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Resumoll Neste artigo apresentamos uma metodologia de controle neural em um sistema de temperatura. O controlador usa
uma série de métodos de treinamento atimizados para melhorar a velocidade de convergéncia. O treinamento é feito totalmente
em tempo real e a aquitetura da rede neural € a Perceptron de Mltiplas Camadas. Apresentamos os detal hes do sistema de tem-
peratura e do método de controle, bem como as métodos de otimiza¢é que permitem o treinamento em tempo real da rede neu-
ral. Os resultados apresentados mostram a cgpad dade do controlador neural em problemas que envolvem dificuldades como ndo
linearidade emudancana sua estrurura.

Abstractd In this paper we present a neural network control approach of a temperature system. The cntroll er uses a serie of
optimization training methods for improve the speed of its convergence The training is made totally on-line and the neural
network architedure is the Multi-layer Perceptron. We present the detail s of the temperature system and the @ntrol method,
as well the optimization methods which permits the on-line training o the neural network. The results sow in this article
prove the @pecity of the neural controllers in problems which involve difficulties like nonlinearities and changes on its

structure.
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1. Introducéo

Dentre & témicas de mntrole inteligente, uma que
tem ganhado mais espaqo e se mostra @mo uma das
mais promisoras para & proximas décalas € ade
Neurocontrole. Até pouco tempo atras, aplicages
gue ewvolvessem treinamento on-line de RNA’s ndo
eram posdveis, devido ao lento proces® de treina
mento e cnvergéncia das mesmas. Com o desenvol-
vimento da teaqologia da informética e aproposicéo
de novas témicas de otimizac® dcs procesos de
treinamento. aplicagdes com treinamento on-line
passaram a ser posdveis.

O treinamento ortline de neurocontroladores
confere arede uma série de vantagens e desvanta
gens. Entre @ vantagens, a principa estd ssciada a
cgpaddade de adaptatividade que pass aser confe-
rida a controlador. Caso hagja dguma mudanca na
estrutura da planta, a rede serd cgaz de esorver
estas mudancas e mntinuar efetuando um controle
eficiente. Entre & desvantagens, podemos colocar o
desempenho do controlador durante o inicio do po-
ces de treinamento. Ndo estando ainda suficiente-
mente bem treinada, a rede ndo € cgaz de exeautar
um controle inicial eficiente.

Este trabalho pretende goresentar a glicac® de um
sistema de ntrole digital proposto ariginalmente eam
[1] a uma planta de temperatura construida en noso
laboratorio. O que se quer demonstrar € a cpaddade
do controlador em exeautar tarefas em um tempo de
treinamento relativamente baixo e @m uma boa
performance de ontrole. Vae sadlientar que nesta
témica de Neurocontrole ndo fazemos uso de ne-
nhum artificio como o pré-treinamento. Todo otrei-

namento da planta éfeito entre os periodcs de anos-
tragem. A planta aser controlada énéo-linea e gre-
senta draso de transporte que pode variar com o
tempo.

Neste trabalho, foi desenvolvido um software que
permite a glicac® doNeuroControlador a qualquer
planta fisica Todo o asenvolvimento foi feito utili-
zando a linguagem Borland C e ainterfaceroda no
MS-DOS, o que mnfere a controlador caraderisti-
cas de velocidade adequadas para uma alicac® em
tempored.

2. Planta Fisica de temperatura

A planta fisica do controle de temperatura en ques-
t8o pock ser entendida apartir do esgquema represen-
tativo apresentado abaixo:
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Figura 1: Esquema da planta de temperatura

A planta cmnsiste basicamente de um ventilador
dimentado pa um fonte de 6 Vcc, que mantém a
rotac® praticamente mnstante. A frente do ventila-
dor, temos uma resisténcia sobre aqual variamos a
tensdo aplicada. A variac@® desta tensdo implicanum
maior ou menor aguedmento da mesma, variando
dess forma atemperatura & longo dotinel de ven-



to. Ao final do tunel de vento temos um sensor for-
mando pa um arranjo que ag¢ona um transistor do
tipo 2N2222 Com a variac® de temperatura, varia
também a tensfo coletor-emisor do mesmo, essa
variac®d é ampliada dravés de um sistema de anpli-
ficadores operadonais que @ndicionam o sinad a
uma faixade 0 a5V. Es®e sina é wlhido através de
uma placa anadgicadigital do tipo MultiQ, da
Quarser Consulting. O sinal é entdo entregue @
computador, onde éfeita aimplementacé dgital do
Controlador Neural.

