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Abstract

In this paper we present a neural network control
approach of a temperature system. The controller 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 architecture is the
Multi-layer Perceptron. We present the details of the
temperature system and the control method, as well the
optimization methods which permits the on-line
training of the neural network. The showed results
prove the capacity of the neural controllers in
problems which involve difficulties like non-linearities
and changes on its structure.

1. Introducdo

Dentre as técnicas de controle inteligente, uma que
tem ganhado mais espago e se mostra como uma das
mais promissoras para as proximas décadas é a de
Neurocontrole. Até pouco tempo atrés, aplicacdes que
envolvessem treinamento on-line de RNA’s ndo eram
possiveis, devido ao lento processo de treinamento e
convergéncia das mesmas. Com o desenvolvimento da
tecnologia da informética e a proposicdo de novas
técnicas de otimizagdo dos processos de treinamento.
aplicagbes com treinamento on-line passaram a ser
possiveis.

O treinamento on-line de neurocontroladores
confere a rede uma série de vantagens e desvantagens.
Entre as vantagens, a principal est4d associada a
capacidade de adaptatividade que passa a ser conferida
ao controlador. Caso haja alguma mudanca na estrutura
da planta, a rede sera capaz de absorver estas mudangas
e continuar efetuando um controle eficiente. Entre as
desvantagens, podemos colocar o desempenho do
controlador durante o inicio do processo de
treinamento. N&o estando ainda suficientemente bem
treinada, a rede ndo é capaz de executar um controle
inicia eficiente.

Este trabalho pretende apresentar a aplicacdo de um
sistema de controle digital proposto originalmente em [1]
a uma planta de temperatura construida em nosso
l[aboratério. O que se quer demonstrar € a capacidade do
controlador em executar tarefas em um tempo de
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treinamento relativamente baixo e com uma boa
performance de controle. Vale salientar que nestatécnica
de Neurocontrole ndo fazemos uso de nenhum artificio
como o pré-treinamento. Todo o treinamento da planta &
feito entre os periodos de amostragem. A planta a ser
controlada é ndo-linear e apresenta atraso de transporte
gue pode variar com o tempo.

Neste trabalho, foi desenvolvido um software que
permite a aplicacdo do NeuroControlador a qualquer
planta fisica Todo o desenvolvimento foi feito
utilizando alinguagem Borland C e a interface roda no
MS-DOS, o que confere ao controlador caracteristicas
de velocidade adequadas para uma aplicagdo em tempo
real.

2. Planta Fisica detemperatura

A planta fisica do controle de temperatura em
questdo pode ser entendida a partir do esguema
representativo apresentado abaixo:
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Figura 1. Esquema da planta de temperatura

A planta consiste basicamente de um ventilador
alimentado por um fonte de 6 Vcc, que mantém a rotacdo
praticamente constante. A frente do ventilador, temos
uma resisténcia sobre a qual variamos a tenséo aplicada.
A variag8o desta tensdo implica num maior ou menor
aguecimento da mesma, variando dessa forma a
temperatura ao longo do tunel de vento. Ao final do
tinel de vento temos um sensor formando por um
arranjo que aciona um transistor do tipo 2N2222. Com a
variacdo de temperatura, varia também a tensdo coletor-
emissor do mesmo, essa variagdo € ampliada através de
um sistema de amplificadores operacionais que
condicionam o sinal a uma faixa de 0 a5V. Esse sinal é
colhido através de uma placa analdgica-digital do tipo
MultiQ, da Quanser Consulting. O sina é entdo



entregue ao computador, onde é feita a implementagdo
digital do Controlador Neural.

O controlador, através dos sinais lidos pelo sensor,
gerao sina de controle apropriado, também nafaixade O
a 5V e o entrega de volta, via conversdo digital-
analégica, a planta, que ird, através de um amplificador
operacional, aumentar a faixa do sina para 0 a 10V e,
através desse sinal, gatilhar o gate de tiristor que sera
responsavel pela regulagdo da tensdo aplicada sobre a
resisténcia. Em ensaios realizados no laboratério,
verificamos que a minima temperatura obtida pela planta
ficava em torno dos 26 °C (temperatura ambiente),
guando ndo havia tensdo aplicada sobre a resisténcia e,
portanto, ndo havia aquecimento da mesma. A maxima
temperatura obtida, quando a tensdo aplicada sobre a
resisténciaerade 220 V, ficou em torno dos 86 °C.

Um detalhe de projeto é a relagdo inversa entre a
magnitude do sina oriundo do controlador e o
aquecimento da planta. Quanto maior o sinal de controle,
mais tempo o tiristor passara sem conduzir e, portanto,
menor a tensdo média aplicada sobre a resisténcia, e
menor a temperatura da mesma. De modo inverso,
guanto menor o sinal de controle, mais tempo o tiristor
estard conduzindo e maior a tensdo média e a
temperaturadaresisténcia.

