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RESUMO

PIZARRO-VIVEROS, H. Aplicacao de Algoritmo de Controle Preditivo Neural NNMPC
em Mancal Hibrido Ativo. 2018. 103p. Tese (Doutorado) - Escola de Engenharia de Sao
Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2018.

As inimeras aplicagdes industriais mostram a grande importancia de maquinas rotativas nas
diversas etapas do sistema produtivo e também as sérias consequéncias econdmicas por eventuais
mau funcionamento. O mancal € o elemento principal que define as caracteristicas dindmicas
de méquinas rotativas e sdo projetados para trabalhar em determinada faixa de operacdo que
em situacOes imprevistas pode ndo ser as mais apropriadas. Através do controle ativo é possivel
alterar as caracteristicas dindmicas do mancal e reduzir possiveis instabilidades do sistema
melhorando a faixa de operacdo. Nesse intuito, € proposto o algoritmo de controle preditivo
neural (Neural Network Model Predictive Control-NNMPC) que precisa de uma identificacao
neural da planta para predizer as saidas futuras do sistema e assim resolver o problema de
otimizac¢ao quadradtica para calcular os sinais de controle 6timos. Assim, serd controlado o
deslocamento do rotor sob uma trajetdria de referéncia. O primeiro algoritmo estudado foi o
NNMPC-SISO. O processo de identificacdo neural do sistema foi realizado a partir de dados
numéricos do sistema obtidos das equagdes nao-lineares representadas em Simulink para uma
velocidade de rotacdo fixa de 30 Hz (1800 rpm). O segundo algoritmo estudado foi o NNMPC-
MIMO. Para a identificagdo multivaridvel da planta, utilizaram-se dados experimentais obtidos
da bancada de testes para diferentes amplitudes de excitagdo a uma velocidade de rotacdo fixa de
20 Hz (1200 rpm). Esta identificacdo foi mediante uma rede neural NARX MIMO que utilizou as
entradas de excitacdo u; € us € novas entradas adaptadas as formas das equagdes ndo-lineares do
sistema. Os resultados do algoritmo NNMPC-SISO mostraram que para a identificacdo o nimero
de neurdnios necessarios foi de 10 e o algoritmo de treinamento foi o Levenberg-Marquardt.
O controle do deslocamento do rotor sob a trajetdria de referéncia foi aceitdvel mesmo em
condi¢des de perturbacio externa ou velocidades de rotacdo no consideradas no treinamento
da rede neural (20 e 40 Hz). Os resultados do algoritmo NNMPC-MIMO para a identificagao
multivaridvel mostraram que o incremento de entradas resultou numa melhoria significativa no
processo de identificacdo porque conseguiu-se melhorar a generalizagdo do conhecimento das
caracteristicas ndo-lineares da planta. Para tanto, foram necessarios 20 neurdnios e o algoritmo
de treinamento Regulariza¢do Bayesiana. J4 o controle foi capaz de manter o deslocamento do
rotor na trajetdria de referéncia em qualquer quadrante desejado mesmo considerando o distirbio

por desbalanco e o ruido.

Palavras-chave: Controle preditivo neural. Identificacdo sistemas ndo-lineares. Mancal hibrido

ativo.






ABSTRACT

PIZARRO-VIVEROS, H. Application of the Neural Network Model Predictive Control
Algorithm to Active Hybrid Bearing. 2018. 103p. Tese (Doutorado) - Escola de Engenharia
de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2018.

The numerous industrial applications show the great importance of rotary machines in the
various stages of the production system and the serious economic consequences due to possible
malfunctions. The bearing is the main element that defines the dynamic characteristics of the
rotary machines and are design to work in a certain operating range. The active control changes
the dynamic characteristics of the bearing and reduces possible instabilities of the system
improving operating range. The neural network model predictive control algorithm (NNMPC)
that uses of a neural network for identification of the nonlinear plant model. Hence, it calculates
future control signals solving online for at each sampling instant a quadratic optimization
equations based on the error between the nonlinear predictions and the reference trajectory
in a horizon of prediction. The first algorithm studied was the SISO-NNMPC. The process
identification using neural network carried out from numerical dataset. These values obtained
from the nonlinear equations represented in Simulink model for a fixed rotation speed of 30
Hz (1800 rpm). The second algorithm studied was the MIMO-NNMPC. For the multivariable
identification of the plant, we used experimental datasets. These values obtained from the test
rig for different excitation amplitudes for a fixed rotation speed of 20 Hz (1200 rpm). The
multivariable identification used a neural MIMO NARX model. Initially used two datasets (ul
and u2) and later that used nine new inputs with nonlinear equations forms of the plant. The
non-linear identification of the SISO NARX results showed that needed 10 neurons were and
the levenberg-marquardt training algorithm. The control of rotor displacement for reference
trajectory was acceptable even in disturbance conditions or speeds of rotation not considered
in the neural network training (20 and 40 Hz). The nonlinear multivariable identification of the
MIMO NARX results showed that increment of nine new data sets significant improvement
in the nonlinear identification process because improve generalization capability of the neural
network MIMO NARX. The nonlinear multivariable identification results showed that necessary
20 neurons and Bayesian Regularization training algorithm. The control of rotor displacement

was acceptable even in disturbance and noise condition.

Keywords: Model predictive control. Neural networks. Hydrodynamic-magnetic bearing.
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1 INTRODUGAO

1.1 Controle Ativo do Rotor através dos Mancais

As inimeras aplicagdes industriais nos mostram a importancia de maquinas rotativas nas
diversas etapas do sistema de producdo de bens ou servicos. O mal funcionamento ou as falhas
destes sistemas acarretariam em sérias consequéncias econdmicas (paradas ndo programadas).
Assim essas maquinas devem ser projetadas de forma a garantir alta eficiéncia, baixo consumo
energético, alta confiabilidade e vida util mais longa. Um dos principais elementos que definem
as caracteristicas dindmicas das maquinas rotativas € o mancal. Este elemento de interface
entre o rotor e as partes estdticas do sistema é projetado para que a maquina rotativa trabalhe
em uma determinada faixa de operacdo, que pode mudar perante alteracoes imprevistas das
condicdes de operacdo (variagdes subitas de demanda ou falha). Estas novas faixas de operacao
podem nao ser as mais apropriadas e as caracteristicas dindmicas da maquina rotativa podem
ser alteradas afetando o desempenho e a sua disponibilidade, levando o sistema rotor-mancal a
condi¢des de instabilidades em determinadas condi¢des de operagdo. Uma solucdo para reduzir as
instabilidades desses sistemas € o incremento das reservas de amortecimento e consequentemente
o aumento da faixa de operagdo (NICOLETTI, 2013).

Surge assim a ideia de se controlar ativamente o rotor através dos mancais. O controle
aplicado a mancais permite alterar as caracteristicas dindmicas do mancal de forma que estas
sejam as mais adequadas para diversas condicdes de operagc@o obtendo assim amplas margens de
estabilidade. O controle ativo de vibragdes em sistemas rotativos iniciou-se com o controle dos
mancais magnéticos que tem como principal carateristica a atuacdo sem contato e a vantagem de
trabalhar em uma ampla faixa de frequéncias (CHIBA et al., 2005; SCHWEITZER; MASLEN,
2009). Entretanto, os mancais magnéticos utilizados em sistemas de grande porte tornam-se
caros devido a complexidade do sistema e a necessidade de sistemas de protecdo como mancais
auxiliares (CADE et al., 2008; ISHIDA; INOUE, 2008; KASARDA, 2000). As pesquisas na drea
continuam, visando o aprimoramento da modelagem, otimizacao dos componentes, € as técnicas
de controle perante distirbios externos (BALINI et al., 2010; DONG; YOU, 2014; GRONEK;
ROTTENBACH; WORLITZ, 2010; KIANI et al., 2016; PILAT, 2010).

As primeiras aplicacdes de controle ativo de sistema com mancais hidrodinamicos sdo
apresentados por Ulbrich e Althaus (1989), onde atuadores hidraulicos montados mediante
servo-valvulas dentro do mancal modificam as caracteristicas dindmicas em malha fechada.
Mais tarde, Santos (1994) utilizou a lubrificagdo ativa ao invés de atuadores hidraulicos obtendo
forcas superiores mas para menores faixas de frequéncias. Neste caso, 6leo pressurizado é
injetado diretamente na folga do mancal para alterar as caracteristicas dindmicas em malha
fechada. Resultados experimentais mostraram a eficdcia do sistema na redugdo das vibragoes
no rotor (SANTOS; NICOLETTI; SCALABRIN, 2003; NICOLETTI; SANTOS, 2004). Uma



diferente solucdo foi apresentada por El-Shafei e Hathout (1994) mediante dispositivos hybrid
squeeze-film dampers (HSFD) que sdao conectadas a servo vdlvulas onde a pressdo interna
pode ser controlada em malha fechada incrementando a energia de dissipacdo. Outro resultado
interessante mostra a reducao de vibracdo eficaz durante condi¢des de resposta a forcas de
desbalanco (EL-SHAFEI; EL-HAKIM, 2000). Os fluidos eletroreologicos também foram usados
em HSFD para alterar as caracteristicas dindmicas do mancal (JUNG; YOUNG; CHOI, 1995;
MORISHITA; MITSUI, 1992; KIM; LEE; KOO, 2008; ZHU; ROBB; EWINS, 2002). Como se
pode ver, houve avancgos na drea de projeto de mancais ativos, tanto para mancais magnéticos
como para mancais hidrodinamicos de forma independente. No entanto, a combinacio de ambas

solucdes ainda € um tema aberto para a investigacao.

As primeiras ideias de integracdo de atuadores eletromagnéticos em mancais hidrodina-
micos sdo encontrados na patentes: U.S.4827169 (SOCIETE MECHANIQUE MEGNETIQUE,
1989), onde atuadores eletromagnéticos sao montados no anel exterior de um mancal hidrodi-
namico. Em outra patente U.S.2001048257 (NTN CORPORATION, 2001) os atuadores sao
montados num mancal aerostatico. Em ambos os casos, a capacidade de carga do mancal lu-
brificado € usada como mecanismo de suporte do rotor e os atuadores eletromagnéticos sao
usados para controlar os movimentos do rotor. Os resultados da integracdo de um mancal axial
com mancal magnético mostram um sistema estavel para rotacdes de 7100 rpm e o filme hidro-
dindmico nao € perturbado pelas forcas magnéticas (QINGCHANG; WEI; XUEJUN, 2002).
Outro exemplo de integracdo combina um mancal hidrodindmico com imas permanentes para
analisa-lo como sistema unico. Os resultados mostram-se alentadores para baixas viscosidades
de fluido lubrificante (HIRANI; SAMANTA, 2007).

Em publica¢des mais recentes Farmakopoulos, Nikolakopoulos e Papadopoulos (2012),
apresentam uma andlise numérica da integracdo de um mancal hidromagnético (similar a patente
US4827169) em termos dos coeficientes dinamicos equivalentes do sistema. Os autores mostram
que numericamente a rigidez e amortecimento total do sistema € uma combinacao de rigidez
e de amortecimento de cada mecanismo (hidrodinamico e eletromagnético). Assim, a margem
de estabilidade do sistema rotativo pode ser aumentada porque as variagdes dos coeficientes
dindmicos do mancal devido a lubrificacdo hidrodindmica s@do compensadas com a atuacio
eletromagnética. Esses resultados confirmam os resultados obtidos por EL-Shafei e Dimitri
(2010) para um mancal magnético ativo, onde as instabilidades de oil-whip e oil-whirl (vibragdes
sub-harmonicas) observadas num rotor de Laval, s@o eliminadas pelos atuadores eletromagnéti-
cos, usando estratégias de controle apropriadamente escolhidas. Neste caso, nenhuma solucao de
projeto para o sistema foi apresentada, sendo o rotor-mancal e os atuadores eletromagnéticos

colocados em um modelo matematico linearizado.

Nesse contexto surge o mancal hidrodindmico segmentado com atuadores eletromag-
néticos, que € uma nova geragdo de mancais ativos, o qual visa aproveitar as vantagens dos

mancais hidrodindmicos e dos mancais magnéticos para a alteracdo das caracteristicas dinamicas,



a atenuacdo e o controle das vibracgdes laterais do sistema rotativo (NICOLETTI, 2007). A ideia
principal € aproveitar a capacidade de carga e a estabilidade do mancal hidrodindmico segmen-
tado e encarregar a atuacio e o controle aos atuadores eletromagnéticos que estio montados nas
sapatas do mancal (Fig. 1.1). Sendo assim, a necessidade de um sistema de seguranca para casos
de falha do sistema magnético deixam de ser necessarios pois o mancal hidrodinamico sustentara

o rotor através da lubrificacdo hidrodinamica.

Ly | N =

Figura 1.1. Mancal hidrodinamico segmentado com atuadores eletromagnéticos (mancal hibrido
ativo).

O mancal hidrodindmico com atuadores eletromagnéticos que de agora em diante,
serd chamado de mancal hibrido ativo (MHA) ja foi testado experimentalmente. Os primeiros
resultados experimentais do MHA para um rotor na posicao vertical, obtidos utilizando um
controle PD mostram uma reducdo da amplitude de vibragdo em até um 56% para uma velocidade
de rotacdo ainda baixa (300 rpm). No entanto, com o aumento da velocidade de rotacdo, o efeito
dos atuadores diminui, mostrando assim as limita¢des do sistema eletromagnético para faixa de
frequéncias altas. Outro resultado experimental para um rotor na posi¢ao horizontal aplicando
um controle PD demonstra uma reducao ainda pequena dos picos de ressonancia (PIZARRO-
VIVEROS; BUTTINI; NICOLETTI, 2011).

Com o intuito de aumentar a capacidade de atuagdo do sistema eletromagnético foram
modificados os perfis dos atuadores sendo agora do tipo “E”. Assim, obteve-se um aumento
da faixa de operagdo e melhores perspetivas de controle, conseguindo-se uma redugdo de até
18% do pico da amplitude de ressonancia para uma velocidade de rotacdo de 1100 rpm. Estes
resultados foram obtidos para um sistema em malha fechada (controlador PD) e analisados no
dominio da frequéncia. Assim, uma comparagdo entre esta nova proposta de mancal e outros
estudados na literatura mostram que o MHA é competitivo em termos de capacidade de controle
especifico (PIZARRO-VIVEROS; NICOLETTI, 2014).



1.2 Controle Preditivo Baseado em Modelo

Observando os resultados alentadores da utilizagdo do MHA na atenuagdo das vibragdes
laterais € que se apresenta o desafio de desenvolver um sistema de controle capaz de aproveitar as
condi¢des promissoras desse novo mancal hibrido ativo. Nesse sentido, apresenta-se o algoritmo
de controle preditivo baseado em modelo (Model Predictive Control - MPC). O MPC tem
apresentado um considerdvel desenvolvimento especialmente no setor da industria petroquimica
e de processos desde sua apari¢do nos anos 1970. O termo MPC indica uma variedade de
métodos de controle preditivo que utilizam expressamente o modelo de predi¢cdo da planta para
predizer as saidas futuras do sistema e calcular os sinais de controle através da minimizacao de
uma funcdo custo (CAMACHO; BORDONS, 2004; MACIEJOWSKI, 2002; ROSSITER, 2003;
TATJEWSKI, 2007; WANG, 2009).