O controlador, através dos snais lidos pelo sen-
sor, gera o sina de mntrole gropriado, também na
faixa de 0 a 5V e o entrega de volta, via mnversao
digital-analdgica, a planta, que ira, através de um
amplificador operadonal, aumentar a faixa do sinal
para0 al0V e, através desse sinal, gatilhar o gate de
tiristor que sera responsavel pelaregulacd® da tensdo
aplicada sobre aresisténcia. Em ensaios redizados
no laboratério, verificanos que aminima temperatura
obtida pela planta ficava em torno dos 26 °C (tempe-
ratura anbiente), quando ndo havia tensdo aplicada
sobre aresisténcia g portanto, ndo havia ajued-
mento da mesma. A maxima temperatura obtida,
guando a tensdo aplicada sobre aresisténcia ea de
220V, ficou emtorno das 86 °C.

Um detalhe de projeto é arelac@ inversa aetre a
magnitude do sinal oriundo docontrolador e 0 aque-
cimento da planta. Quanto maior o sinal de @ntrole,
mais tempo o tiristor passra sem conduzir e, por-
tanto, menor a tensdo média glicada sobre aresis-
téncia, e menor a temperatura da mesma. De modo
inverso, quanto menor o sina de @ntrole, mais tem-
po otiristor estara wnduzindo e maior a tensdo mé-
dia e aemperaturadaresisténcia.

3. Redes Neurais Artificiais

Os estudos aceca das Redes Neurais Artificiais sur-
giram da tentativa de se desenvolver um modelo
matemético que procurase simular o comportamento
do cérebro humano. O cérebro pock ser visto como
um computador paralelo altamente cmplexo e ndo-
linea. Ele tem a cgaddade de organizar suas unida-
des basicas, 0s neurdnios, em grupos que irdo operar
funcbes bastante espedficas e cmplexas como a
visdo, remnhedmento de padrBes e a @ordenacé®
motora. Todas estas tarefas, além de serem bastante
complexas, sio exeautadas pelo cérebro em um inter-
valo de tempo bastante baixo, além de ter uma dici-
éncia energética extremamente dta. Portanto, mode-
los matematicos que permitam a simulacé, pelo
menos em parte, de dgumas desss atividades de-
sempenhadas pelo cérebro, sdo bem recebidos.

Como representac@® do modelo natural, a RNA
possii uma série de caaderisticas bastante seme-
Ihantes ao seu modelo inspirador. Entre essas carac-
teristicas, podemos citar as apresentadas a seguir, que
estdo dretamente reladonadas as aplicages da rede
em controle de sistemas, [2]:

1. Nao-Linearidade. Um neurdnio € basicamente
um sistema ndo-linea. Consequentemente, uma
rede neural consistindo da mnex@ de unidades
ndo-lineaes € também necessriamente ndo-
linea. Esta caaderistica ébastante importante,
pois na maioria das aplicages praticas que sur-
gem, os sstemas possuiem nao-li nearidades.

2. Mapeamento EntradaSdda. A Rede Neurad
absorve mnhedmento, assm como em seu mo-
delo inspirador bioldgico, através do roceso de
aprendizagem supervisionado. Apresentamos a
RNA uma série de pares entrada-saida, chama-
dos de exemplos de treinamento. Estas entradas
s80 apresentadas a rede esua saida é omparada
com a saida presente no par de treinamento. A
diferenca entre asaida gresentada pelarede e a
saida do par de treinamento é utilizada para a
correcé das sinapses. Uma série de exemplos de
treinamento é gresentado a rede, de forma de-
atoria, até que os pesos da rede dinjam a estabi-
lidade. Ao fina dess proces, teremos a rede
ja treinada. Apresentamos, entdo, algurs pares
ainda ndo apresentados a rede aiteriormente.
Poderemos observar que arede teraredizado um
mapeamento entrada-saida, apresentando em sua
saida um valor coerente cm a relac® estabele-
cida pelos padrfes entrada-saida dos exemplos
de treinamento. Podemos imaginar a série de
potenciais aplicages que surgem dessa caade-
risticada RNA.

