f em modelos NARMAX, utiliza-se a fungao
sigmoide, dada por (GARCES et al., 2016):

f(z) = (2.5)

Deste modo, substituindo (2.5) em (2.4) tem-se o modelo com estrutura NARMAX,
dado por:

Flz,) = (xr_rm).p.L+éaif[m_rm)gbﬁqhd (2.6)
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na qual P é a constante determinante do subespaco linear, L é o coeficiente li-
near, A = {ay,aq, -+ ,a,} é o coeficiente nao linear e d é a compensagio, B =
{b1,ba, -+ b} e C ={cy,¢9,- -+ , ¢} sdo coeficientes da fungao sigmoide f de ordem
/, na qual @) é a constante determinante do subespacgo nao linear, B é a matriz de

dilatagdo e C' é o vetor de translagao.

Em situagdes com multiplas entradas e saidas o modelo (2.1) pode ser expandido,

sendo exXpresso por:

y(k) = Fly(k—1), -, y(k—na),ulk —714),

culk—mny),e(k—1),--- ek —n.)] +e(k) 27)
na qual F[-] é funcio vetorial e
y1(k) uy (k) er (k)
v = |7 aw = [P e = |2 25)
(8 (1) ena (1)

sao vetores de saida, entrada e ruido, respectivamente, n, é o nimero de saidas
e n; ¢ o nimero de entradas. O caso multivaridvel (2.7) com n, saidas pode ser

composto com n, expressoes, sendo uma para cada saida, dado por:

yi(k) = Flyi(k—1), - yi(k —ngp) Yo, (k= 1), g, (k — 1, ),
ul(k_ 1)"" 7u1(k_n21)7"' 7um(k_ 1)7"' ’um(k_nfmi)?
61<k_ 1)7 >el<k_nle)7"' 7€no(k - 1)7"' 7€no(k _nimo)] +ei(k)
(2.9)

comi=1,---.n,.
2.3 Modelo do motor de corrente continua

O motor de corrente continua (CC) pode apresentar diferentes escalas de poténcia
e desta forma, possibilita diferentes aplicagoes atendendo desde ambientes domés-
ticos até industrias de grande porte. Entre as principais razoes que justificam esta
diversificada utilizagao, esta a relagao entre torque e velocidade, fornecendo elevado
torque tanto na partida quanto em baixas rotagoes. O motor CC se destaca por
permitir diferentes formas de conexao de seus enrolamentos, possibilitando variagao

de velocidade e inversoes rapidas (FITZGERALD, 2008).
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2.3.1 Aspectos construtivos do motor de corrente continua

O motor CC é constituido por dois principais conjuntos de estruturas denominados
rotor e estator. O rotor ou armadura, trata-se da parte moével rotativa cujo movi-
mento ocorre sob a influéncia de campo magnético e o estator é a parte estacionaria.
A Figura 2.2, retirada de WEG - Brasil (2008), ilustra no rotor: i) eixo, ii) nicleo da
armadura, iii) enrolamentos da armadura e iv) comutador. O eixo é o componente
responsavel por transmitir poténcia mecéanica para a carga. Associado ao eixo esta o
nicleo da armadura, composto por pacote de laminas de aco circulares com ranhuras

em suas extremidades externas.

As ranhuras sdo destinadas a alocacao dos enrolamentos da armadura, os quais sao
constituidos por material condutor de se¢ao transversal circular ou retangular, isola-
dos por verniz ou outro material isolante. O niimero de espiras e a geometria destes
enrolamentos estao diretamente relacionada com a poténcia do motor CC. As extre-
midades destes enrolamentos sdo eletricamente conectadas ao comutador formado
por elementos de cobre isolados entre si e do eixo no qual estd concentricamente
fixado (FITZGERALD, 2008).

Figura 2.2 - Componentes do motor de corrente continua.

Ainda na Figura 2.2, ilustra-se parte do estator constituido por: i) carcaga, ii) po-
los, iii) enrolamentos de campo, iv) interpolos, v) enrolamentos de compensacao e
vi) escovas e suportes de escovas. A carcaga é a estrutura que envolve e sustenta os
demais componentes do motor, além de permitir o melhor caminho de condug¢ao do
fluxo magnético gerado em seu interior. Os polos sdo elementos fixados a carcaca,
fabricados com chapas laminadas de aco ou ferro. A geometria de suas extremida-
des se adequé a armadura através das sapatas polares, para melhor concentragao

do fluxo magnético. O principal fluxo de campo magnético do estator, quando pro-
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duzido por eletroimas, é gerado pelos enrolamentos de campo. Estes enrolamentos
possuem como ntcleo o conjunto de chapas dos polos e sao formados por dois grupos,
paralelo e série (CHAPMAN, 2013).

O restante dos elementos apesar de estarem alocados no estator integram o circuito
da armadura. Os interpolos ou polos de comutacao, sao enrolamentos formados por
condutores espessos e com poucas espiras cujo nucleo laminado e estreito é fixado
a carcaca nas regioes intermediarias aos polos. Os enrolamentos de compensagao,
quando presentes, sao constituidos por poucas espiras de condutores espessos e sao
alojados em ranhuras embutidas na superficie da sapata dos polos principais. Tanto
os interpolos quanto os enrolamentos de compensacao sao eletricamente conectados
em série com a armadura e sua fungao é minimizar a reagao da armadura. As escovas
sao fixadas em seus suportes, fabricadas de material condutor para permitir o contato
elétrico com o comutador (CHAPMAN, 2013).

2.3.2 Classificagdo do motor de corrente continua

Os motores CC com base na excitagao de seus enrolamentos, podem ser classificados:
i) autoexcitados e ii) excitacao independente. Os motores CC autoexcitados utiliza
a mesma fonte de tensdo de corrente continua (tensdo CC) para a excitagdo dos en-
rolamentos da armadura e do campo. Embora utilize fonte tinica, existem diferentes
formas para conexao dos dois enrolamentos, como ilustrado na Figura 2.3, adaptada
de Kosow (1985). Estes enrolamentos podem ser associados em série, em paralelo

e utilizando a combinacao destas duas formas, denominada composta.

Os motores CC com excitacdo independente utilizam de duas fontes de tensao
distintas na alimentacao de seus enrolamentos. Além destes, também pertencem a
este grupo os motores que utilizam imas permanentes para a formacao do campo

magnético principal, em substituigdo aos enrolamentos do estator (KOSOW, 1985).
2.3.3 Acionamento do motor de corrente continua

Os motores CC necessitam de fontes capazes de fornecer corrente continua a partir da
corrente alternada, como os conversores estaticos de poténcia (retificadores). Estes
retificadores utilizam dispositivos semicondutores capazes de alterar as diferentes
formas de fornecimento da poténcia elétrica e apresentam diferentes caracteristicas
como quantidade de fases da tensao de entrada, possibilidade de ajuste da tensao de
saida, configuracdo da conexao dos dispositivos semicondutores, entre outras. Estas

caracteristicas possibilitam organiza-los em grupos (BARBI, 2012).
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Figura 2.3 - Associacdo dos enrolamento na maquinas de corrente continua: (a) excitacdo indepen-
dente, (b) em derivacgo, (c) em série e (d) composta.

Os dispositivos semicondutores nos retificadores atuam como chaves estaticas, que
podem ou ndo possuirem terminais especificos para controle dos seus intervalos de
conducao e consequentemente, do valor da tensao de saida. A quantidade de fase
e a configuracao da conexao dos dispositivos semicondutores referentes a cada fase
determinam se o retificador é de meia-onda ou de onda completa. As especificagbes
do retificador a ser utilizado no acionamento de motores CC esta diretamente rela-
cionada com a poténcia exigida pelo motor, fator de poténcia, nivel de ondulacao e
valor médio da tensdo de saida (RASHID, 2015).

Dadas as caracteristicas, o retificador trifasico controlado de seis pulsos destaca-se
no acionamento de motores CC por fornecer altos niveis de poténcia e eficiéncia
com reduzidos niveis de ondulacao da tensao de saida. Este retificador, ilustrado
na Figura 2.4, adaptada de Rashid (2015), é formado por seis tiristores dispostos
em trés ramos conectados em paralelo, cada ramo é composto pela associacao em
série de dois tiristores. As tensoes V,,, Vi, € V., representam cada fase da fonte de
tensao trifasica conectadas entre os dois tiristores de cada ramo. Os polos da carga
sao conectados as extremidades de cada ramo. O retificador trifasico controlado de
seis pulsos permite a operacao em dois quadrantes, na qual a corrente no ramo da
carga possui valor positivo, a tensao porém pode sofrer inversao de polaridade. Esta

inversao implica na mudanga de sentido da rota¢ao do motor (FITZGERALD, 2008).
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Figura 2.4 - Diagrama do retificador trifasico controlado de seis pulsos.

2.4 Sistemas de controle

O sistema de controle é um subsistema do processo cujo intuito é produzir res-
posta esperada para entrada predeterminada conforme desempenho estabelecido,
tratando-se da interconexao de componentes (NISE, 2012) e (DORF; BISHOP, 2013).
Os sistemas de controle podem ser classificados segundo sua configuragao: i) malha
aberta e ii) malha fechada. A Figura 2.5 e Figura 2.6, adaptadas de Nise e Ribeiro
(2009), ilustram o diagrama de blocos genérico do sistema de controle em malha

aberta e malha fechada, respectivamente.

Nas Figura 2.5 e Figura 2.6, os subsistemas sao representados por blocos e os sinais
por linhas. O controlador e o sistema real (planta) sdo os elementos fundamentais
em ambas as configuracoes. Os transdutores sdo responsaveis pela modificacao da
natureza dos sinais e seu emprego depende da aplicagao. Em alguns sistemas pode-se
destacar a presenca do atuador cuja funcao é adequar o sinal de saida do contro-
lador a entrada da planta. Existe ainda a possibilidade de ocorréncia dos sinais de

perturbacao na entrada e saida da planta.

Perturbagéo Perturbagéo de
de Entrada Saida

Referéncia Transdutor " + Saida
—> | Controlador Planta
de Entrada +

+

Figura 2.5 - Diagrama de blocos do sistema em malha aberta.
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Figura 2.6 - Diagrama de blocos do sistema em malha fechada.

Na configuracdo em malha aberta o sinal de referéncia é enviado ao controlador,
que por sua vez gera o sinal de controle e o aplica na planta. Neste arranjo nao ha
garantia da equivaléncia entre o sinal de saida e o sinal de referéncia. Isto porque
podem haver variagoes nos parametros da planta ou o surgimento de perturbacoes
tanto na entrada quanto na saida da mesma. Na configuracao em malha fechada a
saida do processo é medida e comparada ao sinal de referéncia originando o sinal de
erro. Este ¢é utilizado pelo controlador na obtencao do sinal de controle aplicado a
planta, cuja saida é medida fechando o ciclo. Os sistemas em malha fechada, ao con-
trario do sistema em malha aberta, sao geralmente mais complexos e possuem maior
custo financeiro, porém sao capazes de corrigir perturbacoes internas e externas a
planta (NISE, 2012).

O universo de técnicas de controle ¢ amplamente diversificado, contemplando desde
métodos simples como controle liga-desliga, passando pelo classico controle pro-
porcional, integral e derivativo (PID) e alcangando as estratégias modernas como
controle preditivo, controle fuzzy, controle por modos deslizantes (sliding modes)
dentre outras (CAMPOS; SAITO, 2004).

2.4.1 Controle proporcional, integral e derivativo

A técnica de controle proporcional, integral e derivativo (PID) tem sua origem no
final do sectlo XVIII, associada a condugao automatica de navios e referida ao russo
Nicholas Minorsky (NISE, 2012). Atualmente ¢ implementada em mais de 90% de
diversificados setores abrangendo desde aplicagoes domésticas, passando por proces-
sos industriais e atingindo os setores aeroespacial e militar (ASTROM; HAGGLUND,
2001). A elevada utilizagdo da técnica de controle PID ocorre por sua simplicidade
estrutural e significativa eficiéncia, tendo em vista a predominéncia de sistemas com

dindmicas relativamente simples (ASTROM; HAGGLUND, 1995).
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A légica do controle PID consiste na soma de trés termos: i) sinal de erro, ii) integral
do sinal de erro e iii) derivada do sinal de erro, na qual o sinal de erro é obtido a
partir da diferenca entre o valor desejado e o valor medido na saida do sistema.
Estas trés parcelas sao individualmente multiplicadas por constantes, que definem

seus ganhos denominados proporcional, integral e derivativo (WESCOTT, 2000).

A lei de controle formada pelas parcelas proporcional, integral e derivativa com seus

respectivos ganhos é dada por:

de(t)
dt

t
1dﬂzzkb-e@)+kﬁ-/)dfﬁh—kkb- (2.10)
0
na qual o sinal de erro e(t) é descrito em fungao da referéncia r(t) e da saida do

sistema y(t) como:
elt) = 1(t) - y(t) 2.11)

Os ganhos das agoes integral K; e derivativa Kp podem ser representados através

K
de suas constantes de tempo e do ganho proporcional por K; = ?P e Kp=Kp-Tp.
I
A lei de controle redefinida por estes ganhos é:

1 t
e@+fjkmm+%-
T[ 0

u(t) = Kp (2.12)

dt

de(t)]

na qual 77 é a constante de tempo integral, e Tp é a constante de tempo derivativo

e Kp é o ganho proporcional.

O sinal de saida do sistema a ser controlado pode ser divido em duas componentes
denominadas resposta transitoria e de regime permanente. A resposta transitéria
é determinada pelo intervalo compreendido entre os estados inicial e final. A res-
posta em regime permanente corresponde ao valor da saida cujo tempo tende a
infinito. A ac¢oes do controle PID exercem influéncia direta na corregao destas par-
celas integrantes do sinal de saida. A acdo de controle proporcional atua tanto na
resposta transitéria quanto de regime permanente, porém nao permite a corregao
de perturbagoes externas ao sistema. A agdo de controle integral estd principal-
mente relacionada com a corre¢ao do erro de regime estacionario enquanto que a
parcela derivativa impacta basicamente na resposta transitoria e consequentemente

na estabilidade do sistema.

A lei de controle PID pode ser escrita no dominio da frequéncia através de sua
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fungao de transferéncia dada por:

U(s)
E(s)

K
=Kp+—+ Kps (2.13)
S

O controlador PID pode ser adaptado para aplicacao em sistemas discretos através
de técnicas de discretizagao. Considerando a metodologia proposta por Tustin para
a discretizacao de (2.13), com s = (2/7s) - (2 — 1/2 + 1), o resultado é:

% KT, 2Kp ) o7 4Kp % KT, 2Kp
U(z) p+ 5 + T z°+ I s*TS z+ | —np+ 5 + T,
= (2.14)

E(z) 22 -1

na qual z é a frequéncia complexa e T, é o periodo de amostragem.
2.5 Indices de desempenho de controladores

O desempenho de controladores, bem como de seus parametros, podem ser anali-
sados através de sinais das variaveis controladas do sistema. Nestes sinais sao ob-
servados elementos como a resposta transiente, o erro em regime permanente entre
outros, com o objetivo de confirmar se as especificagoes desejadas sao atingidas pelo
controlador proposto (SEBORG et al., 2016). Alguns dos pardmetros individuais con-
siderados para andlise de desempenho de controladores sao: sobressinal ou overshoot,
razao de declinio, tempo de subida, tempo de assentamento, amplitude de sinais de
controle, entre outros. No entanto, o uso de indices de desempenho de sinais dos
controladores, conduzem a qualificagbes mais abrangentes pois avaliam erros entre
sinais de varidaveis controladas e sinais de referéncia dentro de janelas de avaliagao.
Campos e Teixeira (2006) descrevem os principais indices de desempenho: i) inte-
gral do médulo do erro TAFE, ii) integral do erro ao quadrado ISF, iii) integral do

modulo do erro vezes o tempo ITAFE, entre outros.