Os primeiros algoritmos MPC foram projetados por engenheiros que trabalhavam na
Industria e baseavam-se em um modelo Heuristico (Model Predictive Heuristic Control - MHPC)
(RICHALET et al., 1976; RICHALET et al., 1978). Estes algoritmos ficaram conhecidos mais
tarde sob o nome de Controle Algoritmico baseado em Modelo (Model Algorithm Control - MAC)
desenvolvidos por Rouhani e Mehra (1982). Este controlador utilizava como modelo de predi¢do
a resposta ao impulso da planta e sua principal vantagem estava na simplicidade de sintonizacio e
na possibilidade de aplicag@o nos mais variados processos. Outro exemplo de aplicacio pioneira
de algoritmos MPC € o algoritmo com Controle por Matriz Dinamica (Dynamic Matrix Control
- DMC), concebido pelos engenheiros que trabalharam para a Shell Oil Co e que se tornou
bastante popular na indudstria quimica e petroquimica (CUTLER; RAMAKER, 1980). Uma
caracteristica tnica do algoritmo DMC € que ele utiliza como modelo de predi¢do a resposta ao
degrau do processo, o que pode ser obtido experimentalmente. Segundo Qin e Badgwell (2003),
os algoritmos MHPC e DMC pertencem a primeira geracao de algoritmos MPC. Na década de
1980 surge o algoritmo de Controle Preditivo Generalizado (Generalized Predictive Controle
- GPC) desenvolvido por Clarke, Mohtadi e Tuffs (1987). O algoritmo utiliza o principio da
Variancia Minima Generalizada (Generalized Minimum Variance - GMV) e consegue descrever
uma variedade grande de processos incluindo processos instdveis em malha aberta e processos
com integracdo. Esta estratégia tornou-se um dos métodos mais populares de controle preditivo.
O controle MPC pode também ser usado no controle adaptativo, onde um modelo variante no
tempo ¢é sucessivamente identificado on-line. Assim, o controle MPC pode ser aplicado para
processos ndo-lineares. Membros desta classe sdo: o Controle Preditivo auto-ajustdvel com
Horizonte estendido (Preditor Based Self Tuning Controller - PBSTC) desenvolvido por Peterka
(1984); o Algoritmo de Controle Adaptativo com horizonte Estendido (Extende Horizon Adaptive
Control - EHAC) desenvolvido por Ydstie e Liu (1984); o algoritmo de controle adaptativo
com predi¢do estendida (Extended Prediction Self Adaptive Control - EPSAC) desenvolvido por
Keyser e Cauwenberghe (1985); o algoritmo de controle adaptativo multivariavel (Multistep
Multivariable Adaptive Control - MUSMAR) desenvolvido por Greco et al. (1984). Nesta segunda



geracao de algoritmos MPC as restri¢des (acdes de controle desejadas) sdo parte integrante de

um problema de otimizagao.

A caracteristica da terceira geracao de algoritmos MPC ¢ a introducdo de diferentes
tipos de restricoes, diferentes funcdes de custo e a introducdo de otimizagdo multiobjetivo.
Assim, apresenta-se o algoritmo Multivariable Optimizing Controlador - SMOC (MARQUIS;
BROUSTAIL; SMOC, 1988) o qual utiliza modelos de estado no controle MPC e permite
descrever uma classe muito ampla de processos dindmicos. Neste caso, um observador de estado
€ usado quando necessario. O grande progresso em plataformas de hardware de controle e
no desenvolvimento de novos modelos e métodos de identificacdo tornou possivel considerar
aplicacOes praticas de estruturas nao-lineares que constituem a quarta geracao de algoritmos
MPC (BEMPORAD; MORARI, 1999; MAGNI; SCATTOLINI, 2007; MAYNE et al., 2000). As
questdes mais importantes neste campo sao a estabilidade e problemas de robustez. No entanto a

andlise tedrica ndo-linear de controle é muito mais dificil do que nos casos lineares.

Dentro dessa variedade de algoritmos MPC, no presente estudo serd utilizado um al-
goritmo de controle preditivo que utiliza as redes neurais artificias como modelo preditor das
saidas futuras da planta, denominado controle preditivo baseado em modelo de rede neural
(Neural Network Model Predictive Control-NNMPC). A escolha deste preditor visa aproveitar
a melhor caracteristica das redes neurais que € a de lidar com nao-linearidades dos sistemas
dinamicos. Neste sentido as redes neurais t€ém encontrado uma promissora aplica¢do no estudo
da identificacdo, aproximacao funcional e mesmo do controle de sistemas dinAmicos ndo-lineares
(HAGAN; DEMUTH; DEJESUS, 2002; EAWRYNCZUK, 2014; NARENDRA ; PARTHASA-
RATHY, 1990; SUYKENS; VANDEWALLE; MOOR, 1996). A rede neural mais utilizada
na identificacido de sistemas dinamicos € a do tipo auto-regressivo ndo-linear com entradas
exdgenas (Nonlinear Auto-Regressive with eXogenous inputs - NARX) que, ap6s um treinamento
supervisionado, consegue predizer o comportamento do sistema. A literatura contém inimeros
artigos referentes a identificacdo e ao controle de mancais magnéticos dentre os que podemos
destacar (CHEN et al., 2014; GIBSON; CHOI; BUCKNER, 2003; LIANG et al., 2010), no
entanto, estudos dedicados a utilizacdo das redes neurais no controle de sistemas dinamicos
através de NNMPC sao ainda recentes (HOSEN; HUSSAIN; MJALLI, 2011; KITTISUPAKORN
et al., 2009; PEDRO; TSHABALALA, 2015; YU; GOMM, 2003; YU; WEN; ZHANG, 2008;
ZARENEZHAD; AMINIAN, 2011).

A literatura disponivel ainda ndo mostra aplicacdes de controle utilizando NNMPC em
mancais hibridos. Assim, tem-se uma oportunidade para contribuir e ampliar o conhecimento
sobre os mancais hibridos ativos (mancais hidrodindmicos com atuadores eletromagnéticos)
controlados mediante o controle preditivo baseado em modelo de rede neural para atenuar as
vibragdes laterais do rotor das maquinas rotativas. A identificacdo multivaridvel ndo-linear de
mancais hibridos através de redes neurais recorrentes também € um tema em aberto que deve ser

aproveitado.



1.3 Tese

Este trabalho pretende demonstrar a seguinte tese:

E possivel aplicar o controle preditivo baseado em modelo de rede neural em um
mancal hibrido ativo (MHA) e, com isto, controlar a posicao do eixo.

Para tanto, tem-se:

O projeto do algoritmo de controle preditivo baseado em modelo de rede neural;

O desenvolvimento da metodologia de identificagdo do sistema MHA através da rede

neural recorrente NARX;

A verificacdo da viabilidade de uso do controlador no sistema nao-linear MHA;

A determinagdo do consumo de energia no sistema de controle.

1.4 Organizacao do texto

O documento esta dividido em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta uma introducdo
ao problema e descri¢c@o dos objetivos da tese, o Capitulo 2 apresenta uma descri¢do do mancal
hidrodinamico com atuadores eletromagnéticos, um breve histérico e a sua modelagem matema-
tica, o Capitulo 3 apresenta os conceitos basicos dos algoritmos de controle preditivo baseado
em modelo - MPC e os conceitos do algoritmo MPC baseado em modelo de redes neurais -
NNMPC, o Capitulo 4 apresenta o algoritmo NNMPC aplicado ao modelo SISO e resultados
computacionais, o Capitulo 5 apresenta o algoritmo NNMPC aplicado ao modelo MIMO resulta-
dos de identificacdo com dados experimentais e resultados de controle computacionais. Enfim, o

Capitulo 6 apresenta as conclusdes do trabalho e sugestdes de trabalhos futuros.



2 MANCAL HIDRODINAMICO COM ATUADORES ELETROMAGNETICOS

O mancal hidrodindmico com atuadores eletromagnéticos ou simplesmente mancal
hibrido ativo (MHA) é um equipamento idealizado e desenvolvido na Escola de Engenharia de
Sao Carlos da Universidade de Sdo Paulo (EESC-USP). O MHA em estudo é composto por
quatro atuadores eletromagnéticos embarcados em cada uma das quatro sapatas pivotadas do
mancal. Sdo geradas quatro forgas eletromagnéticas que atuam em direcdes opostas. Um sistema
hidréaulico abastece de 6leo pressurizado que preenche a cavidade interna do mancal. As sapatas
e atuadores ficam submersos no 6leo de tal forma que um filme de 6leo envolve as superficies
de contacto das sapatas e do rotor produzindo a lubrificagdo hidrodinamica. Pequenas galerias
permitem o retorno do 6leo ao reservatorio fechando assim o circuito hidraulico. A sustenta¢do
do rotor € realizada através da lubrificacdo hidrodindmica e os atuadores eletromagnéticos sdo os

responsaveis por controlar ativamente as vibragdes laterais do rotor.

Para o sistema de controle, medem-se os deslocamentos laterais do eixo por meio de
sensores de posi¢ao cujos sinais sao enviados a um computador para o processamento € 0 envio
da acdo de controle ao driver e aos atuadores no mancal. A tensdo de referéncia € aplicada aos
atuadores gerando forgas eletromagnéticas em dire¢des opostas o que permitira o controle da

posicdo do rotor (Fig. 2.1).

Figura 2.1. Mancal Hibrido Ativo (MHA) com os quatro atuadores eletromagnéticos embarcados
nas sapatas € com o eixo.

As primeiras ideias e conceitos do MHA, surgiram no ano de 2007 com o pedido de

patente deste equipamento (NICOLETTI, 2007). A partir de entdo, diversos trabalhos foram



desenvolvidos nesta linha de pesquisa. Comegou-se com o desenvolvimento de um modelo
matemadtico para o sistema, de forma a se analisar a relacdo entre a capacidade de carga do
mancal e a for¢a de atuac@o dos eletroimas. Com isso foram dimensionados os eletroimas, o
mancal e a bancada de testes (COSTAL; NICOLETTI, 2007). O estudo experimental teve inicio
analisando-se a atuacdo eletromagnética, identificando-se as caracteristicas estéticas e dindmicas.
Foi projetado o circuito eletronico de controle (drive) e estabelecida a estratégia de acionamento
dos atuadores eletromagnéticos (DIAS; MENUZZO; NICOLETTI, 2007). A primeira versao
do mancal ativo junto com sua bancada foi finalizada em 2009, e os primeiros resultados
experimentais obtidos no dominio do tempo, evidenciaram uma limitacdo em frequéncia da
capacidade de atuagao do sistema (MORAES; NICOLETTI, 2010).

Considerando essas limita¢des encontradas experimentalmente (queda de capacidade
de atuagcdo com o aumento da frequéncia), foi aprimorado o sistema de atuagido do protétipo
experimental e foram realizados novos testes para a identificagdo experimental do sistema
(BUTTINI; NICOLETTI, 2009). Como consequéncia dessas investigacoes, foi modificada a
posi¢do da bancada construida originalmente na vertical para a posi¢ao atual na horizontal
(Fig. 2.2). Também foram realizadas modificagdes na geometria das sapatas com o intuito de
obter maior capacidade de atuagdo do mancal em frequéncias mais altas. Esta modificacao
resultou em um incremento da forga eletromagnética ao ter um maior fluxo magnético entre o
atuador e o eixo. Os resultados experimentais mostram um aumento na capacidade do sistema
o que foi identificado e comparado com outros mancais ativos da literatura, concluindo que o
MHA ¢é competitivo em termos de capacidade especifica de controle (PIZARRO-VIVEROS;
NICOLETTI, 2014). Finalmente, a versao atual MHA estd composta por 4 sapatas em formato

“E” de ac¢o de baixo carbono com os atuadores eletromagnéticos embarcados (Fig. 2.3).

Nesta bancada experimental, a primeira frequéncia natural do eixo é¢ 389Hz. Assim, o eixo
€ considerado como corpo rigido na faixa de estudo (até 100Hz). Quando algum componente
da bancada € considerado rigido, isto significa que as amplitudes de vibracdo oriundas da
elasticidade do material ndo sao significativas em rela¢do as amplitudes dos movimentos de corpo
rigido. A bancada de testes com o MHA possui os seguintes componentes (Fig. 2.2): um eixo
de ago de 80 mm de didmetro (1), é suportado por um mancal de rolamentos autocompensador
de esferas (2) e um mancal hibrido ativo (3). O eixo € acionado pelo motor elétrico (4), através
de uma junta universal (5), e a velocidade de rotac@o do eixo € controlada por um inversor de
frequéncias. A bancada é montada em uma mesa inercial (6) com frequéncia natural aproximada
de 2Hz. Sensores de proximidade (7) montados nas dire¢des ortogonais do MHA medem os
deslocamentos laterais do rotor. Um mancal auxiliar de esferas (8) € montado no eixo e usado
como mancal de excitacdo do MHA, onde o shaker serd conectado para a excitacdo do sistema
MHA. Uma unidade hidraulica (9) € responsével pelo suprimento do 6leo, sendo a temperatura
controlada por um sistema trocador de calor (10). Este sistema hidrdulico trabalha em malha
fechada.



Figura 2.2. Bancada experimental do MHA: (1) Eixo, (2) mancal de rolamento autocompensador,
(3) mancal hidrodinamico com atuadores embarcados, (4) motor elétrico, (5) junta
universal, (6) mesa inercial, (7) sensor de proximidade, (8) mancal de excitagdo, (9)
unidade hidraulica, (10) sistema trocador de calor.

(b)

Figura 2.3. Versao atual do MHA com novos atuadores: (a) mancal hibrido com os quatro atuado-
res eletromagnéticos montados no interior; (b) atuador eletromagnético embarcado
na sapata de formato “E”.
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3 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO - MPC

Os controladores cldssicos da familia proporcional, integral e derivativo (PID) utilizam
uma técnica de controle que envolve trés parametros: proporcional, integral e derivativo. O
proporcional depende do erro atual, o integral dos erros passados e o derivativo € uma predi¢dao
dos erros futuros, este tipo de controle apresenta uma grande efetividade. Ja os controladores
preditivos utilizam ndo s6 as informacdes passadas mas também as informagdes do comporta-
mento futuro do processo. Uma das maneiras de se predizer o comportamento futuro € a partir de
um modelo matemadtico que represente a dinamica do processo. Este conjunto de controladores
que utilizam expressamente o modelo matematico do processo sdo conhecidos como Contro-
les Preditivos baseados em Modelo (do Inglés Model Preditive Control - MPC). Trata-se de
uma variedade de métodos que podem ser aplicados a processos lineares, ndo-lineares, mono
e multivaridveis com restricdes e atrasos (CAMACHO; BORDONS, 2004; MACIEJOWSKI,
2002; ROSSITER, 2003; TATJEWSKI, 2007; WANG, 2009). No decorrer dos anos as aplicacdes
foram estendidas na dreas da engenharia mecanica, elétrica, energia, aeroespacial e de controle,
inclusive existem aplicagdes na drea da satude. Nesse contexto, o presente capitulo descreve de

maneira sucinta as caracteristicas principais do controle preditivo baseado em modelo.

3.1 Caracteristicas principais do MPC

Apesar da grande variedade de algoritmos preditivos desenvolvidos até o momento, o
método de controle € desenvolvido em ideias comuns que basicamente se centram nos seguintes
pontos (CAMACHO; BORDONS, 2004):

e Uso explicito do modelo de predi¢do do processo para predizer as saidas futuras em um

horizonte de predigao.

e Cilculo da sequéncia de controle através de sucessivas minimizac¢des on-line da funcdo
de custo. Este processo pode estar sujeito a restricdes, sendo esta a caracteristica mais

relevante diante de outras técnicas de controle.

e O uso do horizonte deslizante (receding horizon) que se desloca a frente para cada instante
de tempo (k). Isso implica utilizar s6 o primeiro valor da sequéncia calculada do controle (u
(k)) e desconsiderar o resto, dentro do horizonte de controle (N), repetindo o procedimento

para cada instante de tempo.

A maior diferencga entre os diversos algoritmos de controle preditivo estd na utilizacao
do modelo de predi¢ao usado para representar o processo, que deve incluir a representacdo das
perturbacdes e o ruido. A selecdo do modelo de predi¢do é fundamental no controle porque ele
deve ser completo o suficiente para obter a dindmica do processo e predizer adequadamente

as relagdes entre as entradas, as perturbacdes e as saidas do processo. A grande maioria de
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controladores preditivos baseados em modelo (MPC) utilizam a estrutura basica mostrada na Fig.
3.1 (CAMACHO; BORDONS, 2004; NORMEY-RICO; CAMACHO, 2007). O modelo preditor
€ usado para predizer as saidas da planta, baseado nos valores passados e atuais do sistema que
sdo utilizados para calcular a sequéncia de controle futuro. Estd acdo € calculada no processo de

otimizacao que minimiza a funcio custo considerando a trajetoria de referéncia.

MPC Disturbio
SO T T T T T T )
Trajetoria de/ ot Otimizacio \ Sfld? .
referéncia I —, futuros I planta
ref > Calculo do controle I Planta >
Y (k) I J (k) | Y (k)
| |
I ; Sequéncia de l
. Saidas ulk q
: Y(k) preditas (k) controle futuro :
|
: h 4 |
|
: Modelo preditor I
I Caleulo da trajetoria [* :
predita l
\\ /
~ //

Figura 3.1. Estrutura basica do controle MPC.

Na Fig. 3.2 € mostrado o principio do controle preditivo. Aqui, podem-se observar as
trés trajetorias importantes do controle preditivo: a trajetdria de referéncia, a trajetoria predita, e
a trajetdria futura de controle. O eixo horizontal representa o tempo discreto, sendo £ o instante

de tempo atual em que uma decisdo de controle € efetivada (instante de amostragem).