3. Adapatividace. A RNA tem a cgaddade de
adaptar suas sinapses, caso 0 ambiente @ qual
esta inserida modifique suas caraderisticas. Uma
RNA, treinada para operar em um determinado
ambiente, poce ser fadlmente re-treinada para
operar em um outro sistema. Esta caaderistica é
bastante Util, espedamente se 0 ambiente en
questdo é variavel e o treinamento é feito em
tempo red. Essa caaderistica darga bastante &
aplicagdes das RNA's em sistemas de filtragem e
controle adaptativo, [3]-[4].

4. Neurocontrolador Implementado

O Neurocontrolador para sistemas SISO implemen-
tado, foi proposto ariginalmente em [1]. O esquema
baseia-se no método e otimiza¢® em malha fecha-
da. Consiste basicamente do uso de duas estruturas
neurais, conheddas como Neuro-emulador e Neuro-
Controlador. O Neuro-Emulador é responsavel pelo
aprendizado da dindmica da planta. Toda ainforma
¢éo absorvida pelo Neuro-Emulador serd usada pos-
teriormente no proces® de treinamento do neuro-
Controlador que sera a estrutura que €etivamente
promovera o controle da planta. O esguema &aixo
ilustra o treinamento doneuro-emulador.



y(k-1)

y_e (k)

u(k-1)

H - H -

Planta

u(k) y(k)

Figura 2: Treinamento do Neuro-emulador.

Primeiramente detuamos o treinamento do NE
junto a planta. Apresentamos em sua entrada os valo-
res passados de entrada esaida da planta e ompara-
mos a saida da rede mm a saida dual da planta. Ao
final do poces® de treinamento, a rede deve ser
cgpaz de repetir 0 comportamento da planta. O Neu-
ro-emulador € entdo utili zado para o treinamento do
Neuro-Controlador, como veremos na figura &aixo
gueilustra o treinamento doNeuro-controlador.
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Figura 3: Treinamento do Neuro-controlador.

O Neuro-controlador aprende primeiramente a
controlar o Neuro-emulador, fazendo-o acompanhar
um sinal de referéncia. Apés o treinamento, espera-se
gue o Neuro-Controlador esteja pronto para gerar 0s
sinais de ontrole que serdo colocados a entrada da
planta parafazéla seguir o modelo de referéncia

Vése que 0 proceso de treinamento do Neuro-
Controlador s comeca @6s concluido o pocesso de
treinamento do Neuro-Emulador. O que resslta
ainda mais a necessdade de um algoritmo de treina-
mento répido e diciente, jaquetodo otreinamento se
dard durante o periodo ce anostragem. Veja @aixo o
esquema da seqUéncia de treinamento das Redes
Neurais entre duas amostragens.
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Figura 4: Diagrama temporal do treinamento do esquema de
controle.

A arquitetura das Redes Neurais Artificiais uti-
lizadas € do tipo Perceptron de MUltiplas Camadas
com apenas uma canada intermedi&ia e dnco
neurdnios na mesma.

5. Témicas de Melhoria da Velocidade de treina-
mento

Como j& mlocamos anteriormente, o grande proble-
ma a0ciado as Redes Neurais Artificiais é aques-
tdo de seu treinamento. O que se propde nes<e traba-
Iho é aimplementag& de um Neurocontrolador com
treinamento totalmente on-line, dessa forma, todo o
treinamento deve ser feito entre & amostragens, ou
sgja, durante os intervalos de anostragem.