3. Redes Neurais Artificiais

Os estudos acerca das Redes Neurais Artificiais
surgiram da tentativa de se desenvolver um modelo
matematico que procurasse simular o0 comportamento do
cérebro humano. O cérebro pode ser visto como um
computador paralelo altamente complexo e néo-linear.
Ele tem a capacidade de organizar suas unidades
basicas, os neurbnios, em grupos que irdo operar
funcdes bastante especificas e complexas como a visdo,
reconhecimento de padrfes e a coordenagdo motora.
Todas estas tarefas, além de serem bastante complexas,
sd0 executadas pelo cérebro em um intervalo de tempo
bastante baixo, além de ter uma eficiéncia energética
extremamente alta. Portanto, modelos matematicos que
permitam a simulagdo, pelo menos em parte, de algumas
dessas atividades desempenhadas pelo cérebro, sdo
bem recebidos.

Como representacdo do modelo natural, a RNA
possui uma série de caracteristicas bastante
semelhantes a0 seu modelo inspirador. Entre essas
caracteristicas, podemos citar as apresentadas abaixo,
gue estdo diretamente relacionadas as aplicacdes da
rede em controle de sistemas, [2]:

1. Nao-Linearidade. Um neurdnio é basicamente um
sistema nao-linear. Consequentemente, uma rede
neural consistindo da conexdo de unidades nao-
lineares é também necessariamente ndo-linear. Esta
caracteristica é bastante importante, pois namaioria
das aplicacBes préticas que surgem, oS sistemas
possuem néo-linearidades.
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2. Mapeamento Entrada-Saida. A Rede Neura
absorve conhecimento, assim como em seu modelo
inspirador bioldgico, através do processo de
aprendizagem supervisionado. Apresentamos a
RNA uma série de pares entrada-saida, chamados
de exemplos de treinamento. Estas entradas sdo
apresentadas a rede e sua saida é comparada com a
saida presente no par de treinamento. A diferenca
entre a saida apresentada pela rede e a saida do par
de treinamento é utilizada para a correcdo das
sinapses. Uma série de exemplos de treinamento €
apresentado a rede, de forma aleat6ria, até que os
pesos da rede atinjam a estabilidade. Ao final desse
processo, teremos arede jatreinada. Apresentamos,
entdo, alguns pares ainda ndo apresentados a rede
anteriormente. Poderemos observar que a rede tera
redizado um  mapeamento  entrada-saida,
apresentando em sua saida um valor coerente com a
relacdo estabelecida pelos padrdes entrada-saida
dos exemplos de treinamento. Podemos imaginar a
série de potenciais aplicacdes que surgem dessa
caracteristicada RNA.

3. Adaptatividade. A RNA tem a capacidade de
adaptar suas sinapses, caso 0 ambiente ao qual esta
inserida modifique suas caracteristicas. Uma RNA,
treinada para operar em um determinado ambiente,
pode ser facilmente re-treinada para operar em um
outro sistema. Esta caracteristica € bastante Util,
especia mente se 0 ambiente em questdo é variavel e
o treinamento € feito em tempo rea. Essa
caracteristica alarga bastante as aplicagBes das
RNA's em sistemas de filtragem e controle
adaptativo, [3]-[4].

4. Neurocontrolador |mplementado

O Neurocontrolador para sistemas SISO
implementado, foi proposto originamente em [1]. O
esquema baseia-se no método de otimizagcdo em malha
fechada. Consiste basicamente do uso de duas
estruturas neurais, conhecidas como Neuro-emulador e
Neuro-Controlador. O Neuro-Emulador é responsavel
pelo aprendizado da dindmica da planta Toda a
informacdo absorvida pelo Neuro-Emulador serd usada
posteriormente no processo de treinamento do neuro-
Controlador que serd a estrutura que efetivamente
promoverd o controle da planta. O esguema abaixo
ilustra o treinamento do neuro-emulador.
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Figura 2: Treinamento do Neuro-emulador.

Primeiramente efetuamos o treinamento do NE junto
a planta. Apresentamos em sua entrada os valores
passados de entrada e saida da planta e comparamos a
saida da rede com a saida atual da planta. Ao final do
processo de treinamento, a rede deve ser capaz de
repetir o comportamento da planta. O Neuro-emulador é
entdo utilizado para o treinamento do Neuro-
Controlador, como veremos na figura abaixo que ilustra
o treinamento do Neuro-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. Apds o treinamento, espera-se que o
Neuro-Controlador esteja pronto para gerar 0s sinais de
controle que serdo colocados a entrada da planta para
fazé-la seguir o modelo de referéncia.