1. Define-se o horizonte de predicao N. As saidas futuras sdo preditas em cada instante de
tempo k utilizando o modelo da planta (daqui em diante, serd utilizada a notagéo (k + p|k),
leia-se como, o instante de tempo £ + p num instante atual k). As saidas da trajetéria de
predicdo y(k + p|k) sendo p = 1,..., N sdo dependentes dos valores das entradas e saidas
passadas, do instante k, e dos sinais de controle futuros u(k + p|k), parap =0, ..., Nu —1

que devem ser calculados (sendo Nu o horizonte de controle) .

2. O objetivo € minimizar as diferengas entre a trajetéria de referéncia y"¢/ (k + p|k) e os
valores de saida de predigdo y(k + p|k) sob um horizonte de predi¢do N. Estes critérios
tém a forma de equacdo quadratica de erros entre a trajetéria de referéncia e o sinal de saida
de predicio. O esfor¢o de controle é considerado também na funcéo custo. E necessario

utilizar um método numérico de otimizagdo iterativo para obter a solucio desta func¢ao.

3. A fung¢do de custo é minimizada on-line (para cada instante de tempo k). O primeiro
elemento da sequéncia de controle futuro u(k) é utilizado no processo de controle enquanto
o restante é desconsiderada. Por exemplo, para calcular o seguinte instante de tempo
(k 4+ 1) a predi¢do avanca um passo a frente e o procedimento para calcular o valor de

u(k + 1|k + 1)) é repetido novamente.
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IHL
Passado Futuro
--—

y"if(k +1lk%) Trajetéria de referéncia y“"f(k +Nlk)

(a) Jk+Nlk)

® ¢ Trajetoria predita

Medido:y (k)

d(k) disturbio nédo medido
L} . -
P?edz‘to:yrk|k—1)’=’ o Horizonte de predicio (N) =i

e

k-1 ko k+1 42 ' ' ' k+N tempo
uh Trajetoria futura de controle
wk+11k)r————- »—I
(®)
Au(k+11k
uklk) } ( )
} au(klk)
._"‘ Horizonte de controle (Nu)

k-1 k k4l k42 ' k+Nu k+N  tempo

Figura 3.2. Principio do controle preditivo: (a) trajetéria predita gy(k + 1|k), ..., y(k + N|k) e
a trajetéria de referéncia y"*/ (k + 1|k), ...,y (k + N|k); (b) célculo da trajetéria
futura de controle u(k|k), ..., u(k + N, — 1|k), adaptado de Lawrynczuk (2014).

3.2 Elementos basicos do MPC

O MPC, possui trés elementos basicos que compdem o controle preditivo baseado em

modelo: o modelo de predi¢do, a funcdo custo e a lei de controle:

a) Modelo de predicao: o principal fundamento de controladores MPC € o modelo de predigao.
Este modelo deve ser suficientemente completo para capturar a dindmica do processo e, desta
forma, obter as melhores predi¢cdes e permitir uma anélise tedrica adequada. Através desse
modelo de predi¢do sdo calculadas as saidas preditas em instantes futuros §(k + p|k). Existem
diferentes estratégias para representar modelos de predi¢do, sendo que muitas delas consideram

as perturbagdes. Os principais modelos de predi¢do adotados na literatura sdo listados a seguir:

e Modelo de resposta ao impulso, aplicado para sistemas lineares invariantes no tempo
(T'IR), que calcula o sinal de saida do sistema para qualquer sinal de entrada através da
operacao de convolucao (CAMACHO; BORDONS, 2004):

up(k) = giul(k — i) 3.1)
=1

onde g; sdo as respostas do processo ao impulso unitario. Quando a soma € truncada e s

se consideram M valores, por tanto sdo representados processos estaveis, tem-se:

M

(k) = gu(k — i) = G(qg " Yu(k) (3.2)

=1
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O operador de mudancas para tras (q), € uma notacao util ao trabalhar com atrasos de

séries temporais.

Modelo de resposta ao degrau, este modelo € similar ao anterior, cuja resposta truncada é

dada por:

yp(k) = yo + Y gidu(k — i) = yo+ Glg)(1 — g u(k) (3.3)

i=1

onde g; sdo as respostas do processo a entrada degrau, e Au(k) = u(k) — u(k — 1)
(NORMEY-RICO; CAMACHO, 2007). Este modelo ¢ utilizado pelo algoritmo DMC
(Dynamic Matrix Control). Pode-se assumir que o valor de y, € nulo sem perda de

generalidade. Assim, as predicdes sao:

M
vk +plk) =) gidu(p+k—ilk), p=12.,N. (3.4)

=1

onde y,(k + p|k) é a resposta ao degrau para um instante de tempo k + p num instante £,
Au(p + k —i|k) é o incremento do vetor de entrada para um instante de tempo & + p num

instante k.

Modelo de espaco de estados, usado amplamente em alguns tipos de controladores MPC,

com a seguinte representacao:

(3.5)

onde = € o estado, A e B e C' sdo as matrizes do sistema de entrada e saida respectivamente.

Modelo de resposta por fungdo de transferéncia, onde os modelos sdo obtidos a partir de
testes de resposta as entradas conhecidas. Neste caso, utiliza-se o conceito de funcio de

transferéncia G = B/A, e a resposta é representada por:
Alg )yp(k) = Blg Hulk — 1) (3.6)

A(q_l) =14aqg +aqg 4 ...+ apag ™

1 1 1 b (.7
B(qg ) =bo+big +bag " + ... +buqg ™"
assim a predicdo € dada por:
B -1
yp(k + plk) :M (k+p—1]k), p=12,..N. (3.8)
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e Modelo de resposta utilizando redes neurais, que recentemente se tornou numa nova
alternativa para obtenc@o do modelo de predicdo com grande potencial de aplicagdo nos
controles MPC. A grande capacidade de lidar principalmente com sistemas dindmicos
nao-lineares tornam interessante a sua utiliza¢ao (LAWRYNCZUK, 2014; TATIEWSKI,

2007), devido a isso, serd utilizado no presente trabalho.

Uma outra alternativa para o treinamento das redes neurais e a predicao de series temporais,
¢ a utilizacao dos meta-modelos, que ajudaria a diminuir o custo computacional da

otimizacao.

b) Funcao custo: Geralmente trata-se de uma equagdo quadratica que pode estar sujeita a
restricoes. Comummente € conhecido como um problema de programacgado quadratica (Quadratic
Programming - QP) que deve ser resolvido através de métodos numéricos (a solucdo analitica
na maioria dos casos torna-se mais complexo). Esta funcdo esta formada por duas parcelas. A
primeira parcela considera a diferenca entre a trajetdria de referéncia e a trajetdria predita da
varidvel de saida e sob um horizonte de predicao V. Ja a segunda parcela da funcdo custo é
conhecida como, os valores dos incrementos de controle futuros, que inclui um coeficiente de
ponderacgdo (\) que penaliza o incremento de controle excessivo sob um horizonte de controle

Nu. A expressao geral da fungdo custo é:

T = S W 4 plk) — (k) A Y (Auk+plk)? (39)

onde A > 0 € o coeficiente de ponderacdo (se A € grande o algoritmo tende a ser lento). O
valor da trajetdria de referéncia para um instante de tempo k + p num instante k£ € denotada
como 3"/ (k + plk), o valor predito da trajet6ria de saida para um instante de tempo & + p num
instante k& é denotado por §(k + p|k). As saidas sdo preditas consecutivamente para um horizonte
de predicdo N sendo que p = 1, ..., N. Assume-se que u(k + p|lk) = u(k + Nu — 1|k)) para
p= Nu,...,N.

¢) Lei de controle: todos os algoritmos MPC t€m como objetivo comum a minimizagdo da
funcéo custo (Eq. (3.9)). Dessa forma sdo obtidos os valores 6timos de u(k + p|k) que serdo
aplicados ao processo (CAMACHO; BORDONS, 2004). Para isto, as saidas preditas ¢(k + p|k)
sdo calculadas em fun¢do das entradas, saidas e o sinal de controle futuro, utilizando o modelo de
predicao escolhido e sustituido na func¢do custo. Se o sistema € linear sem restricdes uma solu¢ao
analitica pode ser utilizada. No caso linear ou ndo-linear com restri¢des, € preciso utilizar um

modelo de programagdo quadratica através de um método numérico de otimizagao.

3.3 Principio do algoritmo de controle MPC

O algoritmo de controle MPC inicia conhecendo-se as saidas preditas, a trajetoria de

referéncia e os incrementos de controle futuros no instante de tempo k. A sequéncia de controle
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futuro u(k) do algoritmo MPC é determinada através de um processo de otimiza¢do quadratica

(Eq. (3.10)), que € calculada on-line para cada iteracao consecutiva do algoritmo.

Assim, sdo encontrados os valores 6timos da sequencia de controle futuro num horizonte
de controle N,,, mas apenas, s6 o primeiro elemento da sequéncia u(k) é enviado para a planta,
enquanto que o restante da sequéncia € desconsiderado. J4 no préximo instante de tempo (k + 1),
é repetido o procedimento de calculo da nova sequéncia de controle u(k + 1|k + 1) e utilizado

também s6 o primeiro elemento.

u(k[k)
u(k) = : (3.10)
u(k + N, — 1|k)

O vetor de incrementos de controle futuros da varidvel manipulédvel € dado por:

Au(klk)
Au(k) = : 3.11)
Au(k + N, — 1|k)
onde:
u(k|k) — u(k — 1|k) sep=0

(3.12)
wk +plk) —ulk+p—1lk) sep>1

Au(k +plk) = {
O sinal de controle oriundo do controlador preditivo € obtido a partir da minimizacdo da

funcdo custo dado por:
arg min {J(k)} (3.13)

N——
Au(k|k)...Au(k+Ny—1]k)

esta fungdo custo pode estar sujeita as seguintes restri¢oes:

u™ <u(k+p| k) <um p=0,..,N,—1 (3.14)
—Au™ < Au(k+p | k) < Au™* p=0,...,N, —1 (3.15)
Yy < glk+p | k) <y, p=1.,N (3.16)

onde u™", u™ Ay, y™in, Mm% define as restricdes impostas na magnitude das varidveis

de entrada, dos incrementos de controle futuro, e da varidvel de saida predita respectivamente.
O algoritmo MPC utiliza um modelo dindmico explicito para predizer o comportamento

futuro do processo. Assim, a predi¢do é um modelo muito importante para qualquer algoritmo
MPC, pois com esse modelo sdo preditos os valores ao longo do horizonte de predigdo (1V,)
e cujos erros serdo minimizac¢ao na funcdo custo do MPC (Eq. (3.9)). Durante o célculo da

predicao € necessario considerar que o modelo da planta usualmente ndo € exato e que o processo
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pode ser afetado por distdrbios nao medidos, assim, define-se a equagdo geral de predi¢ao no
instante de tempo k + p (CAMACHO; BORDONS, 2004):

y(k + plk) = yp(k + p|k) + d(k) (3.17)

onde y(k + p|k) sdo os valores da trajetdria predita para cada instante de tempo k& + p num
instante &, y,(k + p|k) sdo os valores da predi¢do (qualquer modelo) calculada diretamente do
modelo para cada instante de tempo k + p num instante k, e d(k) é o distirbio ndo medido do
sistema. Para compensar o distirbio nao medido que afeta ao processo € preciso determinar a
diferenca entre os valores do processo real da planta (medido) e os valores do trajetéria predita

do modelo, o distirbio ndo medido d(k) esta dado por:

d(k) = y(k) — yp(k[k = 1) (3.18)

onde y(k) sdo os valores reais medidos da planta e y,(k|k — 1) sdo os valores de predigdo

calculados diretamente do modelo num instante de tempo anterior k£ — 1.

A otimizagdo da fung@o custo J(k) que considera as restri¢gdes impostas é realizada
utilizando um método numérico que resolve on-line a equacao quadratica. Este tipo de solucao
envolve a utilizacao da Programacao Quadrética Sequéncial (do inglés Sequential Quadratic
Program-SQP) cuja eficiéncia em resolver equagdes quadraticas ndo lineares com restri¢des tem
sido comprovada e utilizada amplamente na literatura e serd o método utilizado no estudo. No

entanto, o esforco computacional necessdrio para o célculo das gradientes desse método € alto.

Como o nosso estudo trata-se um problema de otimizacao convexa € possivel utilizar
também um outro método chamado, método dos pontos interiores aplicado a este tipo de
problema. Assim, os resultados destes problemas de otimiza¢do podem ser obtidos com maior
eficiéncia em termos de custo computacional (BOYD et al., 1994; GAHINET et al., 1994).

3.4 Algoritmo MPC baseado em modelo de redes neurais - NNMPC

O algoritmo de controle preditivo baseado em modelo de redes neurais (NNMPC) utiliza
uma estrutura de rede neural como modelo de predi¢ao da planta para predizer as saidas futuras.
Assim € possivel calcular os futuros sinais de controle através da minimizacao da funcao custo
baseado no erro entre a trajetoria de referéncia e a predi¢do do modelo neural em um horizonte de
predicdo e controle (EAWRYNCZUK, 2014; TATJEWSKI, 2007). A seguir sdo apresentados um
breve historico das redes neurais artificiais, sua aplicagdo nos algoritmos MPC e o procedimento
de identificacdo neural através da rede neural recorrente tipo NARX. Este € um tipo especifico
de rede neural denominado, rede ndo-linear auto-regressiva com entradas exdgenas (NARX)

utilizada amplamente para a previs@o de sistemas dindmicos ndo-lineares.
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3.4.1 Redes neurais artificias

Redes Neurais Artificiais (Neural Network-NN), chamadas também pelo nome curto de
redes neurais, sao modelos computacionais inspirados no sistema nervoso humano. Tais redes
possuem a capacidade de aprendizagem através de exemplos e manutencdo do conhecimento
(quando treinadas adequadamente) e sdao definidas como um conjunto de unidades de proces-
samento denominadas neur6nios artificiais, que estdo interligados por interconexdes (sinapses
artificiais) representadas por vetores ou matrizes que armazenam 0s pesos sindpticos e o bias (ou
limiar de ativacdo) dos neurénios (HAYKIN, 1999).

Atualmente as redes neurais possuem indmeras aplicagdes e sdo muito reconhecidas
pela grande habilidade de lidar com problemas nao-lineares. Os pesquisadores McCulloch e
Pitts (1943) apresentaram a primeira concepg¢ao de neurdnio biologico artificial através de um
modelamento matematico definindo-se como maquina binaria com varias entradas e saidas. No
entanto, este modelo ndo tinha a capacidade do aprendizado. A ideia do primeiro método de
treinamento foi apresentada por Hebb (1949), o qual atualmente denomina-se regra de Hebb. Com
o decorrer dos anos o desenvolvimento de modelos inspirados no neur6nio biolégico continuaram,
destacando-se o trabalho de Rosenblatt (1958), onde se desenvolveu o primeiro neurocomputador
conhecido como Mark I - Perceptron, o qual podia reconhecer padrdes de forma simples.
Os pesquisadores Widrow e Hoff (1960) criaram o ADALINE (ADAptive LINear Element) e
posteriormente o Madaline (Multiples Adaline), os quais utilizaram para o aprendizado a regra

Delta (ou least mean square LMS).

Em 1969, Minsky e Papert (1969) demonstraram numericamente a limitagdo de uma
rede neural (de uma unica camada) para classificar padroes da fun¢do légica ndo-linear Xor (ou-
exclusivo). Esta forte critica impactou negativamente nas pesquisas que vinham sendo realizadas
e que ficaram estagnadas. Contudo, em 1982, o pesquisador Kohonen (1982) criou os mapas
auto-organizdveis, e Hopfield (1982) propds as redes recorrentes e devido a este estudo a drea de
redes neurais retomaram um novo destaque. Com o desenvolvimento dos computadores com
maior capacidade de processamento e memdria, foram testados novos algoritmos mais eficientes
e robustos. Com isto, Rumelhart, Hinton e Williams (1985), demonstraram a possibilidade de
ajustar os pesos de uma rede Perceptron com mais de uma camada (Multilayer Perceptron-
MLP), tfato que solucionou o antigo problema de aprendizado dos padrdes da funcao 16gica
nao-linear Xor (ou-exclusivo). O algoritmo foi denominado como backpropagation e significou

um recomego das pesquisas em redes neurais.
Atualmente € inimera a literatura que estuda as redes neurais artificiais devido a grande

habilidade que tem para lidar com as ndo-linearidades através da aprendizagem baseada em exem-
plos. Uma leitura recomendada para o entendimento dos conceitos bdsicos e o funcionamento
pode ser encontrada em Haykin (1999), leitura que pode ser complementada com as aplicagdes
para engenharia apresentadas por Silva, Spatti e Flauzino (2010). Em relacao as aplicacdes das

redes neurais aos algoritmos MPC a literatura mostra uma diversidade de trabalhos. Podemos
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citar, Yu e Gomm (2003) com uma aplicagdo experimental do controlador que utiliza as redes
neurais em algoritmos MPC implementados num reator quimico multivariavel, obtendo um con-
trole satisfatorio quando comparado com controle convencional. J& Kittisupakorn et al. (2009),
utilizaram o MPC baseado em redes neurais para o controle do processo de tratamento do aco
obtendo melhores resultados que com controle PI tradicional, mostrando assim a possibilidade
de implementacdo em processos industriais nao-lineares. Os pesquisadores Pedro e Tshabalala
(2015) analisaram o controle hibrido NNMPC/PID aplicado a um mecanismo flexivel de duas
juntas com resultados efetivos do controlador proposto. Na maioria destes casos foram utilizados

uma rede neural recorrente do tipo NARX.