A questéo da velocidade de processamento in-
flui também diretamente sobre a qualidade do con-
trole proparcionado. Caso o treinamento da rede sgja
répido (em cada iterac®), ao finad do periodo ¢
amostragem, teremos 0S pesos mais proximos do
valor 6timo. O que pode significa uma rede com
cgpaddade de gerar sinais de @ntrole que levem a
saida da planta mais préxima & sinal de referéncia

A arquitetura utili zada nese esquema de neuro-
controle éa Perceptron de Mdltiplas Camadas, dessa
forma, a maioria dos process de treinamento fazem
uso do método dogradiente para o treinamento dcs
pesos. Uma dternativa para amelhoria dos processos
de treinamento € substituir o método dogradiente por
outros métodos de teinamento que fazem uso de
métodos de otimizac® de derivada supeior, como o
método ce Newton e Marquandt-Levemberg. O pro-
blema desses métodos é que des redmente mndu-
Zem a uma mnvergéncia en um menor nimero de
iteragdes, porém o tempo necessrio a cala uma das
iteragdes € cnsideravelmente maior, dém de uma
maior complexidade nos algoritmos.

A outra dternativa é0o uso dos chamados algo-
ritmos adaptativos, nos quais % faz o gjuste aitoma-
tico de dgurs dos par@metros da rede am funcdo do
comportamento do erro na saida da rede. Normal-
mente o pardmetro gjustado € o coeficiente de goren-
dizado. Fizemos testes ness problema com trés algo-



ritmos diferentes, o Eta-Adaptativo, o Delta-Bar-
Delta [5] e o SuperSAB [6]. Destes, 0 que obteve os
melhores resultados, para este problema, foi o Eta
Adaptativo. S0 os resultados obtidos por ese méto-
do e os detalhes de sua glicac® que agora gresen-
tamos.

5.1 Eta-Adaptativo

O método é bastante simples, consiste basicamente
em aumentar o 1 (coeficiente de grendizado) caso o
erro global na saida da rede estgja diminuindo e di-
minui-lo caso o erro estgja aimentando. Caso o erro
global esteja aimentando, significague o treinamento
da rede esté levando s pesos para uma direcé erra
da, diminuimos entdo o0 n para que este treinamento
errado ndo comprometa o valor dos pesos. Caso 0
erro estgja diminuindo, isto significa que possvel-
mente o treinamento estd redmente levando s pesos
para uma regido proxima aum minimo, aumentamos
entdo o n para que este minimo seja &ingido mais
rapidamente.

A grande vantagem dess método é sua ssimplici-
dade, ndo faz uso de refinamentos como a derivada
segurda ou um n para cala um dos pesos, como é
comum em outros métodaos baseados em estratégias
locas. Ao contrario do quie possa parece, apesar da
simplicidade do método, os resultados ohtidos sio
excdentes. Abaixo apresentamos o algoritmo para a
implementacd® dométodo.

Erro_2=Erro;

Se(Erro_2<1,04*Erro_J)
Se(Erro_2>Erro 1)

n=nm
Senao
n=105*n;
Senao
n=07%*n;
FimSe

Erro_1= Erro_2,

Algoritmo 1: Algoritmo Eta-Adaptativo

As variaveis Erro_1 e Erro_2 apresentadas 50
variaveis auxiliares do algoritmo, enquanto que a
variavel Erro é o proprio erro global na saida da
rede.

Apesar de existirem outros métodcs para a acke-
rag® da mnvergéncia, optou-se pelo método eta-
adaptativo devido & sua smplicidade e @ seu bom
funcionamento na prética

6. Resultados Obtidos

Nesta se¢c@® apresentaremos algurs detalhes da ali-
cac® do neurocontrolador ao sistema de temperatu-
ra

A planta en questdo jafoi descritanasecéd 2 Trata
se, basicamente, de um sistema n&o-linea de 1° or-
dem com atraso de transporte. O neuro-emulador é o
responsavel pelo aprendizado da dindmica da planta.
Todas as informagdes da planta necessrias a0 bam
desempenho do controlador sdo forneddas pelo neu-
ro-emulador.