O TAFE é o resultado da integracao do sinal de erro absoluto ao longo da janela de
avaliacao. Neste critério, a auséncia de ponderagoes conduz a seletividade interme-

diaria em relacdo ao erro, dado por:

[AE = /Ooo le(t)] - dt (2.15)

na qual e(t) é o erro entre o sinal da varidvel controlada e o sinal da referéncia em
cada instante ¢, ao longo da janela de avaliagao. O ISFE é o resultado da integracgao

do quadrado do sinal de erro ao longo da janela de avaliacao. Neste critério, os erros
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maiores sao mais penalizados que os menores, apresentando baixa seletividade para

erros de baixa amplitude, dado por:

ISE = /Ooo e2(t) - dt (2.16)

O ITAFE é o resultado da integracao do erro absoluto ponderado pelo tempo ao
longo da janela de avaliacao. Este critério estabelece maiores penalidades a erros

persistentes e ¢ dado por:

ITAE = /Ooot e(t)] - dt (2.17)

A escolha do critério de desempenho adequado deve atender as necessidades do
sistema proposto (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006). Em andlises abrangentes a auséncia

de ponderacoes ressalta a aplicacdo do critério TAFE.
2.6 Consideracoes finais

O estudo e a compreensao das caracteristicas, dos aspectos construtivos e aciona-
mento dos motores de corrente continua sao fundamentais para construir, desenvol-
ver e aprimorar o modelo matematico. Este modelo consiste no elemento base dos
sistemas de controle, pois permite diversas aplicagoes como o estudo, o projeto e a

implementagao de diferentes técnicas que serao apresentadas nos capitulos seguintes.
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CAPITULO 3
TECNICAS DE CONTROLE AVANCADO

Este capitulo descreve os principais conceitos referentes as técnicas de controle avan-
cado: i) controle preditivo com base em modelo, ii) controle fuzzy e controle por mo-
dos deslizantes. Para cada controlador sao apresentadas as principais caracteristicas,
suas aplicagoes e os principios de funcionamento com as metodologias utilizadas para

o calculo da acao de controle.
3.1 Controle preditivo com base em modelo

O controle preditivo com base em modelo (CPM), ilustrado no diagrama de blocos
da Figura 4.1, é a denominagao para o conjunto de algoritmos nos quais a resposta
fornecida pelo modelo do sistema ¢é utilizada no célculo da agdo de controle resul-
tante do processo de otimizacao. O conjunto de estratégias do CPM permite sua
aplicacao em diferentes sistemas com diversas caracteristicas dinamicas simples ou
complexas com fase ndo minima e até mesmo instaveis, com atraso de transporte
ou tempo morto, ndo-linearidades e restrigoes de operagdo (FERNANDEZ-CAMACHO;
BORDONS-ALBA, 1995).

Controlador

—_———

Funcio
Objetivo  Restrigdes

Saidas

|
I
| |
Erro de Sinal de l
Predigao Controle | Saida
Referéncia Otimizador | Processo
| I
I I
| Predigio da |
I Saida |
I |
| Modelo I
[ I
I t T |
| Acoes de |
| |

Controle Passadas
l Passadas I

Figura 3.1 - Diagrama de blocos do controle preditivo com base em modelo.

As multiplas técnicas do CPM sao resultado dos diferentes tipos de modelos de sis-
tema, de ruido e das possiveis formulagoes da fungao objetivo (CAMACHO; BORDONS,
1995). Entretanto, o conjunto destas técnicas apresentam trés elementos fundamen-

tais: 1) modelo do processo, ii) funcdo objetivo e iii) lei de controle. O CPM pode
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ser aplicado a modelos nao lineares, dado que o modelo é o elemento fundamental
do CPM, pois o cédlculo da agao de controle é diretamente dependente dele. Esta de-
pendéncia se torna critica ao considerar o comportamento nao linear desempenhado

pela maior parte das aplicagoes praticas.

O procedimento geral empregue para superar a dificuldade da nao linearidade con-
siste em aproximar a resposta do sistema por modelo linear. Esta alternativa esta
associada a sistemas com reduzido grau de nao linearidade ou cujo ponto de ope-
ragao é proximo aquele utilizado na linearizacdo (CAMACHO; BORDONS, 2013). As
principais técnicas do CPM destinadas a sistemas nao lineares podem ser organiza-
das em trés grupos distintos: i) o que utiliza tanto o modelo quanto ao algoritmo de
otimizagao nao linear de abrangéncia geral, ii) o que emprega modelos nao lineares
especificos com algoritmos de otimizacao correspondentes e iii) o que aplica aborda-
gem linear tanto para modelo quanto para o algoritmo de otimizagdo (FINDEISEN;
ALLGOWER, 2002).

A estratégia do CPM pode ser aplicada a sistemas nao lineares utilizando multiplos
modelos lineares. A linearizagdo em pontos de equilibrio pode ser aplicada basica-
mente de duas formas, na qual a forma convencional determina o modelo linearizado
e o admite invariante para o calculo das predi¢oes. A forma mais refinada atualiza
o modelo a cada instante de amostragem e o considera invariante somente ao longo
do horizonte de predicao. A estratégia de linearizacao, independente da forma de
aplicagao, esta fundamentada na busca por procedimentos alternativos a solugao do
problema de otimizagao nao linear (PLUCENIO, 2010).

3.1.1 Controle preditivo pratico nao linear

O controle preditivo préatico nao linear (CPPNL) é caracterizado principalmente
pelo método de linearizacao independente dos pontos de equilibrio do sistema. A
estratégia proposta por Plucenio (2010) parte do problema de obter o modelo de
predicao para as saidas futuras Y, através da aplicagao dos incrementos de controle
futuros Au, considerando disponiveis os valores de saida atual, passados y, e os
sinais de controle passados u,. A andlise destes sinais apresenta que somente os

incrementos de controle podem ser alterados, pois os demais sinais sao constantes.

Y = f{y, u,, Au} (3.1)
A exemplo das técnicas de controle lineares, tém-se o controle preditivo generalizado
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(CPG) e o controle preditivo por matriz dindmica (CMD), na qual podem-se cal-
cular as predigdes em funcao dos elementos de (3.1) através da expressdo matricial
linear em (3.2). Com esta estrutura as safdas futuras Y, sdo calculadas ao longo
do horizonte de predicao p, considerando m possibilidades de alteragao do vetor de
incrementos de controle, Au. As parcelas G - Au e f, ambas com dimensao p x 1,
correspondem as respostas forcada e livre, respectivamente. O vetor da resposta for-
cada é diretamente dependente dos incrementos futuros de controle, enquanto que

a resposta livre resulta do comportamento do sistema considerando Au = 0.

A matriz G representa o comportamento dindmico do sistema. Nos casos lineares ela
pode ser constituida de modelos nao-paramétricos, por exemplo, resposta ao sinal
degrau, ou modelos paramétricos, por exemplo, funcao de transferéncia, existindo
porém a validade do principio da superposicao em ambas possibilidades. Nos casos
nao lineares, a nao observancia deste principio, exige a aplicagao de outras aborda-
gens (CAMACHO; BORDONS, 2013). O CPPNL utiliza como modelo de predigoes para
resposta do sistema a aproximacao por Série de Taylor, desconsiderando os termos
superiores aos de primeira ordem. Esta aproximacao em torno do ponto xg, escrita
para a funcdo genérica h(z), a qual deve ser continua e diferenciavel em relagao a

x, é dada por:

Oh(zo)

Ax) =
h(iL‘o + l’) h(l’o) + or

Ax (3.3)

A expressao (3.3) estendida para o caso matricial e utilizada pelo CPPNL para o

calculo do vetor Y é dada por:

N oY
Y = f {yp7 up, uo} + % . Au (34)

u=ug
na qual ug = [u(k — 1), 4, considerando & como instante atual. Os valores y,, u, e
ugy por serem constantes, compoem a resposta livre do modelo, F = f {yp, u,, uo},
obtida com Au = 0. A dinadmica do sistema ¢é capturada através da matriz
GeppnL = ;A—Yu cy’ correspondente a Jacobiana de Y, cujos estados devem ser
continuos e diferenciaveis em relacao as entradas. Esta estratégia aplicada no cal-

culo da matriz Goppyr permite que a técnica possa ser aplicada tanto a sistemas
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lineares quanto a sistemas nao lineares, desde que atendam as condig¢oes necessarias
ao célculo da Jacobiana das saidas preditas (PLUCENIO, 2010). Outra caracteristica
inerente a esta abordagem consiste na independéncia da linearizagdo em relagao aos
pontos de equilibrio do sistema. A representagdo matricial geral do modelo utilizado
no CPPNL ¢ dada por:

Y =F + GCPPNLAu (35)

A expressao (3.5) pode ser reescrita para o sistema de entrada e saida tinica como:

- Ok

gk +1) S1(yp, up) gzgzj;: B"O e 0 Au(k)
4| (B |2 S0 Bu(k+1)
i(k + p) o ) OGk+p Gk +p Ofk+p Au(k +m —1)
Yy p p\Yp, Up OAuy, OAupt1 "7 OAUkfm-—1 u( m

(3.6)

Para encontrar o vetor de predi¢des Y em (3.5), Plucenio (2010) define método
numérico de obtencao dos valores de F, Geppnr. F € Geppnt que dependem dos

valores de entradas e saldas passadas e de valores de incrementos futuros Au.
3.2 Controle Fuzzy

O controlador fuzzy determina o valor da sua acao de controle a partir da aplicacao
de logica fuzzy. Esta logica denominada difusa ou nebulosa, tem base na teoria dos
conjuntos fuzzy publicada por Zadeh (1965) na qual se propoe a existéncia do valor
denominado grau de pertinéncia, pertencente ao intervalo continuo [0, 1], que associa

cada elemento ao conjunto do tipo fuzzy.

A estratégia de controle fuzzy estd fundamentada no conhecimento do especialista
referente ao processo a ser controlado e nao sobre o seu modelo, como na maioria
das técnicas de controle disponiveis. Este conhecimento é essencialmente subjetivo e
especifico, garantindo sua importancia no funcionamento eficaz do sistema de con-
trole. O conhecimento é obtido por individuos envolvidos na operagao e/ou projeto
da planta e desconsidera, em parte, os modelos convencionais devido a sua sub-
jetividade, imprecisdo e incerteza. Neste sentido, a logica fuzzy atua realizando o
tratamento das implicacoes logicas seguindo regras de raciocinio humano, anali-
sando condigoes e estipulando consequéncias para criar a relagdo entre as variaveis
de entrada e saida da planta (ANDERSON et al., 2001).
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O controle fuzzy é robusto, customizavel e sua implementacao é relativamente facil
quando comparada a controladores com base em modelos. Isto porque suas regras de
implementagao sao faceis de serem compreendidas e modificadas, garantindo facili-
dade na compreensao e manutengao por parte dos operadores. O controle fuzzy pode
ser aplicado a plantas com diferentes caracteristicas, podendo ser lineares, nao linea-
res, com elevado atraso de transporte, instaveis, multivariaveis, com restri¢oes, com
acoplamento entre variaveis e em situacoes nas quais estejam presentes, incertezas
no modelo da planta, além de perturbagoes e/ou ruidos de diferentes naturezas (REZ-
NIK, 1997). A Figura 3.2, adaptada de Lee (1990), ilustra o diagrama de blocos do
controlador fuzzy aplicado ao sistema de malha fechada. Os principais elementos do
controlador fuzzy sdo: i) interface de fuzzificacdo, ii) base de conhecimento, iii) base

de dados, iv) procedimento de inferéncia e v) interface de defuzzificacao.

Controlador

Base de Dados

Base de
Conhecimento

A A 4 A

_| Procedimento
de Inferéncia

Fuzzificagdo Defuzzificagdo

Sinal de Entrada Sinal de Saida
do Controlador do Controlador

A 4

l Sensores ld— Processo 4—' Atuadores |

Figura 3.2 - Diagrama de blocos do controle fuzzy.

A interface de fuzzificacdo recebe dos sensores os valores escalares relacionados a
planta, se necessario realiza operagoes e os condiciona, através da aplicacao de fato-
res de escala, convertendo estes nimeros em conjuntos fuzzy na forma de variaveis
linguisticas. As informacoes referentes as normalizagoes e discretizagoes dos conjun-
tos fuzzy, suas particoes e as defini¢oes das fungoes de pertinéncia estao presentes
na base de dados. A base de conhecimento é formada por regras, que representam
os objetivos e a estratégia de controle. O procedimento de inferéncia aplica as regras
de inferéncia sobre os dados resultantes da interface de fuzzificacao, verificando seus

graus de ativagao e combinando suas consequéncias de modo a inferir as acoes de
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controle fuzzy. A interface de defuzzificacdo transforma as ac¢oes de controle fuzzy

inferidas em agoes de controle escalares, aplicando-as a planta (LEE, 1990).
3.2.1 Operacao do controlador fuzzy

O controlador fuzzy calcula a sua acao de controle executando basicamente as se-
guintes etapas: i) fuzzificagao, ii) processamento fuzzy e iii) defuzzificagdo. Na fuz-
zificacao as entradas escalares sao convertidas em valores fuzzy. Em seguida, estes
valores fuzzy sao processados de acordo com conjunto de regras produzindo saidas do
tipo fuzzy, na etapa de processamento fuzzy. Por fim, na defuzzificacao estas saidas
sdo convertidas novamente em valores escalares que sao enviados para a planta (REZ-
NIK, 1997). Tanscheit (2004) descreve o processo de fuzzificagdo como a etapa na
qual faz-se o mapeamento de dados precisos para os conjuntos fuzzy, da entrada.
Estes dados sao obtidos através dos sinais provenientes dos sensores ou de outros
elementos relacionados ao sistema de controle. Desta forma, a fuzzificacao consiste
na conversao do valor numérico da entrada nos valores linguisticos correspondentes
de acordo com o grau de pertinéncia (KOVACIC; BOGDAN, 2018).

O processamento fuzzy consiste na etapa central do célculo da acdo de controle. E
realizado de forma semelhante a tomada de decisdo humana partindo de informagoes
incertas e abstratas sdo inferidas as ac¢oes de controle fuzzy, utilizando o operador
implicacdo e as regras de inferéncia. A dinamica de atuacdo do controlador neces-
saria para atender as especificacoes de saida da planta, sao codificadas na forma
de regras de descricao linguistica, diretamente compreensiveis por seres humanos e
obtidas através do conhecimento especializado (LEE, 1990). Este procedimento esté
diretamente associado a base de conhecimento composta por regras, denominadas
de proposigoes, que representam os objetivos do controle e as estratégias utilizadas

para alcanca-los. As regras geralmente possuem a forma linguistica dada por:
SE (premissa) - ENTAO (consequéncia)

na qual, o operador SE...ENTAOQ... é denominado declaracdo condicional fuzzy e
descreve a relacao de dependéncia entre as premissas, conhecidas como antecedentes,
e as consequéncias, ambas representadas por varidveis linguisticas expressas por
conjuntos fuzzy (TANSCHEIT, 2004). As premissas fazem referéncia as entradas do
controlador fuzzy e as consequéncias a acao do controlador correspondente a situagao
em que as premissa sao atendidas (MARUO, 2006). Para regras que possuem multiplos
antecedentes e/ou consequentes sdo utilizados os conectores 16gicos E ou OU de

modo a combinar os resultados conforme as necessidades.
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A etapa de inferéncia, como descrito por Rabélo et al. (2011), corresponde a 16-
gica de tomada de decisao, sendo responsavel por avaliar as variaveis linguisticas
de entrada aplicando sobre elas as regras e obtendo a resposta do processamento,
neste caso a acao de controle, ainda na forma de conjunto fuzzy. O mecanismo de
inferéncia consiste na forma como as ac¢oes de controle serdo obtidas com base no
conjunto de regras estabelecido. Os dois métodos de inferéncia normalmente des-
critos na literatura sdo: i) Mamdani e ii) Takagi-Sugeno (SIMOES; SHAW, 2007). As
diferencas basicas entre os dois métodos estdo na forma de representacao das pre-
missas: 1) quanto a representacdo das agoes de controle e quanto aos operadores
utilizados para implementar o controlador formado por conjuntos fuzzy para o mé-
todo de Mamdani e ii) por funcao linear das varidveis de entrada para o método de
Takagi-Sugeno (ANDRADE; JAQUES, 2008).

O processo de defuzzificagao ¢ etapa final do controlador fuzzy, nela os conjuntos
fuzzy sdo convertidos em valores pertencentes ao conjunto dos nimeros reais (GO-
MIDE; GUDWIN, 1994). Como resultado do processamento fuzzy é gerado o conjunto
fuzzy correspondente a acao de controle. Para que esta agdo possa ser implementada
na planta é necessario mapeamento deste conjunto difuso da saida no valor corre-
lato pertencente ao universo de discurso. A literatura apresenta diversos métodos
de defuzzificacao, dentre os mais conhecidos estdo os métodos centro dos maximos,

média dos maximos, centro de drea (DRIANKOV et al., 2013).