3.4.2 Identificacao neural do sistema através de rede neural recorrente - NARX

As redes neurais recorrentes sdo estruturas que conseguem representar 0 comportamento
de sistemas dindmicos tipicamente ndo-lineares. A estrutura mais utilizada é o modelo auto-
regressivo nao-linear com entradas exdgenas (Nonlinear Auto-Regressive with eXogenous inputs
- NARX) que pertence as redes com entradas atrasadas no tempo e com saidas recorrentes as
entradas. A caracteristica principal deste tipo de rede € o aprendizado a partir de exemplos, ou seja,
a partir de pares entrada-saida disponibilizados para o denominado treinamento supervisionado.
O objetivo deste treinamento € encontrar os melhores pesos e bias (representados em matrizes)
da estrutura neural e que apds o processo de identificacio consiga reproduzir o comportamento

do sistema identificado.

O processo de identificagdo dindmica é um processo iterativo que procura encontrar os
melhores valores dos pesos e o bias da rede neural NARX. Este processo € realizado off-line
utilizando um algoritmo de aprendizagem. A estrutura neural da rede neural NARX comumente
possui uma Unica camada neural escondida (podem ser mais de uma) com um ndmero de
K neurdnios e uma funcdo de transferéncia ndo-linear. J4 na camada de saida, a funcdo de
transferéncia € linear. Uma arquitetura de identificacdo neural pode-se representar de trés formas:
em modelo SISO, MISO ou MIMO. A arquitetura da rede neural de modelo NARX SISO,
tem uma entrada e uma saida (single-input single-output) e é a arquitetura mais simples de
identificacdo porém € muito efetiva (Fig. 3.3).

Neste caso, a equacdo do modelo de rede neural NARX SISO € dada por:
dy

K du
Yn(k+1) = wf + > wipwly+ > wi u(k—m)+ > w) yu(k—n))  (3.19)
i=1 m=0 n=0
onde os superindices 1 e 2 representam a camada de entrada e saida respectivamente, y,,,,(k + 1)
¢ a predigdo neural, w,, ; w}w- sdo os pesos das conexdes entre a camada de entrada e a camada
neural escondida, wi2 € o peso da camada de saida e wi{o, w% sa0 os biases da camada de entrada
e saida, respecticamente, ¢ € a funcdo nio-linear, d, e d, sdo os atrasos da entrada e da saida

recorrente, respectivamente.
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Figura 3.3. Modelo de rede neural NARX SISO com 1 entrada (entrada controlada u(k)) e 1
saida recorrente (Y, (k + 1)).

e |

Ynn(k+1)

(c)

Figura 3.4. Modelo de rede neural NARX MISO com 2 entradas (uma entrada controlada (k)
e uma entrada ndo controlada h(k)), e 1 saida recorrente (y,,(k + 1). Onde: (a)
camada de entrada; (b) camada neural escondida; (¢) camada neural de saida.
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A arquitetura para modelo de rede neural NARX MISO (multi-input single-output), esta
composta de varias entradas e uma saida. Para o nosso estudo temos duas entradas: a entrada
u(k), e uma entrada ndo controlada h(k) (distirbio medido) . A saida, y,,,,(k) que é recorrente a
entrada, todas em um instante de tempo k. Os atrasos da entrada, a entrada nao controlada e a

saida recorrente sdo: d,, , dj, € d,,. Sendo ¢ uma func¢do ndo-linear, como mostra a Fig. 3.4.

A equagdo do modelo de rede neural NARX MISO com 2 entradas e 1 saida, obtida e
adaptada de Lawrynczuk (2014) é dada por:

K dy dp, dy

Ynn(k+1) = wg_'_z wzz(p(wzlo + Z Wy, u(k —m) + Z wy Ak —n) + Z w; Ynn(k = q))
=1 m=0 n=0 q=0

(3.20)

onde os superindices 1 e 2 representam a camada de entrada e saida respectivamente, w}m, w}m

e w;i s30 0s pesos das conexdes entre a camada de entrada e a camada neural escondida, w? é o
peso da camada de saida, e w} , w3 sdo os biases da camada de entrada e saida respectivamente,
¢ a funcdo ndo-linear, d, , dj, € d, sdo os atrasos da entrada, da entrada ndo controlada (distirbio

medido) e da saida recorrente respectivamente.

Uma outra potencialidade da rede neural NARX € sua utilizagdo como modelo de
multiplas-entradas e multiplas-saidas ou modelo MIMO (multi-input multi-output). Uma arqui-
tetura neural mais complexa que pode demorar em generalizar as caracteristicas do sistema
sendo dependente da quantidade e qualidade dos dados para o treinamento. Na Fig. 3.5 mostra
um modelo de rede neural NARX MIMO duas entradas e duas saidas. Para nosso caso, temos
como duas entradas: u; (k) e uz(k), que sdo as tensdes de alimentac@o dos circuitos de cada
par de atuadores eletromagnéticos. E duas saidas recorrentes: y1,,(k + 1) € yonn(k + 1), que

representam o deslocamento do rotor nas direcdes ortogonais.

A equagdo do modelo de rede neural NARX MIMO de 2 entradas e 2 saidas € dado por:

K dul du2
Ynn(k +1) = wio + Z w?w(wio + Z w}mul(k‘ —m)+ Z w}mug(k’ —n)
i=1 m=0 n=0 (3 21)

dyl dyQ
+ Z w;,iylnn<k - T) + Z w;,iy%m(k - S))
r=0 s=0

ylm(k + 1) 1 1
> myid Yneo
camada de entrada e a camada neural escondida, wf € o peso da camada neural de saida, wilo, é

onde y,,(k + 1) = w},; e w!, sdo os pesos das conexdes entre a

o bias da camada de entrada, w?-yﬂ sao0 os biases da camada neural de saida (onde j = 1,2), p é

a fungdo ndo-linear, e d,, , dy,, dy,,.. € dy,,, sdo os atrasos das duas entradas e as duas saidas

Yinn

recorrentes, respectivamente.
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Figura 3.5. Modelo de rede neural NARX MIMO com 2 entradas (duas entradas controladas
uy (k) e ua(k)), e 2 saidas recorrentes (Y1, (k + 1) € yonn(k + 1)).

Ap6s definir o modelo da rede neural que mais se adapta ao problema de interesse (SISO,
MISO ou MIMO) inicia-se o processo de identificacao do sistema dindmico que normalmente
tem duas fases: a fase de treinamento e a fase de operacgao.

a) Fase de treinamento: aqui sdo utilizados os dados em pares entrada-saida e um algoritmo
de aprendizagem para alcangar o menor erro quadratico médio (Medium Square Error - MSE)
definido previamente. Durante a fase de treinamento, dois modelos de configuragdo sdo possi-
veis: o modelo série-paralelo e o modelo paralelo (JANCZAK, 2005; LAWRYNCZUK, 2014;
NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990).

e Modelo de identificagdo série-paralelo: neste modelo de treinamento € utilizado o sinal
de saida da planta como entrada, junto com as outras entradas da rede neural. Esta
configuracdo é chamada de modelo ndo-recorrente ou modelo de um passo a frente.
Segundo Narendra e Parthasarathy (1990) este método é o mais recomendado para o

treinamento das redes neurais e para a identificagdo de sistemas dinamicos (Fig. 3.6).
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Figura 3.6. Configuracdo de identificagdo em série-paralelo.

A equacdo de identificagdo para o modelo série-paralelo em modelo SISO é dada por:

Yon(k+1) = flu(k),ulk—1), .. u(k —na), ., y(k), y(k—1), .., y(k—ng))" (3.22)

onde u(k) € a entrada ao sistema, y(k) é a saida da planta num instante de tempo k e
Ynn(k + 1) é a saida da rede neural, n4 e ng, sdo constantes que definem os atrasos do

sistema e f(.) é uma fun¢o ndo-linear.

Modelo de identificacdo paralelo: diferente do modelo anterior, aqui o modelo é chamado
de modelo de treinamento recorrente e € usado para obter predi¢cdes consecutivas (multiplos
passos a frente) chamado também de modelo de simulagdo. Neste caso, as saidas calculadas
pela rede neural em instantes de tempo passados sdo utilizadas como entradas recorrentes.
Segundo Narendra e Parthasarathy (1990) este modelo pode ser melhor utilizado na fase de
operacdo porque permite a predi¢do de multiplos passos a frente. O modelo de identificacao

paralelo assume a arquitetura da Fig. 3.7.

A equagdo de identificagdo para modelo SISO € dada por:

Yo (k +1) = Fuk),ull — 1), cc;u(k = 15), oo Yo (k) Yo (b — 1), ooes Yo (k — 125)) T
(3.23)

onde u(k) é a entrada ao sistema, y(k) é a saida da planta num instante de tempo k e
Ynn(k + 1) é a saida da rede neural, n4 e np, sdo constantes que definem os atrasos do

sistema e f(.) é uma fun¢@o ndo-linear.
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Figura 3.7. Configuracdo de identificacdo em paralelo.

b) Fase de operacao: nesta fase nao tem mais aprendizagem. Aqui sdo utilizados as matrizes
dos melhores pesos e biases encontrados na fase de treinamento e que permanecerao constantes
na fase de operacdo. Para a predi¢ao do comportamento futuro da planta estas matrizes de pesos
e biases sdo substituidas na equacdo do modelo de rede neural escolhida para a predi¢cdo, que
pode ser: MISO, SISO ou MIMO (Egs. (3.20), (3.19) e (3.21) respectivamente). Na fase de

operacao, sao utilizados dados de entrada novos que normalmente a rede nao conhece.

O presente estudo segue a recomendacgdo da literatura de utilizar para a fase de trei-
namento o modelo série-paralelo (um passo de predi¢do a frente) e para a fase de operacao o

modelo paralelo (multiplos passos de predicao a frente).

3.4.3 Implementacao do modelo de rede neural NARX no algoritmo MPC

A implementacdo do controle preditivo baseado em redes neurais NNMPC inicia-se
com o célculo da trajetdria de predi¢do y(k + p|k) sob um horizonte de predicdo (p=1, ..., N)
através da equacao geral de predi¢cdo adaptada para modelo de rede neural NARX (Eq. (3.24))
(LAWRYNCZUK, 2014):

G(k + plk) = Yun(k + plk) + d(k) (3.24)

onde §(k + p|k) sdo os valores da trajetdria predita para cada instante de tempo k + p num
instante k, y,,(k + p|k) sdo os valores da predi¢ao calculada mediante modelo de rede neural
NARX para cada instante de tempo k + p num instante k e d(k) é o disttirbio ndo medido do

sistema.

A diferenca entre a trajetdria de referéncia e a trajetoria predita do sistema junto com os
incrementos de controle serdo minimizados na funcdo custo sob um horizonte de predi¢do e de
controle. Assim pode-se intuir a importancia de um adequado processo de identificacdao neural

da planta de forma a garantir o sucesso do processo de controle.
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Para um modelo de rede neural NARX SISO, a Eq. (3.24) pode ser expressa da seguinte

forma:

K
gk +plk) = wd + Y " wio(zi(k + plk)) + d(k) (3.25)

i=1

onde z;(k + p|k) é a soma das entradas da camada escondida, ¢ € a funcdo de transferéncia

nao-linear (tangente hiperbdlica) e K numero de neur6nios na camada escondida:

dy, dy
zi(k+plk) = wz-l,o + Z w}mu(k‘ —m) + Z w}mym(k: —n)) (3.26)
m=0 n=0

e d(k) é o disttirbio ndo medido que € estimado pela equagéo seguinte:

d(k) = y(k) = ynn(k[k = 1)

K (3.27)
k) = y(k) = (w + 3 wie(z(k)

onde y(k) sdo os valores reais medidos da planta e y,,(k|k — 1) sdo os valores de predi¢ao

calculados diretamente do modelo neural num instante de tempo anterior £ — 1.

Assim, a trajetdria predita, representada pela equagdo geral de predi¢do g(k + p|k) esta
agora expressa em funcio do modelo de rede neural NARX para cada instante de tempo k + p

num instante k.
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4 CONTROLE PREDITIVO NEURAL APLICADO AO MODELO SISO (NNMPC-
SISO)

Neste capitulo, apresenta-se o desenvolvimento e a aplicagcdo do algoritmo de controle
preditivo baseado em redes neurais NNMPC aplicado ao mancal hibrido para as configuracdes
de modelo SISO. Na primeira parte do capitulo, apresenta-se a utilizacdo de um aplicativo de
controle preditivo baseado em redes neurais que estd implementado no toolbox NN Predictive
Controller no ambiente Matlab/Simulink. A segunda parte desde capitulo mostra o controle
NNMPC-SISO desenvolvido através do programas m-files. A terceira parte mostra os resultados

de controle NNMPC-SISO obtidos através dos programas desenvolvidos m-files.

4.1 Controle NNMPC-SISO através de Toolbox do Matlab/Simulink

A primeira estratégia de controle preditivo proposta para controlar o sistema foi utilizar
o aplicativo toolbox NN Predictive Controller implementado no toolbox Neural Network no
ambiente Matlab/Simulink (versdo Matlab 2015a, licenca académica). A Fig. 4.1 mostra o
bloco que representa o aplicativo. Uma carateristica deste toolbox é que o modelo da planta, o
processo de identificagc@o e o controle sdo desenvolvidos inteiramente em ambiente Simulink.
Este controlador utiliza um modelo de rede neural para predizer as respostas futuras da planta
e calcular os sinais de controle. Mediante um otimizador numérico s@o calculados os sinais de
controle 6timos para o sistema em cada instante de tempo. O modelo da planta deve ser treinado

off-line através de algum algoritmo de treinamento.

NN Predictive Controller

Figura 4.1. Bloco de Controle Preditivo baseado em Redes Neurais (NN Predictive Controller).

A seguir, a Fig. 4.2 mostra a tela principal do toolbox NN Predictive Controller. Aqui
sdo definidos os parametros do controle preditivo: horizonte de controle (/V,), horizonte de custo
(/Vy), fator de ponderacdo (p) e otimizacao do controle («). Aqui sdo modificados os parametros

e testado o controle até ele convergir numa solucao adequada.

A janela de identificacdo da planta (Plant identification) é mostrada na Fig. 4.3. Estaé a
etapa mais importante do processo de controle. Aqui € importante gerar a quantidade suficiente de

dados de entrada da planta e que estejam dentro da frequéncia de operacdo do sistema dinamico.
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Figura 4.3. Janela de Identificacdo da planta para o controle preditivo.

A qualidade do controle final depende diretamente de uma adequada identificacdo e este
depende da quantidade e qualidade da geracdo de dados entrada/saida. A janela de identificacdo

tem trés grupos de dados necessdrios:

e Arquitetura da rede neural (Network Architecture): o modelo neural da planta tem uma
camada escondida. Sdo definidos a quantidade de neurdnios desta camada, o nimero de
atrasos da entrada e da saida da planta junto com o intervalo de amostragem. A opcdo de

normaliza¢do de dados de treinamento pode ser ativada aqui.

e Dados de treinamento (Training Data): nesta opcdo sido gerados os dados de entrada
que sdo utilizados no treinamento, validacdo e teste em base a um modelo de planta
desenvolvida em Simulink (dados simulados). A geracdo dos dados de entrada da planta sdao
de forma aleatdria entre valores maximos e minimos definidos pelo usudrio e aplicados ao
modelo para obter a saida do sistema. Finalmente os dados de treinamento sao expressados
em pares entrada/saida e aplicados a rede neural. Nesta janela também sao definidos

diversos parametros com os valores maximos e minimos de entrada e saida da planta, os
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valores dos intervalos maximos e minimos de amostragem. A op¢do de importar e exportar

dados para o treinamento também pode ser ativada.

o Pardametros de treinamento (Training Parameters): aqui sdo definidos os periodos de
treinamento (épocas) e o algoritmo de treinamento. A utilizacao dos pesos da rede neural,

dados para o validagdo e o teste também sao definidos aqui.