Vé-se que o processo de treinamento do Neuro-
Controlador s6 comega apos concluido o processo de
treinamento do Neuro-Emulador. O que ressalta ainda
mais a necessidade de um algoritmo de treinamento
rapido e eficiente, ja que todo o treinamento se dara
durante o periodo de amostragem. Veja abaixo o
esquema da sequéncia de treinamento das Redes
Neurais entre duas amostragens.
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Figura4: Diagramatemporal do treinamento do esquema
decontrole.

A arquitetura das Redes Neurais Artificiais utilizadas
€ do tipo Perceptron de Mltiplas Camadas com apenas
uma camadaintermediéria e cinco neurénios namesma.

5. Técnicas de Mdhoria da Vdocidade de
treinamento

Como j& colocamos anteriormente, o grande
problema associado as Redes Neurais Artificiais é a
questdo de seu treinamento. O que se propde nesse
trabal ho € aimplementag&o de um Neurocontrolador com
treinamento totalmente on-line, dessa forma, todo o
treinamento deve ser feito entre as amostragens, ou seja,
durante osinterval os de amostragem.

A questdo da velocidade de processamento influi
também diretamente sobre a qualidade do controle
proporcionado. Caso o treinamento da rede seja répido
(em cada iteracdo), ao final do periodo de amostragem,
teremos 0s pesos mais proximos do valor 6timo. O que
pode significa uma rede com capacidade de gerar sinais
de controle que levem a saida da planta mais proxima ao
sinal dereferéncia

A arquitetura utilizada nesse esguema de
neurocontrole € a Perceptron de Multiplas Camadas,
dessa forma, a maioria dos processos de treinamento
fazem uso do método do gradiente para o treinamento
dos pesos. Uma alternativa para a melhoria dos
processos de treinamento é substituir o método do
gradiente por outros métodos de teinamento que fazem
uso de métodos de otimizagdo de derivada supeior,
como 0 método de Newton e Marquandt-Levemberg. O
problema desses métodos é que eles realmente
conduzem a uma convergéncia em um menor nimero de
iteracBes, porém o tempo necess&rio a cada uma das
iteracBes é consideravelmente maior, além de uma maior
complexidade nos algoritmos.

A outra aternativa € o uso dos chamados
algoritmos adaptativos, nos quais se faz o guste
automético de alguns dos parémetros da rede em fungao
do comportamento do erro na saida da rede
Normalmente o parametro ajustado é o coeficiente de
aprendizado. Fizemos testes nesse problema com trés



algoritmos diferentes, o Eta-Adaptativo, o Delta-Bar-
Delta [5] e 0 SuperSAB [6]. Destes, o que obteve os
melhores resultados, para este problema, foi o Eta
Adaptativo. S&o os resultados obtidos por esse método
e os detal hes de sua aplicagdo que agora apresentamos.

5.1 Eta-Adaptativo

O método é bastante simples, consiste basicamente
em aumentar o h (coeficiente de aprendizado) caso o
erro global na saida da rede esteja diminuindo e diminui-
lo caso o erro esteja aumentando. Caso o erro global
esteja aumentando, significa que o treinamento da rede
esta levando os pesos para uma direcdo errada,
diminuimos ent&o o h para que este treinamento errado
ndo comprometa o valor dos pesos. Caso 0 erro esteja
diminuindo, isto significa que possivelmente o
treinamento esta realmente levando os pesos para uma
regido préximaaum minimo, aumentamos entao o h para
gue este minimo seja atingido mais rapi damente.

A grande vantagem desse método € sua
simplicidade, ndo faz uso de refinamentos como a
derivada segunda ou um h para cada um dos pesos,
como € comum em outros métodos baseados em
estratégias locais. Ao contrério do que possa parecer,
apesar da simplicidade do método, os resultados obtidos
sd0 excelentes. Abaixo apresentamos o algoritmo para a
implementacdo do método.

Erro_2=Erro;
Se(Erro_2 £1,04*Erro_1)
Se (Erro_2>Erro_1)

h=h;
Senédo
h=1.05* h;
Senédo
h=0.7*h;
FimSe

Erro_1= Erro_2;

Algoritmo 1: Algoritmo Eta-Adaptativo

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

Apesar de existirem outros métodos para a
aceleracdo da convergéncia, optou-se pelo método eta-
adaptativo devido a sua simplicidade e ao seu bom
funcionamento na prética.

6. Resultados Obtidos
Nesta segdo apresentaremos alguns detalhes da

aplicacBo do neurocontrolador ao sistema de
temperatura

A planta em questéo jafoi descritanasegdo 2. Trata
se, basicamente, de um sistema ndo-linear de I ordem
com atraso de transporte. O neuro-emulador é o
responsével pelo aprendizado da dindmica da planta
Todas as informagdes da planta necessarias ao bom
desempenho do controlador séo fornecidas pelo neuro-
emulador.