O projeto de controladores fuzzy, conforme Tomsovic (1999), segue basicamente as
seguintes etapas: 1) identificagdo das varidveis de entrada e saida, ii) defini¢do das
regras de controle, iii) estabelecimento da descrigao dos estados do sistema na forma
de conjuntos fuzzy, iv) selegdo dos métodos de inferéncia, v) selegdo do método de
defuzzificagdo. No desenvolvimento do projeto existem diversos pardmetros envolvi-
dos, os quais sao divididos em dois grupos descritos por Sandri e Correa (1999): 1) os
que sao essencialmente fixos, denominados estruturais e ii) os que permitem ajustes,
denominados parametros de sintonia. Dentre os parametros estruturais tem-se o ni-
mero de variaveis de entrada e saida, as varidaveis linguisticas, a forma das fungoes
de pertinéncia, os intervalos de discretizacao e normalizagdo, a estrutura da base
de regras e o conjunto basico de regras. Como exemplo dos parametros de sintonia
estdao o universo de discurso das variaveis, os parametros das fungdes de pertinéncia

e os ganhos/offset das entradas e saidas.
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3.3 Controle por modos deslizantes

O controle por modos deslizantes (CPMD) consiste no caso particular de controle
por estruturas variaveis. Estes controladores sao caracterizados por variacoes des-
continuas na sua estrutura e/ou nos seus pardmetros em fungao do estado e/ou das
perturbagdes do sistema controlado (SOUZA, 1973). A acdo de controle, essencial-
mente nao linear, é obtida a partir do arranjo de subsistemas com estrutura definida,
destinados a atuar em regioes particulares do espaco de estados, resultando no sis-
tema com estrutura varidvel (UTKIN, 1978). As mudangas na estrutura de controle
sdo expressas matematicamente através de equagoes diferenciais com lado direito
descontinuo, assim como componentes da lei de controle com elevada frequéncia de

chaveamento (UTKIN et al., 2009).

A estratégia do CPMD parte da determinacdo da hipersuperficie correspondente
ao comportamento dinamico desejado para a planta. Esta superficie do espacgo de
estados é denominada superficie deslizante, de escorregamento ou de chaveamento e
representa os objetivos planejados no projeto do controlador. Na sequéncia define-se
a lei de controle descontinua responsavel por garantir que dada a condicao inicial do
sistema seus estados sejam direcionados para tal superficie com intervalo de tempo
finito e nela se mantenham apos alcanga-la (UTKIN, 2013). A expressdo modos
deslizantes faz referéncia a limitacao de deslocamento dos estados sobre a super-
ficie de deslizamento quando esta é alcangada, resultado do chaveamento em altas

frequéncias da lei de controle (UTKIN, 1978).

O comportamento do sistema ao entrar no regime de modos deslizantes é deter-
minado pela dinamica predefinida da superficie de deslizamento. Neste regime, o
sistema tem sua ordem reduzida com relagao ao sistema original e sua dinamica
corresponde a estabelecida em projeto. Assim, é possivel reduzir ou até eliminar, a
sensibilidade do sistema a variagoes paramétricas da planta e alguns tipos de pertur-
bagoes externas, propriedade conhecida por invaridncia (UTKIN et al., 2009). Esta
propriedade esté diretamente relacionada com a robustez do sistema, caracteristica
fundamental no controle dos sistemas nao lineares, seja pelas incertezas do modelo

ou por simplificagoes de suas dindmicas (SLOTINE; LI, 1991).

3.3.1 Controle por modos deslizantes discreto utilizando o modelo en-

trada/saida

O CPMD destaca-se, entre outros fatores, pela robustez podendo atuar com dife-

rentes objetivos como regulacao, rastreamento de trajetorias e observagao de esta-
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dos (DECARLO et al., 1988). Utkin (1977) divide o projeto do CPMD em duas etapas:
i) a defini¢do da superficie de deslizamento referente a dindmica desejada para o sis-
tema e ii) a proposigdo da lei de controle responsédvel por garantir que o regime de

deslizamento exista, seja alcangado e mantido.

A origem da teoria do CPMD estd diretamente relacionada com a representagao
dos sistemas no espago de estados (UTKIN, 1978). Entretanto existem sistemas nos
quais os estados nao sao totalmente conhecidos e/ou sua relagdo com as varidveis
analisadas nao é direta (NISE, 2012). Além disto, parte das aplicagoes praticas a
representacao disponivel consiste em modelos que descrevem a relagdo entre a en-
trada e a saida dos sistemas. Desta forma, para que seja possivel a aplicacdo do
CPMD é necessaria a adequagao da técnica de representacao que relacione os sinais
de entrada e saida da planta (FURUTA, 1993). Considerando o modelo de entrada e

saida do sistema descrito por:

Alg y(k) = ¢ Blq~ " ulk) + d(k) (3.7)

no qual y(k) é o sinal de saida, u(k) é o sinal de entrada, d(k) é o sinal de perturbagao,
¢’ com | € Z ¢ o operador deslocamento no dominio do tempo, podendo representar
o avanco do sinal para [ > 0 ou o atraso do sinal para [ < 0, na qual a dinamica do
modelo é representada pelos polinomios A(¢g~!) e B(¢~'). Considerando 7(k) como

a referéncia para o sinal de controle, pode-se calcular o erro do sistema como:

e(k) = y(k) —r(k) (3-8)

A primeira etapa para o projeto do CPMD ¢ a determinacao da superficie de desli-

zamento, definida por Furuta (1993):

S(k) = Clq Me(k) (3.9)

na qual o polindémio estdvel C(¢7!) = 1+ c1g7t + ... + coeq "C estd associado
a dinamica de convergéncia do erro. Considerando os polindmios F(g~*) e G(qg™)

como solugoes, pode-se escrever a equacgao polinomial diofantina dada por:

Clg 1) =A(g HE(@HF(@ ") +q¢'G(g™") (3.10)
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Em aplicagoes praticas do CPMD), o termo descontinuo pode ocasionar a ocorréncia
de oscilacoes indesejadas em alta frequéncia, denominado chattering. Com o objetivo
de reduzir a influéncia deste fenémeno, Houda et al. (2013) propoem o CPMD de
segunda ordem discreto, no qual estabelece que para a ocorréncia do modo deslizante

deve-se garantir duas condic¢oes, dadas por:

o {S(k+1 =0 (3.11)

Houda et al. (2013) define a nova funcao deslizante, agora de segunda ordem, com

base em (3.9), utilizando como varidveis S(k + 1) e S(k), dada por:

o(k) = S(k) + BS(k — 1) (3.12)

na qual B é a constante contida no intervalo ]0,1[. O modo deslizante deve ser

garantido para a nova superficie de deslizamento, dada por:

ok+1)=0(k)=0 (3.13)

Resolvendo (3.7) para y(k) e substituindo em (3.9), tem-se:

S(k+1) = Clg [Alg )] g Bla Dulk+1) +d(k+1)] = Clg)r(k+1) (3.14)

Considerando o polinémio C'(¢!) obtido em (3.10), pode-se reescrever (3.14) como:

S(k+1)=E(q)B(qg ulk) + [Alg "] 'Gl¢g™")Blg u(k +1) — Clg~")r(k +1)
(3.15)

A lei de controle equivalente resultante da aplicagao de (3.13) em (3.15) é dada por:

ueg(k) = [Blg " )E(gIBS(k) = Glg (k) + Clg~")r(k +1)] (3.16)
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Para a garantia da robustez do controlador é necessaria a adi¢ao da acao de controle

descontinua ug;s, que para o modo discreto de segunda ordem ¢é dada por:

Ugis(k) = ugis(k — 1) — T.Msgn(o(k)) (3.17)

na qual 7, é a taxa de amostragem e M ¢é o ganho da funcao sinal sgn(-) descrita

por:

sgn(o(k)) = +1 se o(k)>0 (3.18)
-1 se o(k)<0

A lei de controle geral composta das parcelas equivalente e descontinua é dada por:

u(k) = teg () + uais () (3.19)

3.4 Consideragoes finais

O conjunto de técnicas de CPM destaca-se por possibilitar o controle de sistemas
com amplo espectro de respostas dindmicas, tais como atraso de transporte, fase nao
minima, nao lineares e até instaveis cujos controladores tradicionais, como o PID,
por exemplo, se apresentam ineficientes. O controle fuzzy, por sua vez, destaca-se
por permitir que a base para o desenvolvimento do controlador seja o conhecimento
do especialista associado a planta e nao ela propriamente dita. O controle por mo-
dos deslizantes se destaca no universo das técnicas de controle avangado devido a
sua capacidade de atuar com incertezas do modelo. O desempenho destas diversas
técnicas de controle estao diretamente associadas ao processo de sintonia de seus pa-
rametros. Os métodos de otimizacao, assunto abordado no proximo capitulo, atuam

como alternativa importante neste processo de sintonia.
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CAPITULO 4
OTIMIZACAO E ANALISE DE SENSIBILIDADE

Este capitulo apresenta conceitos basicos de otimizagao e sua classificacao em mé-
todos deterministicos e heuristicos, destacando as principais caracteristicas de cada
método. Em seguida analisa-se mais detalhadamente a técnica de algoritmos gené-
ticos. Por fim, sao discutidos o conceito e a execugdo da analise de sensibilidade

associada a parametros de sistemas.
4.1 Processo de otimizacgao

Otimizagao ¢ definida por Vanderplaats (1984) como a busca da melhor solucao
para determinada operacao, enquanto certas restricoes sao atendidas. Para Haupt e
Haupt (2004) ¢é a tentativa de alterar consideragoes inicias de determinado problema,
aplicando as informagoes obtidas no processo para alcangar resultados melhores. Rao
(2019) considera otimizagao como o ato de obter o melhor resultado sob determina-
das circunstancias. No contexto matematico, Carbono (2005) caracteriza otimizagao
como o conjunto de agoes destinadas a minimizar ou maximizar determinada fungao,
denominada funcao objetivo, que pode ou nao estar sujeita a restrigdes de igualdade
e/ou desigualdade, buscando o melhor aproveitamento dos recursos disponiveis. A

representacao usual do problema de minimizacao é dada por:

min  fo;(x)
sujeito a: g;(z) <0,i=1,...,n,
h]<£lf) = 0,j = 1, Ny

linf, < xy < lsupy,,w=1,...,n,

(4.1)

na qual z € R* C € é o vetor das variaveis no espaco de busca definido por 2,
for; ¢ a funcao objetivo, g; é a i-ésima restricao de desigualdade do total de n,
restrigoes, h; ¢ a j-ésima restricao de igualdade do total de nj, restricoes, z,, é a
w-ésima variavel do vetor x, linf,, e lsup, sdo, respectivamente, os limites inferior e
superior da w-ésima variavel. No processo de otimizagao, apds a escolha do método
a ser utilizado é realizada a simulacao utilizando o modelo do sistema. Os resultados
desta simulagao sao ordenados através da funcao de avaliagao até que o critério de

parada seja atendido, como ilustrado na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - Fluxograma do processo de otimizac3o.

4.1.1 Meétodos de otimizacao

Os diversos métodos de otimizagao poder ser organizados em quatro grupos, i) infe-
renciais, ii) estocasticos, iii) deterministicos e iv) heuristicos, destacando-se os dois
tltimos (OLIVEIRA et al., 2020). Os métodos deterministicos, quando iniciados no
mesmo ponto, sempre apresentam a mesma resposta, em virtude da sequéncia de
acoes executadas para solucao do problema ser predefinida. Os métodos heuristicos
atuam com valores aleatérios tanto nas variaveis quanto na sequéncia de operagoes,

podendo fornecer resultados diferentes para cada execugdo (CARDOSO, 2019).

Os métodos deterministicos ou métodos classicos, executam a busca do ponto 6timo
por meio da minimizacao da funcdo objetivo para dire¢des sucessivas. Na maior
parte dos casos a obtencao das diregoes de busca esta relacionada com o calculo
de derivadas, expressas por vetores gradientes e matrizes Hessianas e Jacobianas,
ou suas respectivas aproximagoes numéricas (NARINO; MARTHA, 2014). Com isto,
¢ importante destacar a necessidade da funcao objetivo ser continua e diferenciavel
dentro do espago de busca. Calixto (2010) descreve que estes métodos garantem a

convergéncia para solugao otimizada, a qual pode nao ser a solugao 6tima global.

Os métodos heuristicos avaliam a funcao objetivo, consideradas as restri¢cdes, bus-
cando solugoes viaveis a partir dos valores resultantes. A aleatoriedade contida na sua
formulacao é responsavel por gerar possiveis variagoes a cada execuc¢ao. Com isto, é
possivel explorar o espago de busca, se desprendendo dos minimos locais em dire¢ao
ao valor 6timo global ou a aproximagao consistente dele (valor otimizado) (TORMEN,
2019). Nestes métodos as avaliagbes sao realizadas iterativamente e em volume, o

que implica na necessidade de maior demanda computacional (COUTINHO, 2013).
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4.1.2 Algoritmo genético

Os algoritmos genéticos (AG) sao metodologias heuristicas de busca aleatéria funda-
mentadas na teoria da evolucao natural, de Charles Darwin, associada a principios
da genética. Nestes algoritmos a resposta para o problema ¢é tratada como indivi-
duo, denominado cromossomo, que por sua vez sao compostos de genes. O conjunto
de individuos constituem a populacao de possiveis solugoes para o problema estu-
dado (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Cada individuo é analisado com base na fungao
de avaliacao, recebendo como resultado o valor correspondente a sua aptidao em re-
solver o problema (POPA, 2012). Os individuos com melhor aptidao tem seus genes
combinados produzindo nova geracao de individuos que serdo novamente avaliados.
Este processo se repete selecionando gradativamente melhores individuos responsa-
veis por produzir melhores repostas, até que pelo menos um dos critérios de parada,
preestabelecidos, seja atingido (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

A estrutura basica do AG cléssico é ilustrada na Figura 4.2, adaptada de Calixto
et al. (2014). No AG os n pardmetros a serem otimizados, denominados genes, sao
agrupados dando origem ao cromossomo. O conjunto de m individuos formam a
populacao que deve permitir que haja diversidade de solugoes dentro do espaco
de busca sem comprometer a velocidade de desempenho do AG (LINDEN, 1992).
A composi¢do da populacao inicial é usualmente realizada a partir de individuos
aleatorios, porém Pacheco et al. (1999) afirmam que o conhecimento do problema ou
a utilizacao de solugoes anteriormente obtidas colaboram no aumento da velocidade

de evolucao do AG.

Os cromossomos da populagao inicial devem ser individualmente avaliados afim de
estabelecer o seu potencial de solucao do problema. Esta verificacao é realizada com
base no valor obtido pela fungao de avaliacao. Segundo Narino e Martha (2014) a
funcao de avaliacao é a medida da capacidade de sobrevivéncia do cromossomo no
processo de evolugao e representa a conexao entre o AG e o problema estudado. Na
funcao de avaliacdo deve-se caracterizar todo o conhecimento que se possui sobre
o problema a ser resolvido (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Diferentes critérios de
parada podem ser utilizados. Por exemplo, dado nimero de geragoes ou quando o
valor da funcao de avaliacao for valor otimizado. Outros critérios de parada para o
AG utilizados na literatura sao: i) quando a aptiddo do melhor individuo nao melho-
rar ap6s numero de geragoes (estagnagao), ii) quando as aptidées dos individuos de
dada populagdo tornar-se proxima (perda da diversividade) e iii) outros (LINDEN,
1992).
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Figura 4.2 - Fluxograma do algoritmo genético classico.