A janela de geracdo de dados de entrada para o treinamento € mostrada na Fig. 4.4, onde
a amplitude € aleatdria entre valores definidos previamente e aplicados ao modelo da planta em
Simulink. A saida da planta € obtida e guardada para formar os pares entrada/saida. Esses dados

devem estar dentro do intervalo de frequéncias onde o sistema trabalha.
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Figura 4.4. Janela de geracdo dos dados para treinamento da rede neural.

4.1.1 Controle Preditivo neural aplicado ao mancal hibrido em modelo SISO

Como primeira etapa do controle do sistema dinamico, foi proposto o desenvolvimento
do controle preditivo neural aplicado ao mancal hibrido em modelo SISO quando o rotor estd na
posicdo horizontal. Esse modelo SISO é composto por dois atuadores eletromagnéticos instalados
simetricamente nas duas sapatas na direcdo vertical do mancal. Esse sistema tem um par de
forcas electromagnéticas em direcdes opostas e possui um grau de liberdade do eixo, como

mostrado na Fig. 4.5.

Quando o rotor esta no centro geométrico do mancal hibrido a distincia entre o rotor € os
atuadores eletromagnéticos (sapatas) € hg (em cima e embaixo). A posi¢cao de equilibrio estatico
€ 0est = mg/k,,. Sendo assim, a equagdo do sistema dindmico para modelo SISO simplificado
(desprezando os efeitos cruzados do acoplamento) incluindo a dindmica dos dois atuadores

eletromagnéticos € dada pela Eq. (4.1):
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Figura 4.5. Mancal hibrido de um grau de liberdade do eixo para modelo SISO.

my+dyyy+kyyy:mg+fm+fext (41)

onde m € a massa do eixo, c,, € o coeficiente de amortecimento equivalente do filme de dleo,
k,, € o coeficiente de rigidez equivalente do filme de dleo, f,,, € a forca magnética resultante dos
dois atuadores e f.,; € a forca externa (desbalanco). Os coeficientes do mancal foram obtidos

das tabelas de Someya (1989) para um modelo de mancal aproximado ao do nosso estudo.

O sistema tem uma corrente bias i, (corrente de ativacdo) e uma corrente de controle ¢..
na combinagio de ambas as correntes teremos as correntes: i; = (ig + i) € iy = (ig — i.), uma
dependente da outra que ativam os atuadores segundo a necessidade do controle. Assim, a forca

eletromagnética resultante é dada pela equagao:

io i\ i — . 2
- ¢\ _ ¢ 42
d (ho—y) (h0+y) (42

e a forca externa que neste caso € a for¢ca de desbalanco:

fext = meS22sin(Q) (4.3)

Desta forma, tem-se a equacao do sistema dinamico para modelo SISO considerando a
dindmica dos dois atuadores eletromagnéticos que estdo em fun¢do das correntes de controle e

de ativacao:

. N , N 2
.. . 19 + 2 0 — ¢ 2 .
my + d, g + k yzmg—l—( ) —( ) + meQsin(Qt 4.4)
vy vy ho — y ho + v (€2¢)

A Eq. (4.4) serd implementada no ambiente Simulink para a geracdo dos dados de
entrada/saida utilizados no treinamento da rede neural e finalmente a aplicacdo do controle

preditivo neural.
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Mancal hibrido em modelo SISO desenvolvido em ambiente Matlab/Simulink:

Considerando a equagdo do sistema dinamico para modelo SISO (Eq. (4.4)) implementou-
se no Simulink o modelo de planta para um grau de liberdade (duas sapatas instaladas na vertical,
Fig. 4.6). Esse modelo da planta atualiza os valores instantaneos da rigidez e amortecimento do
filme de 6leo segundo o deslocamento que o rotor tenha num determinado instante de tempo.
Desta forma, a ndo-linearidade presente na lubrificagdo hidrodindmica do mancal é considerada
nos coeficientes dindmicos equivalentes k,,, e d,,. A velocidade de rotagdo do sistema pode ser
modificada na faixa de operagdo do sistema. Neste caso, o sistema foi testado com 30 Hz (1800
rpm) de velocidade de rotacdo. A dinamica dos atuadores € também representada neste modelo.
O controle preditivo neural para modelo SISO € desenvolvido tendo como base o modelo da
planta em Simulink (Matlab 2015a, licenca académica), Fig. 4.6, e utilizando o bloco de controle
preditivo neural (NN Predictive Controller) como mostra a Fig. 4.7. Devem ser definidos os
valores dos parametros do controlador (horizonte de controle, horizonte de predicao, fator de

ponderacdo A, etc) inicialmente na base da tentativa e erro.

O primeiro passo para utilizar o toolbox do controlador preditivo neural (NN Predictive
Controler) € realizar a identificagdo da planta. A janela de identificagdo (Fig. 4.8) possul trés
campos: a arquitetura da rede neural (Network Architecture), os dados para o treinamento (7rai-
ning Data) e os parametros de treinamento (Training Parameters). Desta janela de identificacdo
utiliza-se inicialmente apenas o campo dos dados para o treinamento (Training Data). Aqui sdo
definidos diversos pardmetros, como: maximo e minimo valor de entrada, maximo e minimo va-
lor de intervalo, amplitude, frequéncia e nimero de amostras para o treinamento. Apds definidos
esses valores, sdo gerados os dados de entrada (Generate Training Data) que serdo aplicados ao
modelo da planta representada em Simulink e, enfim, sdo obtidos os dados de saida da planta.
Assim, sdo conformados os pares de dados entrada/saida que serdo utilizados para o treinamento
da rede neural necessarios na posterior identificacdo da planta. O segundo passo consiste em
definir as caracteristicas da rede neural (Network Architecture - Fig. 4.8), como o tamanho de
rede, nimero de atrasos da entrada e saida, e o intervalo de amostragem. Aqui também se localiza
a aba utilizada para a normalizacao dos dados de treinamento, quando necesséario. O terceiro
passo consiste na configuragdo dos parametros de treinamento (7raining Parameters) como
as épocas de treinamento e a funcdo de treinamento (algoritmo de treinamento). Finalmente,

preenchendo todas as abas pode-se comecar com o processo de treinamento da rede neural.

No processo de identificacdo do mancal hibrido em modelo SISO, foram realizados
indmeras tentativas para identificar a planta representada em Simulink. No entanto, os resultados
obtidos ndo foram coerentes. Uma outra tentativa foi normalizando os dados entrada/saida (Fig.
4.8) ativando a aba Normalize Training Data da arquitetura da rede neural (Network Architecture),
pois os dados de entrada (na faixa de 4+ 2,0 V) e os dados de saida (deslocamento do rotor
expressado em microns) estdo em escalas diferentes. No entanto, normalizando os dados de

treinamento ndo obtivemos resultados satisfatorios na identificacdo do sistema dinamico.
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Figura 4.6. Sistema mancal hibrido modelo SISO desenvolvido em Simulink.
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Figura 4.7. Toolbox de controle preditivo neural aplicado ao mancal hibrido modelo SISO.
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Figura 4.8. Janela de identificacdo para o mancal hibrido modelo SISO: a) Arquitetura da rede
neural, b) Dados de treinamento, ¢) Parimetros de treinamento.

No processo de normalizacao dos dados, surgiu a divida sobre qual seria a faixa de
normalizac¢do utilizada pelo toolbox. Sendo assim, procurou-se o c6digo fonte do programa
encarregado do processo de identificacdo (arquivo: nnident.m, Matlab 2015a), e dentro dele a
rotina de normaliza¢cdo dos dados. Nesta rotina, mediante a funcdo mapminmax sao normaliza-
dos os dados. Os valores minimo e maximo da entrada: minp e maxp, e para os dados de saida:

mint e maxt.
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Ei Editor - C\Program Files\MATLAB\R2015aUSP\toolbox\nnet\nncontrol\private\nnident.m

nnident.m +

Thas T ] ] . ] TD
1812 % Inputs and targets are preprocessed so that minimuom is -1

1813 % and maximum is 1

1814 % if Normalize

1815 — U, u = mapminmax (tr dat.U'); -

1916~ | U o0 mimn o i a0 definir 0 valor de maxt

1817 — [Y,vp] = mapminmax(tr dat.¥?}% 0 programa utiliza por

1818 — ¥ = ¥'; mint — yp.xmin:imaxt xmax; engano o mesmo valor

e de maxp

820 — set (H.minp_ptr, 'userdata’,minp);

1821 — set (H.maxp ptr, 'userdata’,maxp);

ls22 — set (H.mint_ptr, 'userdata’,mint);

1823 — set (H.maxt_ptr, 'userdata’,maxt);

1824 % else

1825 % ODJ &/3

1826 — if Normalize ~= 1

1827 — Y=tr_dat.¥:

1828 — U=tr_dat.U;

1829 — end

1830 v
£ >
Command Window ®

Figura 4.9. Erro na rotina de normaliza¢do de dados do programa de identificacdo (nnident.m,
versao Matlab 2015a) da janela Plant Identification do toolbox NN Predictive
Controller.

Ap6s o andlise da rotina de normalizacdo (arquivo: nnident.m, Matlab 2015a) achou-se
um pequeno erro na atribui¢do do valor maximo dos dados de saida maxt que por engano
atribui-se o valor do maxp. A Fig. 4.9 mostra o erro encontrado na rotina de normalizagdo do

programa de identificacio que utiliza o toolbox NN Predictive Controller .

O controle preditivo utilizando o bloco de controle preditivo neural (NN Predictive
Controller) para modelo SISO nio teve resultados satisfatérios. Embora, obteve-se uma pequena
melhoria no processo de identificacao da planta (apds corrigir o erro na rotina de normalizacao
de dados), o resultado do processo de controle ndo acompanhou esta melhoria. O toolbox de
controle preditivo neural é desenvolvido para sistemas com modelo SISO. Devido a isso se tem
pouca versatilidade para manipular parametros como: as matrizes de pesos e biases para avaliar
na equacgdo da rede neural, e, o nimero de entradas e de saidas para futuras identificagdes em
modelo MIMO.

Acredita-se que, a dificuldade em obter uma boa identificagdo da planta seja devido a
que o sistema mancal hibrido é fortemente nao-linear (por utilizar os atuadores eletromagnéticos
e o filme de 6leo, Eq. (4.4)), e que é preciso otimizar o processo de treinamento da rede neural.
Assim, pode-se personalizar o processo de treinamento neural que teria como vantagens: geracao
de dados de treinamento (com comprovacgdo da faixa de frequéncia de interesse), treinamento
personalizado (com incremento de entradas, normalizacdo de dados, uso do toolbox de treina-
mento (Neural Network Training) e principalmente a aplicagcdo para modelo MIMO). Lembrando
que o processo de controle preditivo depende fortemente da qualidade da identificacdo, entio
ao otimizar a identificacdo neural da planta as chances de sucesso no processo de controle

aumentam.
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4.2 Controle NNMPC-SISO através de programa m-files

A seguir, apresenta-se o desenvolvimento do controle preditivo neural para modelo SISO

do mancal hibrido utilizando o Script do Matlab.

4.2.1 Identificacao neural do sistema dinamico modelo SISO

O modelo utilizado para a identificagdo de sistemas ndo-lineares tipo SISO € uma rede
neural recorrente tipo NARX ( Non-Linear Auto-Regressive with eXogenous inputs) e a topologia
de rede neural mais empregada € a rede Perceptron multicamadas (Mutlit-Layer Perceptron-
MLP). Como mencionado, o procedimento de identificacio mediante redes neurais consiste
em trés passos: selecao da arquitetura do modelo (escolha do nimero de neur6nios, nimero
de atrasos e de camadas escondidas), treinamento de modelo (obtencao dos pesos e bias dos
neurdnios) e a validagdo do modelo (utilizando dados novos nunca vistos pela rede neural). A
abordagem mais segura € optar por formar uma série de modelos neurais variando o nimero de
neurdnios e, se for o caso, de camadas escondidas. Considerando um conjunto de treinamento
composto por p amostras, a medi¢cao do desempenho da identificagdo é efetuada por meio da

avaliacdo do erro quadratico médio - EQM, definido por:

EQM(w) = ]19 D (d®) — u)? (4.5)
k=1

onde d®) ¢ o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento, u é o valor real obtido e p é

o numero de amostras.

Segundo Haykin (1999) o Teorema de Aproximac¢ao Universal é diretamente aplicavel
as redes MLP. Demonstra-se entdo que uma topologia com uma tinica camada neural escondida
€ suficiente para mapear qualquer funcao continua, no ideal em termos de tempo mas sim em
termos de generalizacdo. Assim, para a identificacdo do processo em modelo SISO utilizou-se

uma rede neural tipo NARX com uma camada escondida, como mostra a Fig. 4.10.

O treinamento € composto por fase de aprendizado e a fase de teste. Este treinamento
foi realizado seguindo a recomendacao da literatura, ou-seja, considerando as condi¢des de
memorizacao excessiva (overfitting ou overtraining), que € quando a rede neural memoriza os
dados mas ndo os generaliza adequadamente. Isto € percebido com a diferenca que tem os erros
quadraticos medios (EQM) que € menor na fase de aprendizado e muito maior na fase de teste
(HAGAN et al., 2014). Em contrapartida um nimero minimo de neur6nios pode ser insuficiente
para a extrac@o das caracteristicas do sistema, configurando assim uma condi¢do de underfitting.
Neste caso os erros quadréticos na fase de aprendizado e teste sao bem altos (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010). A topologia de rede neural € treinada off-line de modo supervisionado com
dados apresentados na forma de pares entrada/saida. O algoritmo de aprendizagem utilizado foi
o Levenberg-Marquardt (HAGAN; MENHAIJ, 1994).



36

I
| Yk + )Y )
1, |

Figura 4.10. Modelo de rede neural NARX SISO: (a) entrada controla, (b) saida recorrente.

4.2.2 Linearizacao do modelo SISO do mancal hibrido ativo

De forma a melhorar o desempenho do sistema de controle, optou-se por linearizar o
modelo SISO do mancal hibrido em torno de um ponto de operagdao do mancal. Trata-se de uma
estratégia comumente adotada em mancais magnéticos (SCHWEITZER; MASLEN, 2009). Do
sistema mancal hibrido com um grau de liberdade (translagao na vertical) foi obtida a equacao
do sistema dinamico que inclui a dindmica dos dois atuadores eletromagnéticos, mostrada na
Eq. (4.4). Nesta etapa, emprega-se esta equacao, mas expressa no dominio de Laplace (modelo
SISO). Sendo assim, é necessario considerar algumas hipéteses para a linearizacao da forca
em um ponto de operagdo especifico (o Apéndice-A mostra o detalhe da linearizacao). Enfim,

tem-se:

my + ¢y + kyyy — Ky = Kt (4.6)

onde o K; é chamado de coeficiente de rigidez da corrente e € definido como:

24 21
(hO - 6€St>2 (hO + 668t)2 ( )

e K, é chamado de coeficiente de rigidez da posi¢do e esta definido por:

2i0? 2i0?
K, = — 4.8)
Y (hO - 5est)3 (hO + 5est>3
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Tabela 4.1 — Parametros de ajuste do atuador eletromagnético (encontrados experimentalmente).

Parametros Valores

Qo 5,3310e-3
) 4,9047¢-5
Do 2,69
by 0,095 H

Assim, transformando-se a Eq. (4.6) no dominio Laplace, obtem-se:

mY (s)s* + ¢, Y (8)s + k,, Y (s) — K,Y(s) = K;I(s) (4.9)

O principio de funcionamento dos atuadores baseia-se numa configuragdo de dois polos,
de tal forma que eles podem atrair o rotor ao longo do eixo-Y . Os atuadores eletromagnéticos
sdo acionados de acordo com a tensdo do controlador: quando o sinal de controle é =10V a
forca maxima € obtida. Pizarro-Viveros e Nicoletti (2014) apresentam um modelo experimental
ajustado das forcas electromagnéticas dos atuadores. Esta forca é uma fun¢do da corrente
elétrica no enrolamento e o entreferro. A corrente elétrica no enrolamento € fungao da tensio de

referéncia no drive do atuador, na forma:

. jway + a
i = (M) Vres (4.10)
Jwby + by
onde 7 € a corrente elétrica no enrolamento do atuador, v,.; € a tensdo de referéncia do drive. Os
coeficientes ajustados @, e @ junto com os coeficientes by e by, que representam a resisténcia e a
indutancia equivalente do atuador respetivamente, sdo mostrados na Tabela (4.1). Agora, levando

a equacgdo da corrente no enrolamento Eq. (4.10) no dominio de Laplace tem-se:

. say + 60
I(s) = (—sl_n - Z_)o) Vier(s) 4.11)

Substituindo-se a Eq. (4.11) na Eq. (4.9) obtemos:

say + ap

mY (8)s® + ¢, Y (s)s + ky, Y (s) — K, Y (s) = K, ( —
Sb1 + bo

)vmf(s> (4.12)
Assim, obtém-se a fun¢do de transferéncia da planta no dominio de Laplace. Esta equacao

representard a dindmica do sistema incluindo os dois atuadores eletromagnéticos:

Y(S) _ Ki(sdl + 60) (4 13)
Vier(s)  (sby 4 bo)(ms? + cyys + (kyy — K,)) .
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Esta equacdo linearizada (Eq. (4.13)) deverad ser transformada na forma de equagao de
diferencas e serd utilizada exclusivamente como a planta a ser controlada. Cabe lembrar que para
o treinamento da rede neural no processo de identificagdo, utilizaram-se os dados entrada/saida
gerados mediante a equagdo ndo-linear da planta Eq. (4.4) de um modelo implementado no

ambiente Simulink (neste estagio ndo se tem dados experimentais para modelo SISO).