Uma importante questéo naimplementacé® em tempo
red de qualquer controlador neural é aquestédo da
escolha do periodo ce amostragem. Por se tratar de
um sistema lento (constante de tempo e 30 s), pu-
demos escolher um periodo e anostragem de 0,75s.
As duas Redes Neurais que compde o Neuro-
emulador e o Neuro-controlador sdo constituidas de 2
neurbnios na canada de eitrada, 1 na de saida e
apenas uma camada oculta, com cinco neurdnios na
mesma. As funcdes de aivacd® dcs neurdnios na
camada oculta sdo fungdes sigmdides bipolares e &
da camada de saida éuma funcéo dotipolinea.
Ness primeiro exemplo, vemos a saida da rede para
uma referéncia degrau uritério de valor igual a 55 °C.
Veja na figura 5 o0 comportamento da planta, junta-
mente com o dosinal de cntrole gerado pelo neuro-
controlador (figura 6).
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Figura 5: Saida da planta para uma referéncia degrau untario.

Sinal de Controle




Figura 6: Sinal de controle gerado pelo neurocontrolador.

Na figura 7, apresentamos um grafico gque mostra
0 comportamento do erro, ou sgja, da diferenca, em
maodulo, entre asaida da planta esuareferéncia.
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Figura7: M6dulo do erro (em graus) entre a saidadarede eo sinal
de referéncia.

Pelos resultados, vemos que o desempenho do
controlador é bastante satisfatorio, visto que 0 maxi-
mo overshod ndo chega a 10% do valor fina de
regime, o transitério ndo ultrapassa @& 100 pimeiras
iteragdes. O desempenho final em regime pode se
considerar bastante satisfatrio, pois as oscilagdes
ndo ultrapassam 1 °C. As oscilagdes presentes po-
dem ser creditadas ao ruido presente na medida da
temperatura e avariac® navelocidade do ventil ador.

Uma ndo-lineaidade ssciada a sistema é are-
lac® quadrdtica entre atensdo de adonamento da
resisténcia e atemperatura disspada pela mesma. A
propria resisténcia varia sua magnitude wm o au-
mento da temperatura, inserindo autra néo-
lineaidade & sistema

Qualquer oscilac® da tensdo que adona o venti-
lador, provoca uma mudanga no atraso de transporte
daplanta. Apesar dis9, 0 comportamento na saida da
planta ébom, o que ressdta também a capaddade de
adaptatividade associada a neurocontrolador.

A seguir apresentamos mais um exemplo, no qual
variamos a referéncia do sinal. Observe a saida da
planta eo seu sina de @ntrole.
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Figura 8: Saida da planta para uma referéncia variavel.
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Figura 9: Sinal de controle gerado pelo neurocontrolador.

Apresentamos agora o gréfico do comportamento
do erro entre asaida da planta e areferéncia.
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Figura 10: Gréfico do comportamento do erro (em graus) entre a
saida da planta e suareferéncia.

Pelo que vemos pelos gréficos, o desempenho
inicial do controlador ndo é muito bam, mas evolui
com o passr do tempo em funcd de um maior trei-
namento da rede. Ao final do proces® de ensaio na
planta, o erro fica en torno de 1°C.

Aqui ndo sdo apresentados resultados de compa-
racé com outros controladores, embora tenham sido



feitos testes com o controlador PID, o qual apresen-
tou também um comportamento oscilatério, pois
enfrentou os mesmos problemas reladonados a pre-
senca de ruido, além daqueles decorrentes de nao-
lineaidades e a @raso de transporte variavel.

7. Conclusdbes

Podemos ver nese trabalho a cgaddade do neu-
rocontrolador aplicado em tempo red em uma planta
de temperatura cnstruida en nos laboratorio.

Os resultados préticos demonstram a boa caad-
dade do controle neural. A planta gresenta dgumas
ndo linearidades inerentes, como a relag® quadratica
ente atensdo na resisténcia e quantidade de cdor
fornedda pela mesma. A medicdo de temperatura
apresenta ruido. Além dis, as variagdes de veloci-
dade do ventilador podem ocasionar mudangas no
atraso de transporte da planta. Mesmo assm, o Neu-
rocontrolador conseguiu um bom desempenho.

Os neurocontroladores podem ser aplicados a
uma grande das® de problemas, espedalmente mm
0 avango da informatica que permite o desenvolvi-
mento de maquinas de maior capaddade de proces-
samento. A maior cgpaddade de processamento
permitira uma anda maior velocidade de treinamento
e a @licag® dos neurocontroladores a plantas de
dindmicamais rapida.
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