No AG classico ocorrem dois manipuladores genéticos: i) o método de elitismo e
ii) método de selegdo. O método de elitismo previne que o melhor individuo se perca,
nao existindo o risco de desaparecer pela manipulacao dos operadores genéticos
(GOLDBERG; HOLLAND, 1988). O melhor individuo de cada geracdo nao deve ser
substituido junto a sua geragao, mas sim passar para a proxima gerac¢ao, visando
garantir que seus genes sejam preservados. A manutencao do melhor individuo da
geragdo g, na populacao da nova geracao g+ 1, garante pelo menos a avaliagao f(z)
igual ao da geragao g anterior, no pior caso em que nenhum individuo melhor na
geracdo g + 1 seja gerado (CALIXTO, 2010). O método de selegdo é o processo de
escolha dos progenitores. A selecao por torneio é um dos mais refinados processos de
selecao, por permitir ajustar a pressao seletiva. A selegao é realizada em funcao do
numero de vitérias de cada individuo em competicoes contra oponentes aleatorios
da populacao, sendo que vence a competicao aquele que apresentar a melhor fungao

de avalia¢do (comparado ao de seus oponentes) (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

No AG classico ocorrem dois operadores genéticos: i) operador de cruzamento e
ii) operador de mutacao. O operador de cruzamento é a combinagao dos genes de
dois ou mais individuos (crossover), permitindo que os individuos das geragoes g+ 1
herdem as caracteristicas dos individuos das geragoes anteriores. O conceito intuitivo
deste operador ¢ a troca de informacgao genética entre diferentes solugoes candidatas
(cromossomo). O operador de cruzamento tem papel importante, podendo destaca-
lo como uma das estruturas responséaveis por definir a eficiéncia do AG (CALIXTO,
2010).
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O operador de mutagao nos AG, frequentemente encontra trés argumentos. O pri-
meiro atribui ao operador o papel meramente secundario, servindo apenas como pali-
ativo para evitar a perda permanente de cromossomos. Outro afirma que o operador
deve manter a taxa constante e baixa, ao longo da execucdo do AG e, finalmente,
que o operador mutacao deve empregar taxa tunica, para todos genes de todos in-
dividuos, em determinada populagao. Enquanto o operador de cruzamento tem o
papel de busca global (exploration), o operador de mutagao tem o papel de busca
local (exploitation) (CALIXTO, 2010).

4.2 Andlise de sensibilidade

Analise de sensibilidade é definida por Frank (1978) como o processo para estabelecer
os fatores de maior influéncia de determinado sistema. McElwee e Yukler (1978)
considera a analise de sensibilidade como o estudo das respostas do sistema a diversas
perturbagoes, no qual destaca-se o coeficiente de sensibilidade. Para Saltelli (2002),
¢ o estudo de como a incerteza na saida do modelo, seja ela de natureza numérica
ou outra, distribui-se com relacdo as diferentes fontes de incerteza na entrada do
modelo. Petropoulos et al. (2015) divide o métodos de andlise de sensibilidade em
dois grupos: i) local e ii) global. O primeiro grupo analisa a média da resposta do
sistema com base em todos os possiveis valores para as entradas. No segundo grupo
sao avaliadas as taxas de variacao da respostas em relacao a cada variavel de entrada,

observando as derivadas parciais.

Frey e Patil (2002) classificam os métodos de anélise de sensibilidade em categorias
como: i) gréficos, ii) matematicos e iii) estatisticos. Os métodos graficos fornecem
a indicagao visual da influéncia que a variagao das entradas ocasiona na saida, eles
podem ser representados na forma de graficos, mapas ou superficies. Os métodos
matematicos realizam o calculo da saida para a faixa de valores possiveis para a
entrada. Os métodos estatisticos avaliam a o efeito na variacdo da saida com base

no uso de distribui¢oes de probabilidade para as entradas.

O trabalho de Gomes (2018) propoe a andlise de sensibilidade através do método da
area, no qual é utilizado o diagrama-aranha como ponto de partida para o calculo
da éarea formada entre as curvas dos parametros de entrada z; e a reta definida
pela saida 3, chamada eixo base. O eixo-base possui valor constante, 3, para o eixo
das ordenadas quando y = f(a) na qual a = [ay,as, -+ ,a,). O conjunto « de
valores dos parametros de entrada é tomado como referéncia durante analise local
de sensibilidade, enquanto um parametro varia, os outros sdo mantidos fixos no seu

valor-base o .
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A execugao do método da drea baseia-se nas etapas: i) definicdo do conjunto «,
ii) executagdo da simulacdo ou experimentacao considerando a variacdo de cada
pardmetro x; por vez, iii) construgdo do diagrama-aranha, iv) defini¢ao do intervalo
de andlise dos parametros, v) célculo da area dos poligonos formados pela curva
de cada pardmetro e o eixo-base no intervalo definido e vi) cdlculo dos indices de

sensibilidade, dado por:

- % (4.2)

na qual A, ¢ a area formada pela curva do parametro z; e o eixo-base em 8 e v
¢ o numero de parametros de entrada. Gomes (2018) propds outra forma de im-
plementacao da analise de sensibilidade utilizando o método analitico. A principal
caracteristica deste método ¢é a independéncia da faixa de variagao dos pardmetros
de entrada. O céalculo é realizado a partir do caso-base, definindo-se os intervalos
de variagao de cada parametro e simulando o sistema com a variacao de apenas um
parametro de cada vez. A diferenca entre o resultado de cada simulagdao e o caso-
base possibilita definir a influéncia de cada parametro no sistema. Assim, o calculo

do indice de sensibilidade utilizando o método analitico é dado por:

S v —
i=1
k 1 n

- > i —

=1 7=1

S(w) = (4.3)

na qual ¢ é o indice do parametro, n é o nimero de medidas variando apenas um
parametro por vez, x;, ¥;; ¢ a saida do sistema para j-ésima medida de z;, k corres-

ponde ao nimero de parametros e § é a solucao do caso-base.
4.3 Consideragoes finais

A aplicagdo dos métodos otimizacao na solu¢ao de problemas se torna cada vez mais
recorrente dada a demanda crescente de eficiéncia na execucao de processos. Desta
forma, aplicar as técnicas de otimizagdo para sintonia de controladores possibilita
que melhores resultados sejam obtidos pelos sistemas. No processo de execucao das
técnicas de otimizagao o conhecimento relacionado a influéncia de cada parametro na

saida do sistema possibilita a melhor definicao nao s6 dos métodos mas também dos
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ajustes necessarios para a obtencao da solucao 6tima. A metodologia de aplicagao

destes elementos para analise dos controladores é apresentada no préximo capitulo.
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CAPITULO 5
METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia proposta na implementacao e comparacao de
quatro técnicas de controle: i) controle proporcional, integral e derivativo, ii) controle
preditivo pratico nao linear, iii) controle fuzzy e iv) controle por modos deslizantes.
Elas sao aplicadas no sistema composto pelo motor de corrente continua de ex-
citacdo independente, para o qual sdo descritos os procedimentos de construgao,
configuracao e modelagem. Apresenta-se o processo de sintonia destes controladores
e comparam-se os resultados com base na avaliagao dos indicadores de desempenho

disponiveis na literatura.
5.1 Sistema a ser controlado

O sistema a ser controlado é formado pelo motor de corrente continua de excitacao
independente. Esta configuracao permite que a velocidade de rotagdao do eixo seja
modificada através da alterac¢do: i) na tensao de armadura, mantido o fluxo magné-
tico constante, ii) no fluxo magnético produzido pelo circuito de campo, mantida a
tensdo de armadura constante ou iii) na tensdo de armadura e no fluxo magnético
simultaneamente. Com o objetivo de definir o sistema com relacao a entrada/saida,
nas quais estes sinais possam ser medidos diretamente, adota-se o controle da ve-
locidade do motor CC através da tensao de armadura mantendo o fluxo magnético

constante.

A estrutura fisica basica do motor CC possui, além do motor, alguns componen-
tes agregados diretamente relacionados com seu funcionamento pré-instalados pelo
fabricante, como: i) sistema nao controlado de ventilagao forgada, ii) freio eletromag-
nético e iii) tacogerador. A ventilagao é responsavel por impedir que haja a elevagao
da temperatura e consequentemente da resisténcia nos enrolamentos da armadura
e do campo. O freio eletromagnético permite que através das correntes induzidas
por bobinas no disco metalico acoplado ao eixo do motor sejam aplicados torques
de carga. O tacogerador acoplado diretamente ao eixo do motor, fornece o sinal de

tensao continuo proporcional a velocidade.

O comportamento do motor CC durante a implementacao das técnicas de controle é
avaliado através dos sinais de tensao e corrente referentes aos circuitos de armadura,
campo e freio eletromagnético. A obtencdo destes sinais é executada por sensores

de efeito Hall associados ao filtro Butterworth de segunda ordem e ao amplifica-
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dor ativo, com a finalidade de extracao do valor médio e adequacgao da amplitude,
respectivamente. O diagrama que representa a associagdo entre os componentes do

sistema ¢ ilustrado na Figura 5.1, adaptada de Couto (2018).
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Figura 5.1 - Diagrama de blocos do sistema implementado.

A metodologia utilizada no trabalho ¢é ilustrada no fluxograma da Figura 5.2, na
qual inicia com o projeto e construcao da bancada do sistema a ser utilizada na im-
plementacao das técnicas de controle estudadas. Com a bancada em funcionamento
desenvolve-se o modelo do sistema para que cada técnica de controle possa ser sin-
tonizada a partir do método de otimizacao para entao ser aplicada ao sistema. Na
sequéncia os resultados da implementagao dos parametros otimizados sao coletados

e comparados.
5.1.1 Sistema de controle auxiliar

O funcionamento do motor CC tem base nas interagoes existentes entre a corrente do
circuito de armadura e o campo magnético produzido pelo enrolamento de campo.
Para que o fluxo magnético produzido por este enrolamento seja mantido constante
e portanto preserve as condicoes do sistema no estudo das técnicas de controle ava-

liadas, implementa-se o controlador auxiliar no circuito de campo. Este controlador
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Figura 5.2 - Fluxograma da metodologia de execucdo do trabalho.

no valor estabelecido como referéncia.
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atua na tensao de alimentacao do circuito de campo mantendo a corrente constante

A técnica de controle utilizada para controlar o circuito de campo é o PID com
ganhos projetados pelo método do lugar das raizes. Como a finalidade deste con-
trolador é exclusivamente de garantir a invariabilidade do campo magnético para a
andalise do controlador principal, seu projeto nao é detalhado. O célculo da acao de
controle é realizado na plataforma de prototipagem eletronica a partir da aquisi¢ao

do sinal de corrente de campo. Esta acao é fornecida pela plataforma como sinal de




tensao modulado por largura de pulso (PWM) e aplicado ao conversor CC-CC do
tipo abaixador (Buck). O conversor abaixador oferece em sua saida o valor de tensao
média igual ou inferior a tensao de entrada, conforme sinal de controle aplicado a
sua chave estatica. Para esta aplicacao a tensao de entrada é gerada pelo retificador
trifasico nao controlado (RTNC).

5.1.2 Sistema de controle principal

As técnicas: i) controle proporcional, integral e derivativo (PID), ii) controle predi-
tivo pratico nao linear (CPPNL), iii) controle fuzzy e iv) controle por modos desli-
zantes (CPMD), sao aplicadas no sistema de controle do motor de corrente continua
de excitacao independente. Neste sistema, o cdlculo da agao de controle ¢é realizado
através do computador, a escolha desta opcao estd fundamentada em caracteristi-
cas como poder de processamento dos sinais de entrada/saida, computo da agao
de controle, disponibilidade, acessibilidade e custo financeiro e tempo. A interagao
entre o computador e o sistema ocorre por meio do dispositivo multifuncional de
entrada/saida. Ele atua convertendo os sinais analdgicos medidos no sistema em
dados passiveis de processamento pelo computador, assim como converte os valores
da acao de controle calculados pelo computador em sinais analégicos destinados aos

atuadores do sistema.

A velocidade do motor CC é medida através do tacogerador originalmente dimen-
sionado e instalado em sua estrutura. O sinal de tensao CC fornecido por ele é
diretamente proporcional a velocidade de rotacao do motor e sua faixa de valores
¢ condicionada a entrada do dispositivo multifuncional de entrada/saida através do
divisor resistivo de tensao, seguido do filtro passa baixa para atenuacao de ruidos

de alta frequéncia caracteristicos do principio de funcionamento do tacogerador.

A aplicagdo da acdo de controle na planta é realizada pelo atuador, neste sistema
corresponde a aplicagao do valor de tensao CC no circuito de armadura do motor.
Esta tensao é gerada por meio do retificador trifésico totalmente controlado (RTTC),
no qual a tensao de entrada trifasica em corrente alternada simétrica e com ampli-
tude constante é retificada dando origem a tensao de saida em corrente continua
controlada pelo intervalo de conducao de cada um dos seis tiristores que compoem
o retificador. A conducao é definida, em cada semiciclo da tensdo de entrada, pelo
intervalo entre a aplicacao do pulso no terminal gate do tiristor e a nulidade da

diferenca de potencial entre os seus terminais anodo e catodo.

Os pulsos sao produzidos pelo circuito eletronico de disparo, formado diversos ele-
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mentos dentre eles o circuito integrado comercial destinado a esta finalidade, os
transformadores de pulso, para isolagao entre os sinais de controle e de poténcia, o
filtro Butterworth de segunda ordem, para atenuacgao de ruidos e o amplificador ativo
para atribuicao de ganho ao sinal. De forma sintética, o funcionamento do circuito
integrado se baseia na aplicagao de sinal de tensao continuo de baixa magnitude que
promove proporcionalmente o deslocamento da posicao de geracao do pulso dentro

do intervalo em que o tiristor esta apto a conduzir.
5.2 Modelagem do sistema a ser controlado

O modelo representa o comportamento do sistema, fundamental para diversas apli-
cagoes, das quais destacam-se a previsao do sinal de saida frente a aplicacao do sinal
de entrada e a sintonia dos parametros do controlador. Para determinagao do mo-
delo do sistema, é considerado bloco inico com entrada representada pela tensao de
controle aplicada ao circuito de disparo do RTTC e saida designada pela velocidade
de rotacao do eixo. A relagao entre estas duas varidveis ocorre por meio de diversos
elementos, como: i) retificador trifasico totalmente controlado, ii) circuito de arma-
dura do motor, iii) relagoes eletromecanicas do motor CC, iv) sensores e v) outros

elementos que possuem seus comportamentos implicitos por esta relagao nao linear.

A estratégia de modelagem utilizada consiste na identificacao de sistemas, pois per-
mite representar através do modelo geral com entrada e saida a inter-relagao exis-
tente nos seus diversos subsistemas constituintes. O processo de obten¢ao do modelo
segue as principais etapas propostas por Aguirre (2007): i) testes dindmicos e co-
leta de dados, ii) escolha da representagdo matematica, iii) selecdo da estrutura,

iv) estimativa dos parametros e v) validagdo com o sistema.

Os teste dinamicos sao realizados com o sistema operando em malha aberta no qual é
aplicado o sinal de tensdao na armadura. O sinal de teste é caracterizado basicamente
pela variagao gradual, crescente e decrescente considerando diferentes niveis dentro
do intervalo de tensdo suportado pelo motor. A coleta de dados é realizada com
frequéncia de amostragem constante e considera os sinais de velocidade do motor,

além da tensao, corrente na armadura e no campo, com e sem a presenca de carga.

A escolha da representacao matematica considera as caracteristicas do sistema como
nao linear, paramétrico com parametros invariantes no tempo, dindmico, continuo e
deterministico. Desta forma, a representacao que melhor se adequé é o modelo nao
linear auto regressivo de média mével com entradas exdgenas, referido na literatura

por NARMAX. No motor CC a velocidade estd diretamente relacionada com os
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valores da tensao e corrente na armadura, assim com o objetivo de modelar o com-
portamento dinamico do sistema utiliza-se 0 modelo NARMAX multivaridvel. Nele
sdo consideradas varidveis de entrada: i) tensdo de controle do circuito de disparo u
e ii) torque de carga T;. Para as varidveis de saida sao utilizadas: i) velocidade do

eixo w, ii) tensdo de armadura V e iii) corrente de armadura i,.

A etapa de selecao da estrutura e estimativa dos parametros do modelo é executada
por meio de método de otimizacao heuristico. Os parametros do modelo otimizados
no processo sao: i) regressores de entrada n, ii) regressores de saida ny, iii) instantes

de atraso ny, iv) ordem da fungdo [ e v) valores dos coeficientes da fungao.

Para a elaboragao do termo principal da funcao de avaliagdo para os controladores
PID, CPPNL, Fuzzy e CPMD ¢ utilizado o IAFE para a resposta ao degrau. As
areas utilizadas para o calculo do TAFE sao ilustradas na Figura 5.3, adaptada de
Carvalho (2017) e dada por (5.1). Devido as limitagoes fisicas do motor, algumas
penalidades devem ser inseridas na funcdo de avaliagdo, como limites méaximos de
corrente e tensao de alimentacao da armadura. Estas restri¢oes evitam que o motor
funcione fora da regiao de operagao, ocasionando danos permanentes ao sistema. A
validagao com o sistema real consiste na comparacao dos sinais de saida resultantes
do modelo com os medidos na planta, quando aplicado o mesmo sinal de entrada

em ambos.