A equacdo de diferengas é mostrada a seguir:

Alq N ym(k) = B(qg " u(k — 1) (4.14)
Anmm(@ ) =1+al'¢ "+ . +al g™ (4.15)
Bs(q ") =b"q " 4+ g (4.16)

Assim, tem-se a equacdo que representard a saida da planta expressa em funcio dos

coeficientes da equacao de diferencas:

ym(k) = D 07 ulk = 1) = 3 af"ym (k= 1) (.17)
=1 =1

onde a;, b; sdo coeficientes e n 4, np define a ordem do sistema dinamico.

A equacio do modelo de rede neural NARX-SISO € dada por:

K Uz
Yn(k) = wi + ) wio(wly + Y w} ju;(k)) (4.18)
i=1 j=1

Esta rede neural tem entradas 7, (uy, ..., U, ), com K neurdnios na camadas oculta e a
fungdo de transferéncia néo-linear ¢: R — R e a saida y,,,,(k). A primeira camada é a soma dos
sinais de entrada ligados aos i-ésimos (u=1, ..., K) neurdnios escondidos. Os pesos sdo indicadas
}J, onde:=1,.... Kej=0,...,n, os pesos da segunda camada sao denotados por wﬁj,

onde:=0,..., K.

por w

4.2.3 Pre-processamento dos dados do treinamento

O treinamento da rede neural NARX SISO para a identificacdo do sistema hibrido
comecga com o pré-processamento do conjunto de dados em pares entrada/saida. Este conjunto
de dados geralmente possui diferentes ordens de grandeza e precisa ser normalizado. Isso de
forma a contribuir na obten¢do de melhores taxas de aprendizado. As faixas de interesse para a
normalizacdo podem estar no intervalo -1 a 1 ou no intervalo de 0 a 1, dependendo do tipo de

dados e da fun¢do de ativacao utilizada.
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X'max 1

) ¢ Xn
Xmin } { -1

Figura 4.11. O principio de normalizacdo (Teorema de Tales) aplicado a faixade -1 a 1.

O principio de normalizacdo utilizado é do Teorema de Tales ou dos segmentos proporci-
onais (HAGAN et al., 2014). Este principio é mostrado na Fig. 4.11. Observa-se como exemplo
o intervalo de -1 a 1 dado que a fun¢do de ativagcdo corresponde a tangente hiperbdlica (tanh)

tem esses limites. Sendo assim, € aplicado o Teorema de Tales obtendo-se a Eq. (4.19):

T — Tonin T, — (—1)
= 4.19
Tmaz — Tmin 1- (_1) ( )

Rearranjando-se a equacdo anterior a fim de se obter a equagao utilizada no processo de

normalizagdo, tem-se:

= 2= Tmin) (4.20)

Tmaz — Tmin

onde z,, € o vetor normalizado (na faixa -1 a 1), = € a vetor de dados originais, x,,;, € o valor

minimo do conjunto de dados € ,,,,, € 0 valor mdximo do vetor de entrada.

Considerando-se que a normalizagdo € um processo reversivel, tem-se que a seguinte

equacao € utilizada para o processo de desnormalizagdo:

n 1 mazx ~— “min
v, — Ent )(“’2 Tmin) | 4.21)

onde x,, € o vetor com dados desnormalizados. Esta equacdo converte as respostas da rede

neural nos valores reais da aplicagao.

Levando em consideragdo os aspectos de pré-processamento dos dados antes da fase de
identificacdo e operagdo da rede neural, foi desenvolvido um diagrama de blocos que mostra a
sequéncia dessas fases do processo de identificacdo neural aplicado ao sistema mancal-hibrido
(Fig. 4.12).
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Figura 4.12. Diagrama de blocos das fases de treinamento e operacao (SILVA; SPATTI; FLAU-
ZINO, 2010).

4.3 Resultados do controle NNMPC-SISO

Para obter os resultados de controle para o modelo SISO foi necessario primeiro obter a
rigidez e o amortecimento equivalentes do filme de 6leo do mancal. Someya (1989) apresenta
valores de coeficientes dindmicos para diferentes tipos de mancais segmentados, inclusive
mancais segmentados de 4 sapatas em configuracdo de carregamento, como € o presente estudo.
Estes coeficientes dinamicos equivalentes estdo descritos em fungdo do nimero de Sommerfeld,

mostrado na equagdo a seguir:

_ uALD

=W

2
R

(&) (4.22)

onde p € a viscosidade dinamica do 6leo, €2 € a velocidade de rotacdo em Hz, D € o didmetro do

mancal, 1? € o raio do mancal, L € o comprimento e C), € a folga de usinagem (diferenca entre o

raio da sapata e o raio do eixo).
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Tabela 4.2 — Dados geométricos e de operagao utilizados na andlise do mancal hibrido.

massa do rotor m 36,114 kg
raio do rotor na posi¢cao do mancal R 40,0 mm
raio das sapatas R 42,0 mm
folga radial ho 200 pm
folga de usinado Cp 2000 pm
distancia do pivot a superficie da sapata As 56,8 mm
angulo de abrangéncia das sapatas oo 69,7 °

momento de inercia da sapata 1 0,0031 kg.m?
comprimento das sapatas L 97 mm
posicionamento das sapatas w;  45°,135°,225°,315°
momento de inercia polar do rotor I, 0,027 kg.m?
momento de inercia lateral do rotor I 8,194 kg.m?
viscosidade dindmica do dleo ! 0,023 N.s/m?
velocidade de rotagdo do rotor Q 30 Hz

O numero Sommerfeld € um valor adimensional muito importante na anélise do mancal
porque considera caracteristicas geométricas e operacionais (Tabela 4.2). A partir deste valor
adimensional, obtém-se a rigidez e amortecimento equivalentes. Utilizando a equacao de Som-
merfeld e as tabelas de Someya (1989) foi obtida a Fig. 4.13 para velocidades de rotacdo na faixa
de 10-50 Hz (600 a 3000 rpm), considerando as caracteristicas geométricas e operacionais do
mancal (PIZARRO-VIVEROS; NICOLETTI, 2015).

Analisando a Fig. 4.13, observa-se que para valores maiores do nimero de Sommerfeld
ha menores valores de rigidez e amortecimento equivalente. Assim, é possivel modificar as
caracteristicas dindmicas do sistema mancal hibrido aumentando a rigidez e amortecimento
equivalente de modo que as vibracdes laterais sejam atenuadas. Para tanto, a estratégia de
controle serd estabelecer um determinado nivel de rigidez e amortecimento desejados e utilizar o
controlador preditivo para manter o sistema nesta condi¢do. Isto pode ser feito mantendo-se o
rotor em uma determinada posi¢do dentro do mancal, o que, consequentemente, determinard o
nimero de Sommerfeld de operacao. Nos resultados a seguir, foi definida uma faixa de posicoes

de teste do rotor entre -50pm e +150um.

Todas as simulagdes sdo realizadas em Matlab. O NNMPC para modelo SISO precisa
resolver on-line e a cada instante de tempo o problema de otimiza¢do quadrética ou a mini-
mizacdo da funcdo custo considerando restri¢des (Eq. (3.9)) . A minimizac¢ao da funcio custo
foi realizada utilizando o algoritmo de programacgdo sequéncial quadréitica SQP (Sequential
Quadratic Programming), que possui uma eficiéncia na otimizacao de funcdes ndo-lineares com
restricdes, amplamente demonstrada na literatura. Este algoritmo estd implementado no Matlab
e € utilizado como a fungdo fmincon. A restri¢do € imposta para o valor da sinal de controle:
Vinin=-10V € V.0 = 10V (tensdo limite do drive do controlador).
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Figura 4.13. Relacdo do nimero de Sommerfeld com a rigidez e amortecimento equivalentes do

sistema para mancal hibrido em modelo SISO.

Para o processo de identificacdo neural da planta em modelo SISO, primeiro sdo gerados

os dados entrada/saida mediante simulagdes em malha aberta (sem controle) do modelo nao-

linear (Eq. (4.4)) desenvolvido no ambiente Simulink. O sinal de entrada foi a tenséo (V,(V))

gerada mediante pulsos aleatérios em amplitude e periodos dentro da faixa 4 2V, e foi obtido

como resposta do sistema o deslocamento do eixo (Y (m)) na ordem de microns. Do total de

dados gerados, foram separados dois conjuntos de dados chamados: dados de treinamento e

dados de teste. Foram geradas 5000 amostras a uma taxa de amostragem de 1 kHz (Fig. 4.14).

Das 5000 amostras, 4500 foram usadas como dados de treinamento e 500 como dados de teste

(verificagdo).

| | |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
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5000

| | |
2000 2500 3000 4500
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500 1000 1500 3500 4000

Figura 4.14. Conjunto de dados de treinamento (entrada/saida).

5000
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Figura 4.15. Dados de teste (500 amostras) da rede neural NARX.

Tabela 4.3 — Dados da rede neural NARX SISO.

Numero de neurénios K 10
Numero de camadas escondidas — 1
Atrasos da entrada dy 3
Atrasos da saida d, 3
Matrices de pesos rixd -
Bias Ty, T -

A rede neural NARX SISO, tem uma unica camada escondida e uma camada de saida.
Ambas camadas tém como funcdes de ativagcdo: a tangente hiperbdlica e a funcdo linear respec-
tivamente (implementadas no Matlab como as func¢des: tanh e purelin). A rede neural é
treinada repetidas vezes usando o algoritmo de treinamento supervisionado Levenberg-Marquardt
até alcancar propriedades de generalizacdo aceitdveis. A dindmica da planta de terceira ordem é

mostrada a seguir:

ynn(k) - f(u(k - 1)7 u(k - 2)7 u(k - 3)7 yrm(k - 1)7y7m(k - 2>a ynn<k - 3)) (4-23)

onde os atrasos da entrada e da saida sdo trés (n4 = np = 3). Ap0s vdrias tentativas de treinamento

determinou-se que 10 neurdnios na camada escondida sdo suficientes para conseguir boas

propriedades de generalizacgao.

A generalizac@o alcancada pela rede neural NARX-SISO foi avaliada pelo valores
do Erro Quadratico Médio - EQM (Eq. (4.5)) no treinamento e no teste. Estes valores sdo:
EQMycinamento =5, 328.107 1, e para o teste EQM;.q. = 3,077.10~1. Finalmente, é salvo um
arquivo que contem as seguintes matrizes: o bias e os pesos da camada de entrada (wy, wy) €
o bias e os pesos da camada de saida (wsg, wy) calculadas para uma velocidade de rota¢do de

30 Hz. Posteriormente, esse arquivo contendo os pesos e o bias da rede neural serd utilizado
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na implementacao do controle preditivo neural para a condi¢do de operacao do mancal em 30
Hz (1800 rpm). Com o intuito de avaliar o nivel de generalizacdo do conhecimento adquirido
da rede neural, este controle serd avaliado para controlar outras duas condicdes de operacao do

mancal (20 e 40 Hz), condicdes estas em que a rede neural nao foi treinada.

Para a implementagio do controle do modelo neural NARX SISO, utiliza-se o modelo
linearizado da planta a controlar. Este modelo esta no dominio de Laplace (Eq. (4.13)), sdo
subtituidos os valores dos parametros do atuador da Tabela 4.1 e enfim obtém-se o modelo
discreto linearizado da planta, definida pela equacdo de diferencas. Esta equacio € mostrada na

Eq. (4.24) para um intervalo de amostragem de 0,001 s com zero-order hold.

y(k) = byu(k — 1) + bou(k — 2) + bsu(k — 3) —a1y(k — 1) — agy(k — 2) — azy(k — 3) (4.24)

Depois de varias tentativas de sintonizagdo dos parametros do controlador NNMPC
obtiveram-se os seguintes valores: N=15, Nu = 3, e A= 0,09, sendo o horizonte de predicao,
horizonte de controle e fator de ajuste respectivamente, para p = 1, ..., N. Foram simuladas
duas condicdes de operagdo: a primeira condic¢ao, testando o sistema em condicdo ativa sem
considerar distdrbio para as trés velocidades de rotacao propostas (20, 30 e 40 Hz). A segunda
condi¢do de operacio testando o sistema em condi¢do ativa mas desta vez € incluido um distirbio

externo (for¢a de desbalanceamento), que € iniciado no instante de tempo k£ = 162.

Os resultados da primeira condi¢ao de operacdo estdo mostrados nas Fig. 4.16 a Fig. 4.18,
onde sdo apresentados os sinais de controle e a resposta do sistema em termos de tensdo e
deslocamento, respectivamente. Segundo os deslocamentos obtidos do rotor, observa-se que o
controlador conseguiu manter o rotor sob a trajetria proposta o que mostra uma boa resposta do
controlador perante as variacdes de posicdes da referéncia (lembrando que o modelo de predi¢do
por rede neural foi treinado com dados de velocidade de rotagdo de 30 Hz apenas). Os resultados
obtidos para a velocidade de rotagdo maior (40 Hz) apresenta uma maior oscilagdo antes da
estabilizac@o na posi¢ao de referéncia devido a que o nivel de amortecimento do filme de 6leo é
menor e que a identificacdo neural provavelmente ndo conseguiu representar as nao-linearidades

da velocidade maior.

Os resultados da segunda condi¢do de operacao (incluindo distirbio externo ou forca de
desbalanceamento) e que € iniciado no instante de tempo k£ = 162 (tempo continuo k7'a, onde
T'a denota o periodo de amostragem do controlador) inicia na posicao de equilibrio definida por
dest = mg/ky, com nimero de Sommerfeld S = 0,0147 (Eq. (4.22)) calculado para a condi¢do
nominal de operagdo de 30 Hz. Os resultados mostrados nas Fig.4.21 a Fig. 4.23 apresentam os
sinais de controle e a resposta do sistema em termos de tensio e deslocamento respetivamente.
Observa-se, que o controlador atua e movimenta o rotor pelas trajetdrias propostas, o que
indica uma boa resposta do controlador perante as varia¢des de posi¢des da referéncia proposta.
Principalmente do distirbio externo para trés velocidades de rotagdo diferentes. Os parametros

do controlador permaneceram fixos para todas as simulacgdes.
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Figura 4.16. Sinal de controle NNMPC e deslocamento do sistema rotor-mancal em condi¢do
ativa sim distdrbio para 20 Hz de velocidade.
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Figura 4.17. Sinal de controle NNMPC e deslocamento do sistema rotor-mancal em condi¢do
ativa sim distdrbio para 30 Hz de velocidade.
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Figura 4.18. Sinal de controle NNMPC e deslocamento do sistema rotor-mancal em condicao
ativa sim distdrbio para 40 Hz de velocidade.
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Figura 4.19. Sinal de controle NNMPC para modelo SISO das trés velocidades simuladas (20,
30 e 40 Hz) do sistema rotor-mancal em condicao ativa sim distirbio.
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Figura 4.20. Sinal de deslocamento das trés velocidades simuladas (20, 30 e 40 Hz) do sistema
rotor-mancal em condi¢do ativa sim distdrbio.