Umaimportante questdo naimplementacdo em tempo
real de qualquer controlador neural é a questdo da
escolha do periodo de amostragem. Por se tratar de um
sistema lento (constante de tempo de 30 s), pudemos
escolher um periodo de amostragem de 0,75 s.

As duas Redes Neurais que compde o Neuro-
emulador e o Neuro-controlador sdo constituidas de 2
neurdnios na camada de entrada, 1 na de saida e apenas
uma camada oculta, com cinco neur6nios na mesma. As
funcbes de ativacdo dos neurbnios na camada oculta
sdo funcgdes sigmobides bipolares e as da camada de
saida € umafung&o do tipo linear.

Nesse primeiro exemplo, vemos a saida da rede para
uma referéncia degrau unitério de valor igual a 55 °C.
Vejanafigura5 o comportamento da planta, juntamente
com o do sinal de controle gerado pel o neurocontrolador
(figura 6).
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Figura 5: Saida da planta paraumareferéncia degrau
unitério.
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Figura6: Sinal de controle gerado pelo
neurocontrolador.



Na figura 7, apresentamos um grafico que mostra o
comportamento do erro, ou sga, da diferengca, em
maodul o, entre a saida da planta e suareferéncia.

Erro Entre a Saida da Planta e Sua Referéncia
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Figura7: Médulo do erro entre asaidadarede e o sinal
dereferéncia.

Pelos resultados, vemos que o desempenho do
controlador é bastante satisfatdrio, visto que 0 maximo
overshoot ndo chega a 10% do valor final de regime, o
transitorio ndo ultrapassa as 100 primeiras iteracbes. O
desempenho final em regime pode se considerar
bastante satisfatério, pois as oscilagdes ndo ultrapassam
1°C. As oscilagOes presentes podem ser creditadas ao
ruido presente na medida da temperatura e a variagcéo na
velocidade do ventilador.

Uman&o-linearidade associada ao sistema é arelagéo
quadratica entre a tensdo de acionamento da resisténcia
e a temperatura dissipada pela mesma. A propria
resisténcia varia sua magnitude com o aumento da
temperatura, inserindo outra ndo-linearidade ao sistema.

Qualquer oscilacdo da tensdo que aciona o
ventilador, provoca uma mudanga no atraso de
transporte da planta. Apesar disso, 0 comportamento na
saida da planta € bom, o que ressalta também a
capacidade de adaptatividade associada ao
neurocontrolador.

A seguir apresentamos mais um exemplo, no qual
variamos areferéncia do sinal. Observe a saida da planta
e o seu sinal de controle.
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Figura8: Saidada planta paraumareferénciavariavel.
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Figura9: Sinal de controle gerado pelo
neurocontrolador.

Apresentamos agora o grafico do comportamento do
erro entre asaidada plantae areferéncia.
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Figura 10: Gréfico do comportamento do erro entre a
saida da planta e suareferéncia.

Pelo que vemos pelos gréficos, o desempenho inicial
do controlador ndo é muito bom, mas evolui com o
passar do tempo em fungdo de um maior treinamento da



rede. Ao final do processo de ensaio na planta, o erro
ficaem torno de 1°C.

Aqui ndo sdo apresentados resultados de
comparagdo com outros controladores, embora tenham
sido feitos testes com o controlador PID, o qua
apresentou também um comportamento oscol atério, pois
enfrentou 0s mesmos problemas relacionados a
presenca de ruido, além dagueles decorrentes de néo-
linearidades e a atraso de transporte variavel.

7. Conclusdes

Podemos ver nesse trabalho a capacidade do
neurocontrolador aplicado em tempo real em uma planta
de temperatura construida em nosso laboratério.

Os resultados praticos demonstram a boa capacidade
do controle neural. A planta apresenta algumas néo
linearidades inerentes, como a relag@o quadratica ente a
tensdo na resisténcia e quantidade de calor fornecida
pela mesma. A medicdo de temperatura apresenta ruido.
Além disso, as variacBes de velocidade do ventilador
podem ocasionar mudancas no atraso de transporte da
planta. Mesmo assim, o Neurocontrolador conseguiu um
bom desempenho.

Os neurocontroladores podem ser aplicados a uma
grande classe de problemas, especialmente com o
avanco da informética que permite o desenvolvimento
de maguinas de maior capacidade de processamento. A
maior capacidade de processamento permitird uma ainda
maior velocidade de treinamento e a aplicacdo dos
neurocontroladores a plantas de dinémica mais rapida.
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