— — Referéncia de Velocidade

Velocidade medida

[777] Areas IAE

|:| Area de Referéncia - IAER

R

Figura 5.3 - Composicdo da integral do erro absoluto.

TAE =Y A, (5.1)

=1

A Figura 5.3 é a representagao hipotética das dreas que compoem o [AE em (5.1), na
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qual n é o nimero de areas A que aparecem acima e abaixo do valor de referéncia com
i=1,2,---,n. A expressao (5.1) é a exemplificagdo de (2.15) para a representagao
do TAFE, que é o desvio percentual do desempenho de determinado controlador
calculado para a resposta ideal, TAE = 0. Neste caso, a referéncia IAFE é a area
calculada para o sinal de referéncia, em que a representacao percentual do TAFE é

dada por:

IAER — IAE
[AEy, = | ;ZER “ (5.2)

no qual TAER é a referéncia IAEy. O calculo de IAFEy produz resultado inde-
pendente do tempo de teste. Desta forma, é possivel comparar o desempenho dos

controladores independente do teste realizado.
5.3 Otimizacao aplicada a sintonia de parametros dos controladores

O desempenho na atuacao dos controladores esta diretamente relacionado com a
sintonia do seus parametros. Esta sintonia é determinada considerando as especifi-
cagoOes desejadas para a resposta do sistema. O método de otimizacao por algoritmo
genético (AG) é utilizado para sintonia das quatro técnicas de controle utilizadas.

Os parametros otimizados sdo especificos de cada técnica.

O controlador PID ¢ caracterizado como técnica de controle classica porém a sua
extensa aplicacao em diversos tipos de sistemas permite que seu desempenho possa
ser tomado como parametro de comparacao para as técnicas analisadas. As variaveis
otimizaveis sdo: i) constante proporcional Kp, ii) constante integral K e iii) cons-
tante derivativa Kp. O individuo que representa possivel solugao para a sintonia do

controlador PID ¢ dado por:

Ipip = [Kp, K1, Kp] (5.3)

O controlador CPPNL possui como varidveis otimizaveis: i) horizonte de predi¢ao
N,

y, ii) horizonte de controle N,, iii) taxa de amortecimento do sinal de referéncia

a,., iv) taxa de amortecimento da agao de controle \, v) taxa de amortecimento de
nao linearidade da matriz Geopny Yo € vi) delta para linearizagao a cada instante
de amostragem €. O individuo que representa possivel solucdo para a sintonia do
controlador CPPNL ¢é dado por:
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ICPPNL = [NyaNu7aT’7/\7/yG7€] (54)

O controlador Fuzzy utilizado possui como varidveis de entrada o erro e a variacao
do erro, de modo que cada variavel é definida por cinco fungoes de pertinéncia, todas
na forma trapezoidal, como ilustrado na Figura 5.4. A saida do controlador fornece
a agao de controle e é representado por cinco fungoes de pertinéncia trapezoidais. Os
parametros a serem otimizados correspondem aos limites das fungoes de pertinéncia
das variaveis de entrada e da variavel de saida. O individuo que representa possivel
solugao para a sintonia do controlador fuzzy é dado por sessenta valores que definem
as fungoes de pertinéncia com as variaveis linguisticas do erro, variacao do erro e

acao de controle.

=
1

Grau de Pertinéncia

v

Variavel

Figura 5.4 - Forma trapezoidal da funcdo de pertinéncia do controlador fuzzy.

O controlador CPMD implementado possui trés parametros para serem sintonizados:
i) B relacionado com fungao de deslizamento de segunda ordem, ii) M que é a
amplitude da funcdo sinal e iii) C' que determina o comportamento dindmico da
variavel de saida. O individuo que representa possivel solugdo para a sintonia do
controlador CPMD ¢ dado por:

Iepyp = [B, M, C] (5.5)
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5.4 Estudo comparativo entre as técnicas de controle

As técnicas de controle analisadas sao aplicadas individualmente ao sistema de con-
trole principal considerando para isto a utilizacao de trés tipos de sinais com di-
ferentes caracteristicas. Os sinais representam trés ensaios distintos definidos em
funcao do sinal de referéncia de velocidade, da aplicacao de carga no motor CC
e dos intervalos de tempo referentes a aplicacao destes sinais. Os trés ensaios sao
resumidamente descritos por: i) sinal de referéncia do tipo degrau, sem aplicac¢ao
de carga, com duracao total de 30 segundos, ii) sinal de referéncia com variagdo de
amplitude, sem aplicacao de carga, com duragao total de 150 segundos e iii) sinal de
referéncia do tipo degrau, com aplicagdo de carga, com duragao total de 90 segun-
dos, ocorrendo a insercao de carga apos 30 segundos e remocao apos 60 segundos

do instante inicial.

O primeiro ensaio tem a fungao de analisar a resposta transitéria através do tempo
de estabilizacao e da possivel ocorréncia do sobressinal. No segundo ensaio pretende-
se analisar principalmente a reposta de regime permanente do sistema a diferentes
niveis do sinal de referéncia. A sequéncia de variagoes crescente e decrescente busca
a identificacao de comportamentos anémalos associados a dinamica do controlador
e da planta, como histerese por exemplo. O terceiro ensaio mantém a referéncia do
sinal de velocidade constante e avalia a resposta do sistema de controle frente a per-
turbagao na variavel de saida através da insercao e retirada de carga. A inicializacao
do sinal de referéncia é definida em zero para todos os ensaios, pois verificando o
instante em que o sistema é submetido a variacao do sinal de referéncia comparado

ao instante de alteracao no sinal de saida é possivel identificar dindmicas de atraso.

Os pardmetros avaliados nas respostas dos trés ensaios sao: i) integral do erro ab-
soluto de velocidade ITAFE,, ii) tempo de subida T, iii) tempo de assentamento
Ts, iv) tempo de descida Ty, v) tempo de estabilizacao de insercao de carga T, e

vi) tempo de estabilizagao de retirada de carga T,
5.5 Analise de sensibilidade para os parametros do sistema

Na sintonia dos controladores, o conjunto de parametros de cada técnica possui
quantidades e niveis de influéncia distintos. Deste modo, conhecer o grau de influén-
cia de cada parametro na resposta do controlador é fundamental para aumentar
a eficiéncia na configuracao do processo e consequentemente na obtencao de resul-
tados. A realizacdo da andlise de sensibilidade permite a determinacao deste nivel

de influéncia para cada parametro em relagao ao controle e em relagdo ao sistema
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controlado.

Esta andlise é implementada através do método analitico descrito por Gomes (2018),
que garante a independéncia da faixa de variacdo dos parametros de entrada anali-
sados. Esta caracteristica é essencial pois os parametros de cada controlador apre-
sentam faixas de variagao distintas. O método de calculo utiliza como caso-base os
valores dos individuos obtidos no processo de otimizacao de cada técnica de con-
trole. Em seguida, sdo definidos os intervalos de interesse de cada parametro para
simulagao do modelo do sistema variando apenas um parametro por vez. Com o
resultado do TAFE de cada simulagao é possivel definir a diferenca entre os valores e
o caso-base, calcular o valor resultante da influéncia de cada parametro no sistema,

normaliza-los e calcular o indice de sensibilidade, dado por (4.3)
5.6 Consideracoes Finais

A descricao do sistema apresentou a interconexao de duas malhas de controle sendo
a malha de controle secundaria destinada a garantia do valor constante para o campo
magnético e a malha de controle principal no qual sdo implementados quatro diferen-
tes tipos de controladores. O comportamento destes diferentes sistemas foi modelado
em estrutura NARMAX multivariavel considerando duas entradas e trés saidas. Este
modelo foi entao utilizado no processo de otimizagao para obtencao dos parametros
otimizados de cada técnica de controle analisada. O préximo capitulo apresentard

os resultados obtidos considerando a metodologia proposta.
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CAPITULO 6
RESULTADOS

Este capitulo descreve inicialmente o sistema composto pelo motor CC alimentado
por retificador trifasico totalmente controlado. Na sequéncia expoe os parametros
identificados para o modelo NARMAX e a validagao do modelo utilizando os dados
medidos a partir do sistema real. Em seguida aborda a sintonia dos controladores:
i) proporcional, integral e derivativo, ii) preditivo préatico nao linear, iii) fuzzy e
iv) por modos deslizantes utilizando o processo de otimizagao. De posse dos resulta-
dos obtidos na implementacao computacional, insere-se os parametros otimizados na
planta proposta e compara os resultados praticos com os simulados computacional-
mente. Ao final apresenta-se o resultado da analise de sensibilidade dos parametros

de cada controlador na planta.
6.1 Descricao do sistema proposto

O sistema proposto a ser controlado, apresentado na Figura 6.1, é composto do
motor de corrente continua alimentado por retificador trifasico totalmente contro-
lado (RTTC), circuito de disparo, dispositivos destinados a comunicacao, medigao e
condicionamento de sinais. O estado e configuragao atual é o resultado da evolugao
promovida devido as melhorias, substitui¢oes e ajustes realizados no conjunto ini-
cial, utilizado nos trabalhos de Reis (2014), Carvalho (2017), Dias (2017) e Couto
(2018). O elemento principal do sistema é o motor de corrente continua de excitagao
independente. As principais caracteristicas elétricas descritas nos dados de placa sao:
i) poténcia de 1kW, ii) tensao de armadura nominal de 220V, iii) corrente nominal
na armadura de 5,5A, iv) tensdo nominal de campo de 190V e v) corrente nominal
de campo de 1,15A.

A tensao do campo é fornecida pelo sistema de controle auxiliar. Neste sistema
a acdo de controle PID é calculada pela rotina implementada na plataforma de
prototipagem Arduino Uno com base no microcontrolador ATmega328P. Esta
plataforma recebe o sinal da corrente de campo oriundo dos sensores de corrente,
calcula a agao de controle e fornece como resultado o sinal de tensao modulado por
largura de pulso (PWM) e aplicado ao conversor CC-CC do tipo abaixador (Buck).
O conversor abaixador possui em sua saida o valor de tensao média igual ou inferior
a tensao de entrada, conforme sinal de controle aplicado a chave estatica. Para
esta aplicacao a tensao de entrada é gerada pelo retificador trifasico ndo controlado
SKD25/08 da fabricante Semikron®.
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Legenda:

1 — Motor CC de Excitagdo Independente 4 — Tacogerador

2 — Sistema de Ventilagdo Forgada 5 — Bancada de acionamento
3 — Freio Eletromagnético

Figura 6.1 - Bancada com o sistema a ser controlado.

A implementacao da acao de controle principal é realizada utilizando a tensao de
armadura do motor CC, sendo fornecida pelo RTTC. Para este elemento foi utili-
zado a ponte SK70DT16 do fabricante Semikron®. Esta ponte atua com tensdes
de até 1600V e corrente de 70A (SEMIKRON, 2017). A geragao dos pulsos e o con-
trole do periodo de condugao dos tiristores sao realizados pelo circuito eletronico de
disparo. Este circuito tem base na utilizacao de trés circuitos integrados comerciais
TCAT85, sendo um CI para cada par de tiristores. O funcionamento do circuito
integrado se baseia na aplicagao de sinal de tensao continuo de baixa magnitude que
promove proporcionalmente o deslocamento da posicao de geracao do pulso dentro

do intervalo em que o tiristor estd apto a conduzir.

O uso do CI TCAT85 faz com que a légica que relaciona o sinal da tensao de
controle do circuito de disparo V, e a tensdo da armadura do motor CC V, seja
inversa. Desta forma, estabeleceu-se a relagao entre a agdo de controle percentual,
o sinal da tensao de controle do circuito de disparo V, e a tensao da armadura do
motor CC V,: para 0,00% de acao de controle, tem-se V., = 4,10V o que representa
V., = 0,00V, para 100,00% de acao de controle, tem-se V, = 2, 70V o que representa
V, ~ 230, 00V.

A obtencao do sinal de velocidade é realizada por meio do tacogerador acoplado

ao eixo do motor. A sua relacao tensao velocidade é de 20mV/rpm. Considerando
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a possibilidade de velocidades de até 2000rpm e as especificacbes do dispositivo
multifuncional de entrada/saida, utilizou-se o divisor de tensao resistivo convertendo
o valor desta relagdo para bmV/rpm. Além disto, o sinal de saida possui ruidos de
alta frequéncia caracteristicos do tacogerador, exigindo a presenga do filtro passa
baixa com o objetivo de condicionar o sinal de velocidade e reduzir os ruidos de alta

frequéncia.

Os sinais de tensao e corrente do circuito de armadura, do circuito de campo e
do sistema de freio eletromagnético sao provenientes de sensores de efeito Hall. O
sensor utilizado para tensao é o LV — 25P, com tensao maxima de 500V, para a
corrente utilizou-se o LA—55P, que opera com correntes de até 55 A. Estes elementos
sao associados aos condicionadores de sinal representados pelo filtro Butterworth de
segunda ordem com amplificador ativo. A alimentacdo dos circuitos eletronicos é

fornecida por fontes de tensao CC de 5V e 12V reguladas.

A interface entre o computador e o sistema é desempenhada por meio do dis-
positivo multifuncional de entrada/saida. Utilizou-se o USB-6008, da National
Instruments®. Dentre suas principais caracteristicas estdo: i) alimentagdo por barra-
mento, ii) oito entradas analdgicas com taxa de aquisi¢ao de até 10000amostras/s,
resolugao de até 12bits, faixa de —10V a 10V com precisao de 37,5mV | iii) duas
saidas analdgicas com taxa de aquisicdo de até 150amostras/s, resolugdo de até
12bits, faixa de OV a 5V com precisdo de 7mV e corrente de até 10mA, iv) doze
canais digitais configuraveis como entrada ou saida, todos com faixa de 0V a 5V,
precisao de 37,5mV e corrente de saida de até 102mA e v) canal contador de 32bits
(NATIONAL INSTRUMENTS, 2017).

6.2 Identificagao e validacao do modelo

O modelo é o resultado do processo de identificacao realizado pelo método NARMAX
multivariaveis, considerando duas entradas e trés saidas. O processo de obtenc¢ao do
modelo seguiu as principais etapas propostas por Aguirre (2007): i) testes dindmicos
e coleta de dados, ii) escolha da representagao matematica, iii) selegdo da estrutura,

iv) estimativa dos parametros e v) validagdo do modelo com o sistema real.

Os testes dinamicos foram realizados utilizando a aplicacao do sinal caracterizado
pela variacao gradual, crescente e decrescente em diferentes niveis dentro do inter-
valo de tensdao suportado pelo motor. A configuracdo deste sinal foi estabelecida
com o objetivo de capturar o comportamento transitorio a partir das variagoes em

diferentes niveis e o comportamento em regime permanente, permitindo que o sinal
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se mantivesse por tempo suficiente para estabilizagdo da resposta do sistema. Desta
forma, ¢é possivel avaliar dinamicas diversas como histerese considerando os mesmos
niveis de tensao e tempo morto comparando o instante das transi¢oes do sinal de
entrada e do sinal de saida. O periodo de amostragem foi definido em Ty = 100ms,
respeitando o teorema de Nyquist e o tempo de processamento exigido para o calculo

e execucao da acao de controle.

As caracteristicas da representacao matematica utilizando o modelo NARMAX sao
expressas por: i) regressores sigmoidais, ii) duas entradas, tensao de controle e carga
no eixo e iii) trés saidas, velocidade, tensdo de armadura e corrente de armadura.
De (6.3) a (6.24) sao apresentados os valores para determinagiao da estrutura de se-
lecao e dos parametros do modelo NARMAX, resultantes do processo de otimizagao

utilizando algoritmo genético (AG).