Para melhor anélise agora os resultados do controle das trés velocidades de rotagao (20,
30 e 40 Hz) sao plotados juntos. Assim temos a Fig.4.19, que mostra a voltagem aplicada para
controlar o sistema rotor-mancal nas trés velocidades simuladas. Observa-se que a voltagem
aplicada para controlar o deslocamento do rotor incrementa-se quando a velocidade de rotacao
aumenta. A Fig.4.20, mostra o deslocamento controlado do rotor, aqui também, observa-se um in-
cremento da amplitude da oscila¢do para velocidades maiores. Além disso, os trés deslocamentos

acompanham a referéncia proposta.
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Figura 4.21. Sinal de controle NNMPC e deslocamento do sistema rotor-mancal em condi¢do
ativa com distdrbio externo (k = 162) para 20 Hz de velocidade.
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Figura 4.22. Sinal de controle NNMPC e deslocamento do sistema rotor-mancal em condic¢ao
ativa com distdrbio externo (k = 162) para 30 Hz de velocidade.
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Figura 4.23. Sinal de controle NNMPC e deslocamento do sistema rotor-mancal em condi¢do
ativa com distdrbio externo (k = 162) para 40 Hz de velocidade.
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Figura 4.24. Sinal de controle NNMPC para modelo SISO das trés velocidades simuladas (20,
30 e 40 Hz) do sistema rotor-mancal em condicao ativa considerando o disturbio.
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Figura 4.25. Sinal de deslocamento das trés velocidades simuladas (20, 30 e 40 Hz) do sistema
rotor-mancal em condicao ativa considerando o disturbio.

A Fig.4.24 e a Fig.4.25 apresentam os resultados do sinal de controle e do sinal de

deslocamento respectivamente das trés condi¢des propostas.

4.4 Conclusao

Como se pode observar nos resultados obtidos para um sistema em modelo SISO aplicado
ao mancal hibrido em estudo, € possivel implementar um sistema de controle NNMPC (baseado
em modelo de rede neural). Para tanto, o modelo de rede neural foi treinado para 30 Hz de
velocidade de rotacdo utilizando os dados obtidos do modelo numérico nao-linear representado
no ambiente Simulink. A linearizacdo do modelo numérico foi utilizada para obter o modelo
da planta representada em equagdo de diferencas. A aplicacdo do controlador MPC no sistema
ndo-linear apresentou resultados bastante satisfatorios em termos de posicionamento em relagdao
a referéncia e tempo de acomodagao, mesmo em condi¢des de perturbacio externa (desbalango)
ou velocidades de rotacdo ndo consideradas no treinamento da rede neural (20 e 40 Hz).
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5 CONTROLE PREDITIVO NEURAL APLICADO AO MODELO MIMO (NNMPC-
MIMO)

Neste capitulo, é desenvolvido um controlador NNMPC-MIMO utilizando para isso os
dados experimentais colhidos da bancada experimental (mancal hibrido ativo). A bancada foi
acionada em malha aberta sem controle e foram testadas diferentes tensdes de acionamento
dos atuadores eletromagnéticos. Em fim, tem-se duas entradas (para cada par de atuadores) e
duas saidas nas dire¢Oes ortogonais Y7 e Z;. Estes dados foram utilizados para o treinamento
da rede neural, e o desenvolvimento posterior do controlador NNMPC-MIMO em Matlab. Este

controlador ndo foi implementado na bancada experimental.

5.1 Estrutura da rede neural e algoritmos de aprendizagem para o sistema em
modelo MIMO

O mancal hibrido em modelo MIMO € composto por quatro atuadores eletromagnéticos
instalados simetricamente nas quatro sapatas do sistema. Sao geradas forcas eletromagnéticas
em dire¢des opostas sendo que o rotor, neste caso, possui dois graus de liberdade. Considerando
a posi¢ao dos atuadores no interior do mancal, a voltagem € aplicada a cada par de atuadores, ou

seja, para o par de atuadores 1 e 3 e para o par de atuadores 2 e 4, como mostrado na Fig. 5.1.

Y1

sensor

& 1 atuador

eixo
@) - Y
forg¢a
@9 eletromagnética

®) @

T

Figura 5.1. Sistema de coordenadas do mancal hibrido modelo MIMO e posi¢do dos quatro
atuadores eletromagnéticos instalados simetricamente.

Para o caso da identificac@o do sistema em modelo MIMO serd utilizada uma rede neural

recorrente tipo NARX (Non-Linear Auto-Regressive with eXogenous inputs), tornando-se num
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modelo NARX-MIMO. O procedimento de identificacdo (similar ao modelo SISO) também
considera os trés passos seguintes: selecao da arquitetura do modelo (escolha do nimero de
neurdnios, nimero de atrasos e camadas escondidas), treinamento do modelo (obten¢do dos
pesos e bias dos neurdnios) e finalmente a validagao do modelo (utilizando dados novos nunca
vistos pela rede neural). O critério de parada € dado em fun¢do do menor erro quadratico médio

(Eq. (4.5)) obtido em relagdo a todas as amostras de treinamento.

O modelo neural utilizado para a identificacdo € o modelo NARX de multiplas-entradas
e multiplas-saidas (multi-input multi-output - MIMO) com uma tnica camada escondida, sendo
trés entradas (duas entradas controladas e uma entrada ndo controlada) e duas saidas recorrentes
(deslocamentos na direcdo dos eixos Y; e Z; respectivamente - Fig. 5.2). Para obter uma
identificacdo do sistema com maior precisdo € necessario normalizar os dados do treinamento,
para isso € preciso definir os limites adequados para a entrada e a saida e assim obter uma

normalizagdo dentro da faixa de interesse.
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Figura 5.2. Modelo de rede neural NARX MIMO com 3 entradas (u(k), us(k) e h(k)) e 2
saidas (Y1nn(k + 1) € Yonn(k + 1)): (a) duas entradas controladas, (b) uma entrada
nio controlada (distirbio medido), (c) duas saidas recorrentes (deslocamentos na
direcdo dos eixos Y] e Z; respectivamente).
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Existem diversos algoritmos de aprendizagem para o treinamento de uma rede neural.
Cada um desses algoritmos tem uma aplicacdo especifica segundo a carateristica do problema
a estudar. Neste trabalho, foram utilizados apenas trés algoritmos de aprendizado utilizados
frequentemente para sistemas nao-lineares como € o sistema mancal hibrido com atuadores ele-
tromagnéticos. Os algoritmos escolhidos sdo: o algoritmo de Levenberg-Marquardt, o algoritmo

de Regularizagdo Bayesiana e o algoritmo de Gradiente Conjugado Escalonado.

O algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) € uma variante do método do Newton. Este
método tradicional de otimizagdo utilizado para treinar diferentes redes neurais € muito eficiente,
sendo que seu objetivo principal € minimizar a fun¢do de erro. Uma dificuldade desse método
€ quando o ndmero de dados atinge mil ou mais nimero de dados, porque nessa condi¢do o
algoritmo reduz sua eficieéncia (HAGAN; MENHAJ, 1994; HAGAN et al., 2014). O algoritmo
de Regularizacdo Bayesiana (RB) utiliza para o treinamento da rede neural uma estrutura da
estatistica Bayesiana, a qual € util para a selecao do parametro de regularizacdo. Este algoritmo
incorpora o Teorema de Bayes no processo de regularizagdo (HAGAN et al., 2014). Desde a
publicacao do algoritmo (FORESEE; HAGAN, 1997; MACKAY, 1992), foi aplicado e ampla-
mente utilizado em diferentes areas do conhecimento (RAKHSHKHORSHID; SENDESI, 2014,
SAINI, 2008; BUI et al., 2012). O terceiro algoritmo € o denominado algoritmo de Gradiente
Conjugado Escalonado (SCG), o qual é muito eficiente e € diferente dos tradicionais métodos
unidimensionais que envolvem um grande nimero de avaliacdes da funcdo ou da derivada e,
consequentemente, um elevado custo computacional. O pesquisador Mgller (1993) introduziu
uma variacdo no algoritmo de gradiente conjugado, o que evita uma busca unidimensional a cada
iteracdo utilizando a abordagem de Levenberg-Marquardt com o objetivo de escalonar o passo
de ajuste e reduzir o tempo de processamento (MARWALA, 2001; KOSTOPOULOS; GRAPSA,
2009).

A fase de treinamento da rede neural NARX é considerada como um problema de
otimizacao e é realizada off-line. Para todas as analises foram utilizados os trés algoritmos

propostos, avaliando o desempenho através da obtencao do menor erro quadratico médio (MSE).

5.2 Resultados do controle NNMPC-MIMO

Nesta sec¢ao serao mostrados os resultados obtidos do processo de controle NNMPC
aplicado ao modelo MIMO. Para esse processo foram utilizados dados experimentais da bancada
de testes do mancal hibrido ativo obtidos através dos sensores de posi¢cdo como mostrado na
Fig. 5.1. Como no caso do sistema SISO, o primeiro passo envolve a identificacdo nao-linear
do sistema, mas desta vez serdo utilizados os dados experimentais obtidos da bancada de testes
do mancal hibrido. Aqui sao obtidos as matrizes de pesos e o bias da rede neural proposta para
ser utilizada posteriormente no controle do sistema. O segundo passo € o processo de controle
NNMPC.
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5.2.1 Obtencao de dados experimentais para o treinamento da rede neural

A bancada experimental de teste do sistema rotor-mancal hibrido é mostrada esque-
maticamente na Fig.5.3. A velocidade do motor elétrico € controlada digitalmente através de
um inversor de frequéncia. O sistema precisa de um fluxo constante de 6leo e a velocidade
de rotacdo é medida mediante um tacometro. Apds a estabilizacdo da temperatura do 6leo no
sistema rotor-mancal hibrido entre 18 e 20°C, obtiveram-se os dados experimentais. O sistema é
excitado em malha aberta enviando-se sinais elétricos aos pares de atuadores em cada dire¢ao
do mancal e a resposta do rotor € medida pelos sensores de proximidade montados no sistema.
O sinal de excitacdo do sistema deve excitar toda a faixa de frequéncia desejada. Sendo assim,
o sinal escolhido foi o sinal aleatério em periodo e amplitude, gerado a partir de um programa
desenvolvido em Matlab. A Fig. 5.4 mostra o sinal de excitacdo (para amplitude mdxima de 2 V)
no dominio do tempo, cujo espectro em frequéncia também € mostrado na Fig. 5.4. Observa-se

que a faixa de interesse do sistema (até 100 Hz) € preenchida totalmente.

mancal hibrido

mancal de pontos de medicio a
rolamento 45° ¢ 135° da horizontal
motor eixo rigido &:’ @ (sensores de proximidade)

=
1
S
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Figura 5.3. Bancada de testes do sistema rotor-mancal hibrido com os pontos de excitagdo (&)
e de medicdo (e).

O motor da bancada € acionado a uma velocidade de rotacao de 20 Hz em malha aberta
(sem controle). As amplitudes méximas adotadas do sinal de excitagdo sdo cinco (2V,3V, 4V,
5 Ve 6 V) e foram aplicadas aos dois pares de atuadores uma de cada vez (par 1-3 e o par 2-4
nas direcdes Y; e Z; respectivamente). O sistema apresenta um desbalanco residual (distirbio).
Os dados de saida foram colhidos nos pontos de medi¢do (Fig. 5.3) obtendo-se para cada caso
um total de 5000 amostras de dados a uma taxa de amostragem de 1kHz. Enfim, sdo formados
os pares de entrada/saida que foram utilizados na fase de treinamento e do teste da rede neural
NARX MIMO. O Apéndice B mostra maior detalhe da obten¢do dos dados experimentais da

bancada mancal hibrido para cada uma das cinco entradas propostas.
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Figura 5.4. Sinal aleatério no dominio do tempo e da frequéncia, taxa de amostragem 1 kHz.

A fase de treinamento foi realizada off-line. Foram testados trés diferentes algoritmos
de identificacdo, que sdo: o algoritmos de Levenberg-Marquardt, a Regularizacdo Bayesiana
e o Gradiente Conjugado Escalonado. Todos os algoritmos de treinamento sdo recomendados
para problemas nao-lineares. O algoritmo Levenberg-Marquart ¢ um método de otimizacdo
para treinar diversas redes neurais diferentes. Este método tradicional consiste na redug¢ao do
erro proporcional através do algoritmo de gradiente descendente (HAGAN; MENHAJ, 1994;
HAGAN et al., 2014). Este algoritmo de treinamento € uma modificacdo do algoritmo de
Newton, que busca minimizar a fun¢@o de erro. Uma dificuldade desse método € o seu crescente
requerimento da memoria para calcular a matriz Jacobiana na fun¢@o de erro e isso nem sempre
garante o 6timo global no problema de otimizacdo. A Regularizagdo Bayesiana é um algoritmo
que coloca o treinamento da rede neural no quadro estatistico bayesiano. Esta estrutura é
util para a sele¢do do pardmetro de regularizacdo. O algoritmo de treinamento de Gradiente
Conjugado Escalonado foi projetado para evitar a busca unidimensional a cada iteracdo. A busca
unidimensional é computacionalmente custosa pois requer respostas a um grande nimero de
avalia¢Oes da fungdo ou de sua derivada a cada iteracdo. Mgller (1993) introduziu uma variagdo
no algoritmo de gradiente conjugado utilizando uma abordagem de Levenberg-Marquardt para
obter um escalonamento do passo de ajuste (). Este algoritmo foi utilizado com muito sucesso
na literatura (MARWALA, 2001; KOSTOPOULOS; GRAPSA, 2009). De qualquer forma, o
objetivo de todos os algoritmos de treinamento € minimizar o erro entre o sistema nao-linear e a

saida neural com base no erro quadratico médio (EQM).

5.2.2 Identificacao nao-linear multivariavel mediante rede neural NARX MIMO

O modelo de rede neural multivariavel denominado NARX MIMO € comumente utili-
zada para a identificacdo de sistemas dindmicos (PIZARRO-VIVEROS; NICOLETTI, 2016).
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Esta identificac@o € realizada off-line usando um algoritmo de treinamento supervisionado.
A arquitetura neural tem uma tnica camada escondida com K neurdnios e tem a funcdo de
transferéncia tangente hiperbdlica (t anh) para ativagdo da camada escondida, ja na camada de
saida a funcao de ativacdo € linear (purelin). O modelo neural multivaridvel NARX MIMO
¢ definido com cinco entradas e duas saidas, sendo trés entradas externas, u;(k), us(k) e h(k)
(duas entradas de tensdo e uma entrada nao controlada respectivamente) e as duas entradas de
retorno da planta, ¥, € y2,, (deslocamento do eixo nas direcdes ortogonais) como foi mostrada

na Fig. 5.2. A equacgdo que representa a rede neural NARX MIMO € mostrada a seguir:

K du1 du2
Yon(k+1) = wlo + Y wip(wio+ Y whui(k—m) + Y wy us(k —n)
i=1 m=0 n=0

G.D

dy, dyq

dp
+ Z w;,zh(k - q) + Z wi,iylnnaf - 7,) + Z w;,iy%m(k - S))
q=0 r=0 s=0

T
onde y,,(k + 1) = {ymn(k’ + 1) youn(k + 1)} € a predi¢do neural nas dire¢des Y; e 7,

1 1 1

. 1 1 o ~
respectivamente, w,, ;, Wy, ;, W, ;» W,.; € Wy ; S80 0s pesos das conexdes entre a camada de entrada

e a camada neural escondida, w? é o peso da camada neural de saida, w; , é o bias da camada de
entrada e w?o sendo 7 = 1, 2, sdo os biases da camada neural de saida, ¢ € a funcdo nio-linear, e
dy,  duy, dp, dy,,,., € dy, 30 os atrasos das duas entradas, da entrada ndo controlada (distirbio

medido) e as duas saidas recorrentes, respectivamente.

Nesta fase de treinamento foi utilizado o modelo série-paralelo (Fig. 5.5) cuja equagao
de identificacdo neural NARX MIMO € da forma da Eq. (5.2). Foi definido que a entrada u, é
aplicada ao par de atuadores 1 e 3 e a entrada u, € aplicada ao par de atuadores 2 e 4. Dessa

forma mede-se o deslocamento nas direcdes perpendiculares (Y; e Z;):

Ynn = [ (u(k), ..., ulk —ny), h(k), ..., h(k —np),y(k), ..., y(k — ny))T (5.2)

I () DO CCS) DR Y01 S
bl {y<k + 1>} o= {u2<k>} v {zm} -

onde y,,,(k + 1) é a saida da predi¢do da rede neural NARX MIMO nas dire¢oes ortogonais

onde:

(Y1 e Z1), u(k) é a entrada (duas voltagens u; (k) e us(k)), e h(k) é a entrada ndo controlada ou
distirbio medido (desbalanco), y(k) e a saida da planta (y; € y2 ); 1y, 7, € 1y S30 0 nimero de

atrasos das entradas e das saidas.
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Figura 5.5. Configuracdo de identificagdo em serie-paralelo para processo MIMO.