030

ne=10 1 1 (6.1)
01 2
-

ny= |4 7 (6.2)
9

=10 0 (6.3)

(1,20 x 1073 2,27 x 1073 —1,66 x 10> —1,25 x 10~ —3,86 x 10~']
1,43 x 107* —6,97 x 107* 1,31 x 1072 1,14 3,50

P =2,56x10"" —3,16 x 107* 3,98 x107* 3,23 x 10™'  —1,25 x 10!
5,05 x 107° —2,82x 1072 —3,32x 107" 3,46 x107® 6,76 x 1073
5,07 x 107° —2,79x 1072 3,36 x 107" —4,59 x 1072 1,64 x 1072

(6.4)
Ly =[7,65x10° —575 1,19x 10" 595 —3,35] (6.5)
di = [1,19 x 10%] (6.6)
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(1,29 1073 2,27 x 1073 —1,66 x 10> —1,25 x 10~" —3,86 x 10~"]
1,43 x 1074 —6,97 x 10~* 1,31 x 102 1,14 3,50
Q1= 12,56 x 1077 —3,16 x 10 3,98 x 1073 3,23 x 10~ —1,25 x 10
505%x 1075 —2,82x 1072 —3,32x 107" 3,46 x 10~ 6,76 x 10~3
507x 1075 —2,79x 1072 3,36 x 1070 —4,50x 10~2 1,64 x 10~2
(6.7)
Ay =[-2,65x 10> 3,78 x 10" —2,53x 10 5,83 —6,45| (6.8)
149 1,02 1,12 1,61 1,98 |
4,78 %1070 1,96 x 1071 —3,42 x 107" —7,71 x 10~' 2,96 x 10~
By ={-3,94x 1073 —2,80x 102 5,16 x 1073 —2,09 x 10~2 6,47 x 102
~9,01x 102 —9,59x 10°2 8,76x 102 9,59 x 10~ 4,15 x 1072
2,14 x 107" —3,00 x 10°' —2,04 x 10~ —1,67 x 10~" —1,22 x 10~
(6.9)
Cy= (6,43 —5,12 —5,50 —2,85 —2,75] (6.10)
(1,20 x 1073 2,27 x 10~ —1,66 x 10> —1,25 x 10" —3,86 x 10~!]
1,43 x 107* —6,97 x 10~ 1,31 x 102 1,14 3,50
Py= 12,56 x 1077 —3,16 x 107* 3,98 x 1073 3,23 x 10 —1,25 x 10
5,05%x 1075 —2.82x 1072 —3,32x10~1 3,46 x 1073 6,76 x 1073
5,07 x 1075 —2,79x 102 3,36 x 10°0  —4,59 x 10~2 1,64 x 1072
(6.11)
Ly=[8,56x 10" —9,85x 1071 —5,00x 1072 1,37 —6,58 x 107']  (6.12)
dy = [1,32 x 10?] (6.13)
(1,20 1073 2,27 x 1073 —1,66 x 10> —1,25 x 10~" —3,86 x 10~
1,43 x 107 —6,97 x 107* 1,31 x 1072 1,14 3,50
Qs = |2,56 x 1077 —3,16 x 107* 3,98 x 10~ 3,23 x 10~} —1,25 x 10!
5,05%x 1077 —2,82x 1072 —3,32x 10~1 3,46 x 10~ 6,76 x 1073
5,07 x 1077 —2,79x 1072 3,36 x 107!  —4,59 x 1072 1,64 x 1072
(6.14)
Ay =-520 2,86 —2,39 —3,90 —5,78 (6.15)
1,08 ~1,25  —1,83x 10" 3,60x 102 —8,95x 10!
1L,L79x 1070 1,02x 100 6,18 x 10! 570x 102 5,35 x 10~}
Bo= |78 x102 —3,83x102 —1,11x 10" —1,00 x 10~" —7,32 x 102
4,17x 1072 1,50 x 107! —4,63 x 1072 1,41 x 107! 1,46 x 107!
~2,76x 1071 7,17 x 1072 —2,87x 1071 —1,58 x 10~" —1,07 x 10~
(6.16)
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Cy=[-6,25 1,77 1,46 —1,24 1,93 (6.17)

1,20 x 1073 2,27 x 1073 —1,66 x 10> —1,25 x 10" —3,86 x 10~']
1,43 x 107 —6,97 x 107* 1,31 x 1072 1,14 3,50

Py =12,56x 107" —3,16 x 107* 3,98 x 1073 3,23 x 107!  —1,25 x 10*
5,05 x 107° —2,82x 1072 —3,32x 107" 3,46 x107® 6,76 x 1073
5,07 x 107° —2,79x 1072 3,36 x 107" —4,59 x 1072 1,64 x 1072

(6.18)

Ly=[2,73x107" —522x 107" 3,32x 1072 1,51 x 107" 1,38 x 107]
(6.19)
ds = [3,03] (6.20)

(1,29 1073 2,27 x 1073 —1,66 x 10> —1,25 x 10~" —3,86 x 10~
1,43 x 1074 —6,97 x 10~* 1,31 x 1072 1,14 3,50

Qs = (2,56 x 1077 —3,16 x 107* 3,98 x 1073 3,23 x 1071 —1,25 x 10!
5,05 x 1075 —2,82x 1072 —3,32x 107! 3,46 x 10~ 6,76 x 1073
5,07x 107 —2,79x 1072 3,36 x 107} —4,59 x 10~2 1,64 x 1072

(6.21)
Ag=[1,12 —1,52x 107" 3,47 —9,41 3,72] (6.22)
1,72 1,68 ~1,80 ~1,03 4,55 x 107!

524 %1070 —5,60 x 107! —1,80 x 10! —8,91 x 1073 —5,67 x 1072
Bs=|—6,81x 1072 —9,60x 1072 1,02x 10~! 6,90 x 1072 —1,06 x 10~
7,22x 1072 —7,88x 1072 —1,74x 1071 —1,06 x 10~} —1,63 x 10~
1,85 x 1071 4,36 x 107! 8,87 x 1072 —3,01 x 1071 —2,29 x 10!
(6.23)

Cs=[5,06 —2,61 4,48 7,06x 107" —3,70 x 10"'] (6.24)

Na etapa de validacdo do modelo NARMAX comparou-se o resultado gerado pelo
modelo com os sinais obtidos do sistema real, considerando a aplicacao do mesmo
sinal de entrada para o modelo e para a planta com e sem a presenca de carga.
Para avaliacdo da qualidade do modelo, considerando a existéncia de trés saidas,
foram estabelecidos pesos distintos conforme a relevancia de cada sinal. Os pesos
adotados sao: i) 0,70 para aproximacao do sinal de velocidade do motor w;, ii) 0,20
para aproximagao do sinal de tensdo de armadura V, e iii) 0, 10 para aproximagao
do sinal de corrente de armadura [, (CARVALHO, 2017).

Os sinais de saida referentes ao sistema real e ao modelo sdo apresentados na Fi-

gura 6.2. A taxa de aproximacao individual para cada saida é de 91,12% para o
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sinal da velocidade, 91,69% para o sinal da tensao da armadura e 86,04% para o
sinal da corrente de armadura. Com a atribui¢dao dos pesos tem-se a taxa de 90, 16%

para o critério de avaliacao global do modelo.
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Figura 6.2 - Comparativo entre a resposta gerada pelo modelo e o sinal medido na planta: (a) veloci-
dade do motor CC, (b) tensdo da armadura do motor CC e (c) corrente da armadura do
motor CC.

A Figura 6.2 pode ser dividida em duas partes: i) o ensaio sem carga no intervalo
compreendido entre a primeira amostra e a 2,6 - 101, e ii) ensaio com carga para o
intervalo da amostra 2,6 - 10* até a amostra 5,5 - 10*. Os sinais apresentados sdo
referentes a velocidade, tensao de armadura e corrente de armadura. A implementa-
¢ado da carga é identificada na resposta do sistema através da redugao dos niveis de

velocidade e aumento dos niveis de corrente de armadura, quando comparados ao
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ensaio sem a presenca da carga, apesar do sinal de referéncia ser o mesmo para os
dois ensaios. Este comportamento é caracteristico do motor CC operando em malha

aberta, ou seja, na auséncia do sistema de controle.
6.3 Processo de otimizacao aplicado a sintonia dos controladores

A sintonia dos controladores é realizada por meio do processo de otimizacgao utili-
zando AG. A justificativa da escolha é embasada nos resultados obtidos nos trabalhos
desenvolvidos por Reis (2014) e Carvalho (2017), que destacam a predominancia dos

AG quando comparadas as estratégias de otimizacao deterministicas, heuristicas e
hibridas.

A implementacdo do AG para a sintonia dos parametros de todos os controladores
estudados foi estabelecida com base nas seguintes consideragoes: i) populacao inicial
aleatéria de 50 individuos, ii) taxa de cruzamento linear decrescente iniciando em
90% para a primeira geracao e encerrando com 30% para a geragao final, iii) taxa
de mutacao crescente linear iniciando em 30% e encerrando em 90%. O método de
selecdo adotado foi o torneio envolvendo cinco individuos e o critério de parada foi
estabelecido em 250 geragoes. A fungao de avaliacao utilizada é dada por (6.25),
a qual é formada pelo IAE,, de velocidade do motor acrescido das penalizagoes

relativa a tensao de armadura nominal V,, = 230V e a corrente de pico I,, = 38 A.

f(l‘) =IAE,+ Py + P, (625)

A otimizagao procura a solu¢ao do problema dentro do espaco de busca. A defini¢ao
deste espaco esta diretamente relacionada com a velocidade de convergéncia do AG.
Desta forma, estabelece limites especificos para os parametros de cada controlador
com base no conhecimento do sistema. A Tabela 6.1 dispdes os valores de esforgos
computacionais associados ao processo de otimizacao de cada técnica de controle.
O esforco computacional foi influenciado nao somente pelo volume de pardmetros
de cada controlador, mas também pelo tempo referente a chamada de fungoes para

simulagao do sistema.
6.3.1 Controlador proporcional, integral e derivativo

A sintonia do controlador PID buscou otimizar os pardmetros nos conjuntos refe-
rentes ao espaco de busca (2 de cada constante: i) constante proporcional {K, €
R|1-107% < K, < 100}, ii) constante integral {K; € R | 0 < K; < 100} and
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Tabela 6.1 - Tempo gasto na otimizacdo dos pardmetros de sintonia dos controladores.

Controlador | Tempo
PID 2,8horas
CPPNL 38, bhoras
Fuzzy 67,2horas
CPMD 5,3horas

iii) constante derivativa {K; € R | 0 < K; < 100}. Tabela 6.2 dispde os valores oti-
mizados para os parametros de ajuste do controlador PID e a Figura 6.3 apresenta
o desempenho do AG ao longo das geragoes. Observa-se que o melhor individuo foi
obtido na gera¢ao 249 com o valor de f(z*) = 0,087094%.

Tabela 6.2 - Pardmetros otimizados do controlador PID.

Parametros K, K; Ky
Valores 3,11-1072 [ 1,37-1077 | 1,12- 1072
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Figura 6.3 - Evolucdo da funcdo de avaliagdo na otimizacdo do controlador PID.

6.3.2 Controlador preditivo pratico nao linear

O controlador CPPNL foi otimizado considerando os parametros delimitados por
seus respectivos espacos de busca: i) horizonte de predigao: {N, € N|1 < N, < 50},
ii) horizonte de controle: { N, € N|1 < N, < N, }, iii) taxa de amortecimento do sinal

89



de referéncia: {a, € R|0,00 < o, < 1,00}, iv) taxa de amortecimento da acao de
controle: {\ € R|0,00 < A\ < 1,00-101}, v) taxa de amortecimento de nio linearidade
da matriz Geepnr: {76 € R|0,00 < 74 < 1,00}, e vi) variagdo para linearizagao
a cada instante de amostragem: {¢ € R| — 1,00 - 10° < e < —1,00 ; 1,00 < € <
1,00-10%}. A Figura 6.4 apresenta a evolugio da funcio de avaliagdo no processo de
otimizacao do controlador CPPNL e a Tabela 6.3 dispoe os valores dos parametros

otimizados.
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Figura 6.4 - Evolucdo da func3o de avaliacdo na otimizacdo do CPPNL.

Tabela 6.3 - Pardmetros otimizados do CPPNL.

Parametros Ny Nu ar A ole) €
Valores 1,00-10T | 1,00 | 1,61-10—% | 3,28-10=% | 3,00-10—% | 5,02 102

6.3.3 Controlador fuzzy

A otimizagao das fungoes de pertinéncia do controlador fuzzy resultou nas formas
apresentadas na Figura 6.5 e nos valores de limites dispostos na Tabela 6.4. A escolha
da forma trapezoidal é consequéncia da incapacidade do controlador fuzzy atender
os requisitos de especificacao do sinal de saida com fungoes triangulares. A evolugao
da funcao de avaliacao no processo de otimizagao do controlador fuzzy é apresentada
na Figura 6.6 e a superficie de resposta fuzzy é apresentada na Figura 6.7, na qual

observa-se transi¢oes bruscas, resultantes das formas irregulares obtidas para as
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funcoes de pertinéncia. Na Tabela 6.4 as varidveis linguisticas do erro, variagao

do erro e agdo de controle sao compostas de fungoes de pertinéncia trapezoidais

nomeadas de M F'1 a M F5, sendo os valores: a, b, ¢ e d os vértices dos respectivos

trapézios.
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Figura 6.5 - Formas das func¢Ges de pertinéncia resultantes da otimizag3o de seus limites.

Tabela 6.4 - Limites das funcdes de pertinéncia para as varidveis de entrada e saida do controlador

fuzzy.
Varidvel Liguistica - Erro

a b c d
MF1 | 2,06 -102 8,42-10% | 1,84-10% | 2,50-103
MF2 | 1,23-102 1,59-10% | 1,86-10% | 2,22-10°
MF3 | 4,00-10-T | 2,32-10" | 6,03-10T | 2,11-103
MF4 | 9,74-107 1,79-10% | 2,50-10% | 2,50 - 103
MF5 | —2,50-10% | 7,04-10% | 5,97-.10% | 8,16- 102

Varidvel Liguistica - Variacdo do Erro

a b c d
MF1 3,65 - 102 8,48-10% | 1,43-10% | 2,50-10°
MF2 | 4,69-10T 1,84-10% | 2,35-10% | 2,35-103
MF3 | —2,76-10% | 4,55-10% | 1,47-10% | 2,59 102
MF4 —5,13 4,09-10% | 2,50-10% | 2,50-10°3
MF5 | —4,16-10% | 4,47-10% | 4,49-10%7 | 2,50- 103

Variavel Liguistica - A¢ao de Controle

a b c d
MF1 | 4,99-10! 5,83-10T | 6,39-10T [ 8,10- 107
MF2 | 5,00-101 7,28 -101 | 9,59-101 | 1,00 102
MF3 | 5,00- 10T 5,01-10T | 5,08 -10T | 5,44 - 107
MF4 | 5,01-107 7,73-101 | 7,74-10T | 1,00 - 102
MF5 | 4,29-101 4,49-10T | 5,00-10T | 5,00- 107
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Figura 6.7 - Superficie de resposta fuzzy.

6.3.4 Controlador por modos deslizantes

A otimizacdo do CPMD considera os parametros delimitados por seus respectivos
espagos de busca: i) B associado a fun¢ao de deslizamento de segunda ordem, de-
finida como: {B € R|0 < B < 1}, ii) M determina a amplitude da fungao sinal:
{M € R|0 < M < 1}, iii) C impde o comportamento dindmico da varidvel de
saida:{C € R|0 < C' < 1}. A Figura 6.8 apresenta a evolugao da fungao de avaliagao

do CPMD e a Tabela 6.5 dispoe os valores dos parametros otimizados.
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Figura 6.8 - Evoluc3o da func3o de avaliacdo na otimizacdo do CPMD.

Tabela 6.5 - Pardmetros otimizados para a sintonia do controle por modos deslizantes.

Parametros B M C
Valores 1,0-107° | 1,0-10°T | 7,9-10° T

6.4 Analise comparativa da atuagao dos controladores

De posse dos valores otimizados dos parametros de sintonia de cada técnica de
controle, executam-se trés ensaios, tendo o primeiro a funcao de analisar a resposta
transitoria através do tempo de estabilizacao e da possivel ocorréncia do sobressinal.
O segundo ensaio analisa principalmente a reposta em regime permanente do sistema
a diferentes niveis do sinal de referéncia. O terceiro ensaio manteve a referéncia do
sinal de velocidade constante e avaliou a resposta do sistema de controle frente a

perturbagao na variavel de saida utilizando a insercao e retirada de carga.
6.4.1 Primeiro ensaio: aplicagcao de sinal degrau

No primeiro ensaio utilizou-se o sinal degrau com amplitude de 1000rpm para a ve-
locidade de referéncia e tempo de duracgao total de 30s. Neste ensaio ndo é aplicada
nenhum tipo de carga ao motor CC. A Tabela 6.6 dispoe os valores de [AE,,, tempo
de subida T, e tempo de assentamento T para cada técnica de controle. Os valores
destacados na Tabela 6.6 referem-se aos menores resultados para o respectivo para-
metro indicado. Os sinais de velocidade e tensao da armadura referentes a aplicagao

de cada controlador sao apresentados na Figura 6.9.
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Tabela 6.6 - Sinal de velocidade dos controladores analisados considerando a aplicacdo de sinal degrau.

Controlador TAE,, Trls] | Ts[s]
PID 2,81% 3,1 5,50
CPPNL 2,31% | 0,3 | L5
Puzzy 2,01% | 0,5 | 1,10
CPMD 3,43% | 0,5 | 2,5
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Figura 6.9 - Técnicas de controle analisadas para o primeiro ensaio: (a) velocidade do motor CC,
(b) acdo de controle e (c) corrente de armadura.

A Figura 6.10 apresenta a dindmica de transicao do sinal de referéncia de Orpm
para 1000rpm no instante ¢ = 1s referente aos sinais de velocidade, acao de controle
e corrente de armadura. Neste primeiro ensaio dois dos controladores apresentam
resultados satisfatorios em relagao a diferentes parametros. Como observado na Ta-
bela 6.6, o controle fuzzy apresentou menor valor de IAFE,, enquanto o controle
CPPNL apresentou os menores valores de tempo de assentamento T, e de tempo
de subida T,.. Considerando que no MCC o torque é diretamente proporcional a

corrente de armadura, é possivel concluir que o ripple de torque do controle fuzzy
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apresentou menor valor, como observado na comparacao das formas de onda das

correntes de armadura da Figura 6.10 (c), caracteristica associada a menor vibragao

do motor.
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Figura 6.10 - Transitérios analisados para o primeiro ensaio: (a) velocidade do motor CC, (b) ac¢do de
controle e (c) corrente de armadura.

6.4.2 Segundo ensaio: variagcao de amplitude do sinal de referéncia

No segundo ensaio aplica-se o sinal de referéncia com diferentes valores de ampli-
tude: de 0 < t < 30s a referéncia de velocidade é 500rpm, de 30s < t < 60s a
referéncia de velocidade é elevada para 1800rpm, de 60s < t < 120s a referéncia de
velocidade reduz para 1000rpm e de 120s < t < 150s a referéncia de velocidade vai
para 1500rpm. Neste ensaio nao é aplicado nenhum tipo de carga ao motor CC. A

Tabela 6.7 dispoe os valores de T AE,,, tempo de subida T, e tempo de assentamento
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T, para cada técnica de controle. Os valores destacados na Tabela 6.7 referem-se aos
menores resultados para o respectivo parametro indicado. Os sinais de velocidade e
tensao de armadura referentes a aplicagdo de cada controlador sdo apresentados na
Figura 6.11.

Tabela 6.7 - Resposta do sistema para os controladores com aplicacdo do sinal de referéncia com
variacdo de amplitude.

Controlador | TAFE, | Intervalo de tempol[s| | Tr[s] | Tuls] | Ts[s]
0-30 0,18 - 6,4
30 — 60 3,2 - 4,1
PID 3,78% 60 — 120 - 5 9
120 — 150 2 - 5
030 0,3 - 5
30 — 60 2,5 - 2,5
CPPNL | 3,34% 60— 190 ’ : )
120 — 150 1 - 4
0-30 0,17 - 5,58
30 — 60 1,24 | - 2,56
Fuzzy 3,51% 60 — 120 i 5 9
120 — 150 1,32 | - 1,75
0-30 0,1 - 7
30 — 60 0,4 - 4
CPMD 3,89% 60— 190 " 5 0
120 — 150 1,5 - 4

A Figura 6.12 apresenta as dindmicas transitorias dos sinais de velocidade, agao de
controle e corrente de armadura, associadas aos diferentes valores do sinal de refe-
réncia: i) 500rpm no instante ¢ = 1s, ii) 1800rpm no instante ¢ = 30s, iii) 1000rpm
no instante ¢ = 60s e iv) 1500rpm no instante t = 120s. No segundo ensaio, o
CPPNL se destacou por apresentar menor [ AFE,,, menor tempo de subida 7T, para
a velocidade de referéncia de 1500rpm e menor tempo de assentamento T, para
as velocidades de referéncia de 500rpm e 1800rpm. Para o tempo de subida 7)., o
CPMD obteve melhor desempenho para as velocidades de referéncia de 500rpm e
de 1800rpm. Observa-se que o tempo de descida Ty encontra-se com valor igual e
elevado para todas as técnicas. Neste parametro nao existe a influéncia do controla-
dor, pois o conversor utilizado nao permite atuacao de frenagem no motor sendo o
valor obtido resultante apenas da inércia do motor. Os menores valores de ripple de

torque para todos as transi¢oes do sinal de referéncia foram obtidas pelo CPMD.
6.4.3 Terceiro ensaio: aplicacao de carga

No terceiro ensaio a velocidade de referéncia é definida em 1000rpm e a insercao
da carga ocorre entre os instantes t = 30s e t = 60s. A Tabela 6.8 dispoe os
valores de I AFE,,, tempo de subida T, e tempo de assentamento T, para cada técnica

de controle. Os valores destacados na Tabela 6.8 referem-se aos menores resultados
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Figura 6.11 - Técnicas de controle analisadas para o segundo ensaio: (a) velocidade do motor CC,
(b) ac3o de controle e (c) corrente de armadura.

para o respectivo parametro. Os sinais de velocidade e tensao de armadura referentes

a aplicacao de cada controlador sao apresentados na Figura 6.13.

Tabela 6.8 - Resposta do sistema com aplicacdo de carga.

Controlador

IAE,, T, s] Ts[s] Teicls] Terels]
PID 1.76% 0.56 5.5 3.2 4
CPPNL 1.41% 0.4 5 2 4
Fuzzy 1.55% 0.55 5 3 4
CPMD 2.25% 0.2 6 3 4

Os detalhes das dinamicas de transicao dos sinais de velocidade, acao de controle
e corrente de armadura considerando os trés eventos: i) a transi¢do do sinal de
referéncia de Orpm para 1000rpm, ii) a inser¢do da carga no instante t = 30s e

iii) a retirada da carga no instante ¢ = 60s, sdo apresentadas na Figura 6.14. No
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Figura 6.12 - Transitério analisados para o segundo ensaio: (a) velocidade do motor CC, (b) ac3o de
controle e (c) corrente de armadura.

terceiro ensaio, o CPPNL se destacou por apresentar menor [AF,,, menor tempo
de assentamento Ty e menor tempo de estabilizacdo de insercao de carga T.;.. O
CPPNL obteve melhor valor para o tempo de subida 7,.. Observa-se que o controle
fuzzy apresentou valor de TAE, proximo ao CPPNL com igual valor de T,. Os

menores valores de ripple de torque foram obtidos pelo CPMD.
6.5 Analise de sensibilidade para os pardmetros do sistema

O calculo do indice de sensibilidade S(x;) através do método analitico utilizou como
caso-base os parametros otimizados de cada controlador. Foram definidos os inter-
valos de interesse de cada parametro para simulacao do modelo do sistema variando
apenas um parametro por vez. A partir dos valores de I AE resultantes das simula-
¢oes, foram calculadas as diferencgas destes valores em relacao ao valor do IAE para

0 caso-base.
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Figura 6.13 - Técnicas de controle analisadas para o terceiro ensaio: (a) velocidade do motor CC,
(b) acdo de controle e (c) corrente de armadura.

6.5.1 Controlador proporcional, integral e derivativo

Para realizar a andlise de sensibilidade do controlador PID, definiu-se o valor-base
a partir dos resultados otimizados dos ganhos K,,, K; e K, e suas respectivas faixas
de variacdo dentro do espago viavel de operacao. Estes valores sdo dispostos na
Tabela 6.9, na qual observa-se que a faixa de variacao dos parametros de entrada para
a simulacao abrange a faixa de -99% a 100% para todos os ganhos do controlador
PID. A partir do valor-base e da faixa de operacao, os parametros sao variados ao
longo de onze valores linearmente espacados. A saida analisada foi o TAE a fim de
quantificar a sensibilidade de cada parametro e a Tabela 6.10 dispdem os indices de
sensibilidades encontrados, na qual Sk, é o indice de sensibilidade do K, Sk, ¢ o

indice de sensibilidade do K;, e Sk, é o indice de sensibilidade do K.
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Figura 6.14 - Transitério analisados para o terceiro ensaio: (a) velocidade do motor CC, (b) acdo de
controle e (c) corrente de armadura.

Tabela 6.9 - Valor-base e faixa de variacdo para o controlador PID.

Parametros | Valor-base Faixa de valores Variacao [%]
K, 3,11-10"2 3,11-10~%6,22-10°2 —99 100
K; 1,37-107 1,37-1077 2,74 -10~" —99 100
Ky 1,12-1072 1,12-10-% 2,24 - 1072 —99 100

Os resultados da simulacao sao apresentados na Figura 6.15, na qual o eixo das
abcissas representa as variagoes realizadas nos parametros a partir do valor-base
(ponto de cruzamento de todas as curvas) e o eixo das ordenadas representa o valor
da TAE. Observa-se na Tabela 6.10 a sensibilidade de ~ 52% para o ganho Ky,
~ 48% para o ganho K, e ~ 0% para o ganho K;. Este resultado apresenta que
neste sistema os ganhos associados aos termos derivativo e proporcional tém nivel
de influéncia no I AF com valores aproximados e o ganho associado ao termo integral

pode ser desprezado no processo de otimizagao, considerando-o constante.
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Tabela 6.10 - indice de sensibilidade para o controlador PID.

S(zi) Sk, Sk; Sk,
(%] 4,77-107 | 5,88-10-10 | 5,23. 10T

4
12 210 : : :

IAE

0 | I I
-1 -0.5 0 0.5 1

Variagéo a partir do valor base

Figura 6.15 - Curva da analise de sensibilidade dos pardmetros do controlador PID.

6.5.2 Controlador preditivo pratico nao linear

A analise de sensibilidade do CPPNL utilizou como valor-base os valores otimizados
dos ganhos N,, N, a,, A, 7¢ e € e suas respectivas faixas de variacao dentro do
espaco viavel de operacao, que estao dispostos na Tabela 6.11, na qual observa-se
que a faixa de variacdo dos parametros de entrada «,., A\, 7¢ e € abrangem a faixa
de —99% a 100%. Os parametros N, e N, apresentam particularidades, pois ambos
s6 podem assumir valores inteiros e por isto mais especificadamente no caso do N,
como o valor-base é 1 nao é possivel simular valores que sejam inferiores ao valor-
base. Os parametros sdo variados ao longo de onze valores linearmente espagados. O
indice de sensibilidade S(z;) dos pardmetros do controlador CPPNL estao dispostos
na Tabela 6.12.

Os resultados sao apresentados na Figura 6.16, na qual o eixo das abcissas representa
as variacoes realizadas nos parametros a partir do valor-base e o eixo das ordenadas
representa o valor da TAE. A Tabela 6.12 dispoe o indice de sensibilidade de ~ 56%
para N, e ~ 43% para e sendo os parametros com a maior influéncia no IAFE,

seguidos de N,. Os parametros «,, A e 75 nao apresentaram influéncia significativa
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Tabela 6.11 - Valor-base e faixa de operacdo para o controlador CPPNL.

Parametros | Valor-base Faixa de valores Variacéo [%)]
Ny 1,00 10T [12,00-107] [—90 100]
Nu 1,00 1 2] [0 100]
ar 1,61-10"% 1,61-10-63,22.107% —99 100
By 3,28 .10~ % 3,28-1079 6,56 - 10~ —99 100
G 3,00-10~% 3,00-10-%6,00-10~% —99 100
€ 5,02 - 102 [5,02 1,004 - 107] —99 100

Tabela 6.12 - indice de sensibilidade para o controlador CPPNL.

S(z;) Sy, SN. Sax Si Syq S.
(%] 5,64-101 | 5,91-10-T | 0,00 | 6,13-10=8 | 0,00 | 4,30- 107

no valor de TAFE, podendo ser desprezados no processo de otimizagao e considerados

constantes.

3 x10° . .
i

25+ .
2t i
215F i
1k ,
05F 8

0 e 10
-1 05 0 1

Variagéo a partir do valor base

Figura 6.16 - Curva da anilise de sensibilidade dos pardmetros do CPPNL.

6.5.3 Controlador fuzzy

A analise de sensibilidade do controle fuzzy se destaca pela quantidade de parame-
tros utilizados, pois sdo verificadas trés variaveis linguisticas com cinco fungoes de
pertinéncia havendo quatro vértices que definem o trapézio para cada fungao. Estes
parametros e suas respectivas faixas de variacao dentro do espago viavel de operagao,
sao dispostos na Tabela A.1, Tabela A.2 e Tabela A.3. Os pardmetros sao variados

ao longo de seis valores linearmente espagados. Os indices de sensibilidade de cada
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parametro estao dispostos na Tabela 6.13. Os resultados sao apresentados nas Fi-
gura A.1, Figura A.2 e Figura A.3, na qual o eixo das abcissas representa as variagoes
realizadas nos parametros a partir do valor-base e o eixo das ordenadas representa
o valor da TAFE. Entre os diversos valores dispostos na Tabela 6.13, destaca-se o
vértice a de MF5 da variavel erro com indice de sensibilidade S(apps) ~ 37%, se-
guido pelo vértice a de MF2 da varidvel erro com sensibilidade de S(apr2) ~ 13%.
O percentual restante esta distribuido entre os demais parametros com valores que

nao ultrapassam 8%.

Tabela 6.13 - Indice de sensibilidade para o controlador fuzzy.

Variavel Liguistica - Erro

S(x;) Sa S Se Sq
MF1 % 7,10-10=2 | 1,06-10~3 | 1,51-10—3 0,00
ME2 % 1,27-10° 1T 0,00 2,51-10~3 | 6,41-10 %
MF3 % 9,08-10~% | 5,02-1073 | 1,02-107° | 1,78-10"2
MF4 % 5,04-10~2 | 3,27-10"2 0,00 0,00
MF5 % 3,64-10~T | 3,07-107° 0,00 1,50- 1073

Variavel Liguistica - Variagao do Erro

S(wl) Sa Sb Sc Sd
MF1 % 6,99-107% | 8,27-10~% | 4,13-107° 0,00
MFE2 % 1,79-1073 0,00 0,00 0,00
MF3 % 2,53-10~3 | 1,08-10"2 0,00 0,00
MF4 % 4,90-1072 | 7,94-1072 | 1,84-1073 0,00

MF5 % 9,74-10~% | 8,12-1073 | 7,34-107% | 3,85.10~?°
Variavel Liguistica - Acao de Controle
S(x;) Sa Sp Se Sq

MF1 % 5,22-10—7 | 1,28-10=3 | 1,02-10~% | 1,22-10~ %
MF2 % 1,59-1079 [ 5,43-10=% [ 3,09-10=3 | 7,25-10"%

MF3 % 0,00 0,00 1,46 -10—2 | 2,90-10—2
MF4 % 0,00 1,58-103 | 5,63-103 | 5,53-10"2
MF5 % 3,64-102 | 3,84-10"2 0,00 0,00

6.5.4 Controlador por modos deslizantes

A analise de sensibilidade dos parametros do CPMD), teve o seu valor-base definido
nos ganhos otimizados B, M e C' e suas respectivas faixas de variagdo dentro do
espaco viavel de operacao, que estao dispostos na Tabela 6.14, na qual observa-se que
a faixa de variacao de todos os pardmetros de entrada abrangem a faixa de —99% a
100%. Os parametros sao variados ao longo de onze valores linearmente espacgados.
Os indices de sensibilidade de cada parametro estao dispostos na Tabela 6.15. Os
resultados sdo apresentados na Figura 6.17, no qual o eixo das abcissas representa
as variacoes realizadas nos parametros a partir do valor-base e o eixo das ordenadas
representa o valor da TAE. A Tabela 6.15 dispoe o parametro C' com o indice de
sensibilidade S(C') =~ 99% seguido de S(M) ~ 1% e S(B) =~ 0%. O parametro B

pode ser desprezado e assumir valor constante no processo de otimizacao.
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Tabela 6.14 - Valor-base e faixa de operacdo para o controlador por modos deslizantes.

Parametros | Valor-base Faixa de valores Variacao [%)]
B 1,0-10°° 1,0-10-72,0-10"° —99 100
M 1,0-10~T 1,0-10732,0-10° T —99 100
C 7,9-107 T [7,9-1073 1,58] —99 100

Tabela 6.15 - indice de sensibilidade para o controlador por modos deslizantes.

S(x;) SB Swm Sc
(%] 7,66-10"° | 3,53-10~1 [ 9,96- 10!
16000 : .
[ B M c]
14000 .
12000 400 \
200 o—6—9
10000
08 -06 -04
2 8000 f
6000 400 g2
200
4000 -
02 04 06
2000 -
0 G
-1 05

Variagao a partir do valor base

Figura 6.17 - Curva da andlise de sensibilidade dos pardmetros do controle por modos deslizantes.

6.6 Discussao

A comparagao realizada entre as quatro técnicas de controle: i) PID, ii) CPPNL,
iii) Fuzzy e iv) CPMD apresentou as caracteristicas no desempenho de cada um dos
controladores. Os resultados indicam o desempenho esperado para os controladores,
valores baixos de IAE, tempo de subida T}, tempo de estabilizacao Ty, tempo de

estabilizacao de insercao de carga T.;. e tempo de estabilizacao de remocao de carga
Terc-

Em geral, os controladores apresentaram respostas com dinamicas semelhantes, mas
do ponto de vista de implementacao, cada técnica possui suas particularidades: o
controle PID destacou-se pela simplicidade de implementacao, no entanto, apesar
de ter ampla aplicagao, apresenta dificuldades em situacoes de nao linearidades e

ruidos. O CPPNL apesar de ser extremamente eficiente em plantas nao lineares
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é extremamente dependente do modelo e requer alto esforco computacional, pois
necessita rodar o modelo em paralelo com o controle. O controlador Fuzzy apresen-
tou baixa dependéncia matematica, exigindo apenas o conhecimento do sistema. O
CPMD, apesar de utilizar andlise matematica, seu projeto destaca-se pela robustez,

apresentando-se insensivel as incertezas paramétricas da planta.

O controle PID apresentou relagiao de trade-off' significativa entre o valor do sinal
de reserva e o tempo de subida 7T, como observado por Dubey e Srivastava (2013).
Esta relagdo apresenta que valores de subida mais baixos estdao relacionados ao
aumento no overshoot. As respostas dos controladores Fuzzy e CPPNL confirmaram
a independéncia direta do modelo mencionada nos trabalhos de Kovacic e Bogdan
(2018) e Yang et al. (2016). As complexidades dindmicas associadas ao controle de
sistemas nao lineares geralmente sao fatores que dificultam o ajuste dos parametros
de controle PID.

Assim, diferentemente da metodologia de linearizacao da planta para ajuste destes
pardmetros, proposta por Wang (2020), Lan e Woo (1992) e Iplikci (2010) o uso de
algoritmos permitiram que os resultados do controle PID se aproximassem das de-
mais técnicas estudadas. O controlador PID tem base em técnica de controle linear.
Para ajustar os parametros deste controlador em sistema nao linear é necessario
considerar varios pontos de operacao. No entanto, os valores otimizados obtidos
para estes parametros utilizam o simulador proposto que considera varios cenarios
com dinamicas diferentes. Assim, espera-se que este controlador possa apresentar

desempenho satisfatorio mesmo com a planta contendo nao linearidade.

Para a implementacdo do controle PID, foi utilizado mecanismo anti-wind-up?®. Isso
foi necessario porque a agdo de controle atingiu seu limite médximo, permanecendo
neste valor independente da varidavel de saida do processo. Assim, se este mecanismo
nao fosse implementado, o erro continuaria sendo integrado e o termo integral se

tornaria elevado, o que promoveria correcao lenta da variavel de saida.

Desta forma, este trabalho contribui com o levantamento e comparacgao de diferentes
técnicas de controle aplicadas a mesma planta com caracteristicas nao lineares. Estas
técnicas tém seus parametros de sintonia obtidos a partir da otimizagao por AG. Por

se tratar de implementagao pratica, durante a execucao da obra, foram necessarias

IDecisdio que consiste na escolha de uma opcido em detrimento de outra, escolhendo a mais
simples.

2Consiste em desligar a acdo integral quando o controle estd longe do regime permanente e
assim ativada apenas quando certas condigoes pré-estabelecidas sdo satisfeitas.
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alteragoes na planta, como a implementagao do controle de corrente de campo, a
fim de evitar variagoes na tensao de armadura devido a interagoes eletromagnéticas.
A comutacgao dos conversores inseriu ruidos elétricos e eletromagnéticos no sistema,
dificultando a leitura das variaveis. Para solucionar o problema, foram instalados
filtros e cabos blindados para condicionamento da medicdo de tensao, corrente e

velocidade do motor.

Observou-se que a temperatura do motor tem influéncia direta no seu desempenho,
interferindo na velocidade de saida. Mesmo com ventilagao forcada, periodos de
operacao com tempo de funcionamento prolongado da maquina podem ocasionar
disturbios no sistema. O conversor trifasico recebeu ventilacao, a fim de proporcionar
mais estabilidade na alimentacao da armadura. O circuito de disparo do retificador
trifasico teve capacitores ceramicos substituidos por capacitores de poliéster, por

serem mais resistentes a alteragoes térmicas.

Na proposta deste trabalho, como o sistema é composto por motor, conversor, cir-
cuito de disparo, placa de aquisi¢do, entre outros, ¢ necessario representar todos
estes elementos na modelagem. Como o CPPNL utiliza o modelo para calcular a
acao de controle, quanto mais préximo o modelo estiver do sistema real, melhores
resultados serdao extraidos deste controlador. A aproximacao do modelo tem efeito
direto na sintonia do controlador, permitindo que o AG encontre valores para os

parametros do controlador que tenham IAFE e comportamento dindmico aceitavel.

Observou-se que operando em condigoes diferentes, os quatro controladores apre-
sentam comportamento semelhante, em que ambos alcancam resultados satisfato-
rios. Apesar dos resultados terem atendido as expectativas, ainda ha a explorar
como: i) incorporar os controladores na bancada, dispensando o uso de computador,
ii) realizar a modelagem do sistema utilizando outros métodos como redes neurais,
iii) substituir o retificador trifasico totalmente controlado por conversor dual, permi-
tindo a inversao no sentido de rotagdo do motor e iv) substituir o conversor CA-CC

por conversor CC-CC.

Para a metodologia de controle de velocidade adotada, alterando a tensao de ar-
madura e mantendo o campo constante, é essencial que o campo exista antes da
aplicagdo da tensao de armadura. Assim, é necessario que a logica de controle elé-
trico nao permita a existéncia de tensao de armadura sem a presenca de campo
magnético, pois se esta condi¢ao nao for atendida, havera aceleracao crescente do
rotor até que o enrolamento da armadura se rompa e os componentes do motor

podem ser comprometidos.
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CAPITULO 7
CONCLUSAO

Este trabalho realizou a implementacao, andlise e comparacao das técnicas de con-
trole: i) PID, ii) CPPNL, iii) Fuzzy e iv) CPMD aplicadas ao controle de velocidade
do motor CC com excitagao independente e acionado por motor trifasico e retificador
totalmente controlado de fase de seis pulsos. Para comparar os quatro controlado-
res, buscam-se condi¢oes de trabalho semelhantes, tais como: mesmo sistema, mesmo

modelo, mesmo ajuste do controlador e mesmo método de analise de desempenho.

A metodologia apresentou o projeto da bancada, o modelo do sistema real utilizando
o método de identificagdo do sistema e os ajustes dos parametros dos controladores
utilizando processo de otimizagao. Para o ajuste dos controladores foi utilizado o AG.
Foi realizada analise detalhada dos controladores PID, CPPNL, Fuzzy e CPMD, na
qual foram apresentados trés testes: i) teste com referéncia de velocidade fixa e sem
insergdo de carga no motor, ii) teste com referéncia de velocidade de amplitude
varidvel e sem inser¢do de carga no motor e iii) teste com referéncia de velocidade
fixa e com insercao e remocgao de carga no motor. A verificagdo da eficiéncia dos
controladores utilizou os valores I AFE, tempo de estabilizacao Ty, tempo de subida T,
tempo de queda Ty, tempo de estabilizacao de insercao T.;. e tempo de estabilizacao

de remocao de carga T,,..

Nas comparagoes entre as técnicas, destacaram-se as caracteristicas e desempenho
quando executadas em condig¢oes semelhantes, apresentando a robustez de cada téc-
nica de controle ao atuar no sistema nao linear proposto. Assim, conclui-se que os
controladores sintonizados por AG, aplicados ao controle de velocidade de motor CC
acionado por retificador trifasico totalmente controlado, apresentam resultados sa-
tisfatorios. No entanto, o controlador CPPNL, quando comparado a outras técnicas
de controle, apresenta melhor desempenho. Quanto a robustez e precisao das técni-
cas, mesmo operando com sistema nao linear, obteve resultados desejados quando:
i) no tempo de regime transitério, ii) na sobrevelocidade e iii) na integral do erro

absoluto entre os referéncia solicitada e a velocidade desenvolvida pelo motor.
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7.2 Trabalhos Futuros

« Utilizacdo de outras técnicas de modelagem para representar o sistema,

como por exemplo redes neurais.

e Desenvolvimento do sistema para o disparo dos tiristores do retificador tri-
fasico controlado embarcado. O objetivo é embarcar a légica de disparo dos

tiristores para reduzir a taxa de erro do sistema analdgico implementado;

o Integracdo do controle de campo do motor CC através da corrente de
campo ao controlador de velocidade, de modo que se torne controlador

unico com multiplas entradas e saidas;

o Implementacao de técnica de modelagem e otimizagdo em tempo real com o
sistema, possibilitando melhorar a dindmica de atualizagao dos parametros

do controlador;

o Ampliagao da capacidade de atuacao do controle permitindo a reversao do
sentido de rotagao do motor. Esta acao pode ser implementada através da

utilizagao do conversor dual;

» Utilizacdo de outras combinacgoes para as func¢oes de pertinéncia do con-

trole fuzzy.

o Associar ao CPMD a acao integrativa com o objetivo de reduzir o erro de

regime permanente.
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APENDICE A

Analise de sensibilidade para os parametros do sistema de controle fuzzy

Tabela A.1 - Valor-base e faixa de operacdo da variavel liguistica erro para o controlador fuzzy.

Variavel Liguistica - Erro

F. pertinéncia | Trapézio| Valor-base Faixa de valores Variacéo [%)]
a 206 [2,06 4,13-107] [-99 100]

MF1 b 842 [2,06-10% 1,68-10%] [~75,5 100]
c 1840 [8,43 - 10 2,50 - 103] [—54,2 36]

d 2500 [1,84-10% 2,50 -103] [-26,5 0,0]

a 123 [1,23 1,59-107] [—99 28]

ME2 b 159 [1,23-10% 1,86 -10%] [~22,1 18]
c 186 [1,59-10% 3,73-10%] [—14,9 100]

d 2220 [1,86-10% 2,50 -103] [-91,6 13]

a 0,4 [4,00-10~3 8,00- 10 1] [—99 100]

MF3 b 23,2 [3,97-10~1 4,65-10'] [-98,3 100]
c 60,3 [2,32- 101 1,21-10%] [-61,4 100]

d 2110 [6,03- 10 2,50 -103] [-97,1 19]

a 97,4 [9,74-10~T 1,95-10?] [—99 100]

MF4 b 1790 [9,75- 10 2,50 -103] [-94,6 40]
c 2500 [1,79-10% 2,50 -10%] [-28,5 0,0]

d 2500 [2,50- 103 2,50 -103] [~0,0 0,0]

a —2500 [-2,50 - 107 —2,50 - 107] [-99 0,0]

MF5 b 70,5 [7,04-1071 1,41-10%] [—99 100]
c 597 [7,04-10' 8,16 -10%] [—88,2 37]

d 816 [5,97-10% 1,63-10%] [—26,9 100]

Tabela A.2 - Valor-base e faixa de operacdo da variavel liguistica variacdo do erro para o controlador

fuzzy.
Variavel Liguistica - Variagao do Erro
F. pertinéncia | Trapézio| Valor-base Faixa de valores Variagao [%]
a 365 (3,65 7,30-107] [-99 100]
MF1 b 848 [3,65-10% 1,43-10%] [~56,9 69
c 1430 [8,46 - 102 2,5-103] [—40,8 75
d 2500 [1,43-10% 2,50 -10%] [—42,7 0,0]
a 46,9 [4,68-10~T 9,37-107] [—99 100]
MEF2 b 1840 [4,69- 10 2,35-103] [-97,4 28]
c 2350 [1,84-10% 2,35-10%] [-21,8 0,0]
d 2350 [2,35-10% 2,50 -103] [-0,1 6]
a —276 [-2,76 —5,51-107] [—99 100]
MF3 b 45,5 [4,55-10~1 9,10-101] [~99 100]
c 147 [4,55- 10 2,59 -102] [-69 76]
d 259 [1,47-10% 5,18 -10?] [—43,3 100]
a —5,13 [-5,13-1072 —1,03-107] [—99 100]
MF4 b 409 [4,09 8,19-10?] [-99 100]
c 2500 [4,09-10% 2,50 -10%] [-83,6 0,0]
d 2500 [2,50-10% 2,50 -103] [~0,0 0,0]
a —416 [-4,16 —8,31-107] [—99 100]
MF5 b 447 (4,47 4,49-10?] [-99 1]
c 449 [4,47-10% 8,98 -10%] [-0,6 100]
d 2500 [4,49 -10% 2,50 - 10%] [—82 100]
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Tabela A.3 - Valor-base e faixa de operacdo da variavel liguistica acdo de controle para o controlador

fuzzy.
Variavel Liguistica - A¢do de Controle
F. pertinéncia | Trapézio| Valor-base Faixa de valores Variagao [%)]
a 49,9 [—4,99-10"T 9,98 -107] [-99 100]
MF1 b 58,3 [5,83-10~1 9,76 -10%] [-99 67
c 63,9 [3,82-10% 1,28-10%] [—40,3 100]
d 81 [3,64-10% 1,62-10%] [-55 100]
a 50 [5,00-10~T 1,00 10?] [-99 100]
MF2 b 72,8 [7,28 101 1,46 -102] [-99 100]
c 95,9 [4,77-10 1,04-10%] [-50,3 9]
d 100 (9,18 - 10 2,00 - 10?] [-8,2 100]
a 50 [5,00-10~T 1,00 10?] [[99 100]
MF3 b 50,1 [1,66 - 10 1,00 - 10%] [~66,8 100]
c 50,8 (6,37 1,02-107] [—87,5 100]
d 54,4 (9,97 1,09 -10] 81,7 100]
a 50, 1 [5,01-10~T 1,00 107 [—99 100]
MF4 b 77,3 [7,73-10~1 7,74-101] [-99 0,0]
c 77,4 [7,73-10% 1,41-10%] [-0,2 83]
d 100 [5,47 - 101 2,00 - 10?] [—45,3 100]
a 42,9 [3,09- 10T 8,58 101] [—28 100]
MFS b 44,9 [4,49-10~1 6,24 -101] [-99 39
c 50 [5,00-10~1 1,00-102] [-99 100]
d 50 [5,00-10~1 1,00 - 102] [-99 100]
35 x10% 5<><104
—O6— E-MFl-a —O— E-MF2-a
—6— E-MFLb 4 —6—E-MF2b
w —O— E-MF1-c L —O— E-MF2-c
< E-MF1-d <3 E-MF2-d
2 e
UUW;W’ ................. W?“‘.&“&\f)
. - 1
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
Variacdo a partir do valor-base Variacéo a partir do valor-base
(a (b)
4 ‘><-m4 5 X104
4( —O6—E-MF4-a
3 —O6— E-MF4-b
# E 3 —O— E-MF4-c
S = E-MF4-d
2
Sl e )
1 1
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
Variagao a partir do valor-base Variag&o a partir do valor-base
(©) (d)
3 X10°
—O6— E-MF5-a
2 —6— E-MF5-b
w —O—E-MF5-c
< E-MF5-d
1
0 e OSPRC egnna
-1 -0.5 0 0.5 1
Variacdo a partir do valor-base
(e)

Figura A.1 - Curva da anélise de sensibilidade dos pardmetros da variavel linguistica erro do controle

fuzzy.
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3 X104 6 104
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. —O— VE-MF3-b 5 © VE-MF4-b © VE-MF4-d
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Figura A.2 - Curva da anélise de sensibilidade dos parametros da varidvel linguistica variacdo do erro
do controle fuzzy.
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Figura A.3 - Curva da anélise de sensibilidade dos pardmetros da variavel linguistica acdo de controle
do controle fuzzy.
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