Na fase de treinamento tem-se como primeira acao a separagao dos dados em dados de
treinamento e dados de teste (verificacdo). Como descrito no capitulo anterior, antes de iniciar
o processo de identificacdo neural é necessdrio um pré-processamento dos dados devido as
diferentes ordens de grandeza que possuem todos os dados. Para isso, foi utilizada a Eq.(4.20)
para normalizar os dados na faixa -1 a 1 e posteriormente € utilizada a Eq.(4.21) para obter a

desnormalizagdo dos dados.

Nesse contexto, com o intuito de obter uma melhor identificagdo do sistema dindmico

foram aplicadas duas estratégias para a selecdo e preparacdo dos dados de treinamento:

a) Estratégia 1: Aqui os dados experimentais obtidos na bancada de teste foram concatenados,
isto €, os resultados das excitagdes nas direcdes Y7 (uq) € Z; (u9) sdo utilizados juntos para obter
um Unico sinal que represente o comportamento do sistema considerando simultaneamente as
duas excitagdes ao sistema mancal hibrido. Esta combinacao de sinais foi realizada para cada
amplitude de excitacdo aplicada2 V,3V,4V,5V e 6V, como mostrado na Fig. 5.6. No final
obteve-se uma identificacdo neural para cada tensdo de excitacdo, ou seja, cinco conjuntos de

matrizes de pesos e bias respectivamente.

b) Estratégia 2: Esta estratégia combina parcelas dos sinais de excitagdo aplicados nas diregdes
Y1 (uy) e Z; (u2), e as respostas obtidas da bancada de testes. Foram combinadas quatro parcelas
correspondentes as quatro tensdes aplicadas 3 V,4 V, 5 V e 6 V (desconsiderando a entrada de 2
V devido a pequena relacdo sinal-ruido da resposta). As parcelas foram de 3 s cada e dispostas
de forma a se obter um unico sinal com duas entradas (u; € us) € duas saidas (Y7 e Z;). O
restante dos dados (2 s) serdo utilizados na fase de operacao (o comprovagdo) da rede neural apos
culminarem a fase de treinamento. Esta combinac¢do de sinais deve estar na faixa de frequéncias
de interesse do sistema e serd utilizada no treinamento do sistema mancal hibrido (Fig.5.7). No
final foi realizada uma unica identificagdo neural obtendo um tnico conjunto de matrizes e bias

que representa o sistema identificado para o conjunto de tensdes aplicadas.
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Figura 5.6. Estratégia 1: dados obtidos das excitacdes nas dire¢des Y7 (u1) e Z;1 (us) concatena-
dos num Unico sinal para cada amplitude de excitagcdo: (a) excitagdo para 2 V; (b)
excitacdo para 3 V; (c) excitacdo para 4 V; (d) excitagdo para 5 V e ; (e) excitagao

para 6 V.
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Figura 5.7. Estratégia 2: combinag@o dos dados obtidos das amplitudes de excitacdes nas dire-
coes Y7 (uy) e Z1 (ug) para as tensdes 3V, 4V,5Ve6 V.

Observa-se para as tensdes maiores (4 V, 5 V e 6 V) o deslocamento do rotor € maior.
Nesta condi¢do é quando aparecem todas as ndo-linearidades do sistema o que € 6timo para o
treinamento da rede neural porque assim conseguira generalizar as caracteristicas nao-lineares
do sistema. Apds uma adequada identificacdo do sistema (treinamento com todos os dados), as

predi¢des futuras da rede neural contribuiram com o sucesso do controle preditivo neural.

O modelo neural multivaridvel NARX MIMO foi definido com uma tnica camada
escondida e serd avaliado para 10, 15 e 20 neurdnios. Serdo utilizados os trés algoritmos de
aprendizagem descritos anteriormente: Levenberg-Marquardt, a Regularizacao Bayesiana e o Gra-
diente Conjugado Escalonado. No ambiente do Matlab utilizaram-se as fun¢des implementadas
dos algoritmos: trainlm, trainbr e trainscg que representam os algoritmos de treina-
mento, Levenberg-Marquardt, Regularizacao Bayesiana e Gradiente Conjugado Escalonado,
respetivamente. Para atenuar o ruido e para que a identificacdo ndo tenha maiores dificuldades
com o conjunto de dados experimentais, utilizou-se o filtro nao-linear unidimensional chamado
mediana. Este filtro ndo-linear apresenta um bom desempenho e € computacionalmente sim-
ples (PITAS; VENETSANOPOULQOS, 1990). No Matlab estd implementado como a funcdo
medfitl.

Cabe salientar, que também foram testadas arquiteturas neurais novas, incrementando
camadas escondidas adicionais (duas e trés camadas). No entanto, para os diversos testes
realizados considerando os trés algoritmos de treinamento, ndo foram observadas redugdes
significativas nos valores do MSE (apenas aumentou o tempo de processamento) motivo pelo
qual, sua utilizacao foi descartada. Finalmente, € iniciado o processo de identificacio e do teste
da rede neural tendo como critério o menor MSE. Foram obtidos resultados para a Estratégia 1 e

para a Estratégia 2 que serdo detalhados a continuagao.
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5.2.3 Resultados da identificacao nao-linear multivariavel mediante rede neural
NARX MIMO

a) Resultados para a Estratégia 1

A Tabela 5.1 mostra o resumo dos resultados obtidos no processo de treinamento e do
teste para a estratégia 1 analisados para as cinco entradas propostas (2 V,3V,4V,5Ve6V).O
detalhe do procedimento de identificacdo e do teste para cada entrada estd mostrado no Apéndice
C. Para a obtenc¢do de cada resultado, procurou-se os menores MSE (treinamento e teste) dos
trés algoritmos de treinamento propostos. Variou-se também o numero de neurdnios (10, 15 e
20) para determinar o nimero 6timo de neurdnios. Segundo estes resultados, o algoritmo de
treinamento que apresentou o melhor desempenho na maioria do processo de treinamento e do
teste, foi o algoritmo Regularizacdo Bayesiana para 15 e 20 neurdnios. Para cada resultado foi
obtido e salvo um arquivo com as matrizes de pesos e bias (5 arquivos no total). Posteriormente,
estas matrizes de pesos e bias serdo utilizados no desenvolvimento do controle preditivo neural

na predicdo do comportamento futuro do sistema dindmico para quaisquer das entradas treinadas.

Analisando-se os resultados apresentados no Apéndice C, os trés algoritmos de treina-

mento utilizados na estratégia 1 obtiveram o seguinte desempenho:

e O algoritmo Levenberg-Marquardt (t rainlm) teve o tempo de processamento relativa-
mente mais rdpido para todos os casos (10, 15 e 20 neurdnios), porém, isso ndo significou
sua correta convergéncia para o minimo global da funcdo objetivo. A Fig. C.5, mostra uma
predi¢do aceitdvel para a resposta do sistema.

e O algoritmo Regularizacido Bayesiana (t rainbr) foi mais lento que o algoritmo Levenberg-
Marquardt, mas os resultados em termos de MSE foram melhores (no treinamento e no
teste). A Fig. C.7 e a Fig. C.9 (y1(6V')) mostram que as predi¢des da rede neural ndo
acertaram plenamente as saidas esperadas.

e O algoritmo Gradiente Conjugado Escalonado (t rainscg) é o algoritmo que demorou
mais tempo em comparacao aos outros dois algoritmos de treinamento. No entanto, os
valores de MSE obtidos nao apresentaram redugdes significativas em relagdo aos outros
algoritmos. As figuras obtidas no treinamento e o teste da rede neural mostram que este

algoritmo ndo teve uma convergéncia satisfatoria.

Como se pode observar, cada condi¢do de treinamento resultou em um modelo em
rede neural diferente do outro. Desta forma, para a implementacdo do sistema de controle, seria
necessdrio desenvolver um controle para cada condic¢ao de entrada treinada (5 entradas propostas)
0 que torna o sistema de controle preditivo pouco versétil. O que € preciso € um controle Gnico

que atenda as necessidades das cinco condi¢des propostas.
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Tabela 5.1 — Resumo dos melhores resultados da fase de treinamento e do teste para a estratégia
1 analisando as cinco entradas propostas (2 V,3V,4V,5Ve6V).

Entrada Algoritmo treinamento K MSE,, cinamento MSE; ;.
2V Regularizacido Bayesiana 15 9,4490e-3 3,5763e-1
3V Regularizacao Bayesiana 20 8,1103e-3 5,8045¢e-1
4V Levenberg-Marquardt 10 5,9044e-3 3,3732e-1
5V Regularizacao Bayesiana 20 3,3269¢-3 1,1835e-1
6V Regularizacdo Bayesiana 20 2,5926e-3 4,9827e-2

b) Resultados para a Estratégia 2

A rede neural NARX MIMO utilizada inicialmente foi com trés entradas e duas saidas,
sendo, trés entradas externas: u; (k), us(k) e h(k), e duas entradas de retorno da planta: y; (k) e
y2(k). No entanto, apés intimeras rodadas utilizando um tnico sinal de entrada observou-se que a
rede neural NARX MIMO ndo convergiu adequadamente para nenhum resultado satisfatério. Isto
ocorreu devido a complexidade de identificar varias condi¢des da planta e suas ndo-linearidades
contidas num unico sinal, principalmente das entradas de 4 V, 5 V e 6 V. A capacidade da
rede neural NARX MIMO de trés entradas viu-se afetada, devido ao incremento do grau de
dificuldade o que ocasionou uma inadequada identificac@o da planta. Ante esta situacdo, propde-
se algumas modificagdes no conjunto de entradas da rede neural NARX MIMO visando melhorar
o desempenho do processo de identificacdo avaliado em um menor MSE ou numa correta
convergéncia. A proposta agora é apresentar a rede neural um conhecimento prévio do processo
através das equagdes ndo-lineares que descrevem o comportamento dindmico. Ou seja, agora
as entradas terdo a forma das equagdes nao-lineares. Com estas adaptagdes, a rede neural serd
treinada novamente até atingir a taxa de aprendizagem esperada ou alcangar uma convergéncia
adequada. Se ndo acontecer isso, as entradas serdo modificadas novamente e o processo serd

repetido até a rede neural apresentar uma identificagcdo satisfatoéria.

Enfim, apds diversas rodadas e modificacdes foram encontradas as melhores condi¢des
das entradas da rede neural (Tabela 5.2). Com essas novas entradas iniciou-se um novo processo
de identificacdo utilizando o Unico sinal da estratégia 2, obtendo-se uma melhoria significativa
nos resultados da identificagdo do sistema dinamico avaliados em fun¢do do menor MSE. Foi
salvo o arquivo com as matrizes de pesos e bias para utilizd-lo na predicao do comportamento
futuro no processo de controle. A Fig.5.8 mostra a nova rede neural NARX MIMO, agora com
nove entradas sendo que todas estdo em fung@o das entradas originais u; e uy, onde ui(k) e
us (k) sdo as entradas da estratégia 2 (Fig. 5.7); h(k) é a entrada ndo controlada (desbalanco);
ho € o valor do entreferro do mancal; w,,1 ,U,2, Un3, Unds Uns, Ung, UnT, Ung € Ung SAO as entradas

novas modificadas.
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Tabela 5.2 — Entradas novas modificadas da rede neural NARX MIMO.

unI (k)

un.? (k)

un.‘:’ (k)

un4 (k)

Uys(k)

Upg (k)

un? U‘;)

Una(k)

ung (k)

Yinn(k)

Numero Entradas novas Fonte
1 Un1 uyp >0
2 Un2 U1 <0
3 Un3 U9 >0
4 Un4 uy <0
5 Uns h (desbalanco)

2
6 wo (1)

3
7 Un7 <uh_,;2

2
: (%)

3
9 (%)

Yonn(k)

¥

-

Yinn(lk+1)
>

Yonn(k+1)

-

2 [

Figura 5.8. Rede neural NARX MIMO com as entradas modificadas para a estratégia 2.
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A seguir € mostrada a equacao que representa a rede neural da planta para as novas

entradas modificadas da estratégia 2.

K dnl dn?
Yk +1) = wio + Y wio(wly+ > wy (k= m) + D wh, uns(k — n)

=1 n1=0 no=0
dn3 dny dng

+ Z wy,, sUn3(k — ng) + Z wy, Una(k —ng) + Z Wy s (k — ns)
n3=0 ng=0 ns=0
dng dns dng

+ Z Wy, Une(k — ng) + Z wy,. (k= n7) + Z Wy, Uns(k — ng)
ng=0 ny=0 ng=0
dng dm dn

+ Z lelg,iung(k - n9) + Z wrln,zylnn<k - m) + Zwrlz,zann(k - n))
ng=0 m=0 n=0

(54)

T
onde y,,(k + 1) = {ylm(k +1) youn(k + 1)} ¢ a predicdo neural nas diregdes Y] e Z;

: 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 o5
respectivamente, Wy, ;, W, s Wy, i Wy iy Wy iy Wy i Wy iy Wy i W iy Wy 5 € Wy, SA0 OS PESOS

das conexOes entre a camada de entrada e a camada neural escondida, w? € o peso da camada
neural de saida, wilo, € o bias da camada de entrada, e w]zo sa0 os biases da camada neural de
saida (sendo j = 1,2), ¢ € a funcdo ndo-linear, e d,,,, dy,, dpn, , dp,, dny 5 Ay Ay s Aigs Aigs Ay

e d,, sdo os atrasos das novas entradas e das duas saidas recorrentes.

Com as novas entradas mostradas na Tabela 5.2 treinou-se a rede neural NARX MIMO
variando o nimero de neurdnios e os algoritmos de treinamento supervisionado obtendo-se
a Tabela 5.3. Estes resultados mostram a condicdo vencedora do algoritmo de aprendizagem
Regularizacdo Bayesiana para uma rede neural de 20 neur6nios na camada escondida. Os erros
quadraticos médios (MSE) do treinamento e do teste foram os menores. As matrizes de pesos e
bias foram salvas num arquivo para serem utilizadas no processo de operacdo e posteriormente

no processo de controle aplicando a Eq. (5.4).

Tabela 5.3 — Resultados da fase de treinamento e teste em fungao do MSE para os trés algoritmos
de treinamento propostos (amplitude de excitacio 3 V,4V,5Ve 6 V).

Algoritmo treinamento K MSE;, cinamento MSE, ;.

Levenberg-Marquardt 10 2,3956¢-3 7,5318e-2
Regularizacao Bayesiana 10 2,3836e-3 7,6256e-2
Gradiente Conjugado Escalonado 10 2,7600e-3 8,1977e-2
Levenberg-Marquardt 15 2,4104e-3 7,4701e-2
Regularizacao Bayesiana 15 2,3778e-3 7,2299¢-2
Gradiente Conjugado Escalonado 15 2,8478e-3 8,7628e-2
Levenberg-Marquardt 20 2,3988e-3 7,5877e-2
Regularizacao Bayesiana 20 2,3806e-3 7,1955e-2

Gradiente Conjugado Escalonado 20 4,9369e-3 1,7543e-1
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Para a fase de treinamento foram utilizados aproximadamente 70% dos dados apresenta-
dos na Fig.5.7 (16 s) e para o teste de verificagdo o restante (8 s) do total de 24 s. O algoritmo de
aprendizagem com melhor desempenho e menores MSE (treinamento e teste) foi a Regularizagao
Bayesiana com 20 neurdnios na camada escondida (Tabela 5.3). A Fig.5.9 mostra a resposta
treinada da rede neural na dire¢@o Y; em comparag@o com o sinal de treinamento, onde se observa
uma predicao aceitdvel da resposta, mesmo em regides de maior variagdo. A Fig.5.10 mostra
a resposta da rede neural treinada na direcao Z; em comparagdo com o sinal de treinamento,
onde também se observa uma predi¢do aceitdvel da resposta. Estes resultados sdo muito bons
porque trata-se de dados experimentais que geralmente sdo dificeis de representar para uma rede
neural como visto na literatura estudada. Para as duas figuras mostradas . A Fig.5.11 mostra a
correlagdo entre os valores medidos experimentalmente e os valores preditos pela rede neural
NARX MIMO. Observa-se que os dados nesta correlagdo formam uma linha de angulo 45° com a
horizontal o que indica uma boa identificacdo na fase de treinamento. Devemos considerar que os
resultados sdo bons se comparamos com outros resultados que a literatura apresenta quando sao
utilizados dados experimentais. O MSE para o treinamento foi M S Eycinamento = 2-3806e — 3.
O resultado do teste da fase de treinamento para as duas direcOes Y; e Z; € mostrada na Fig.5.12

obtendo-se uma predicdo aceitdvel com um MSE que foi M SFE;.s. = 7.1955¢ — 2.
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N
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Figura 5.12. Resultados do teste da rede neural NARX MIMO nas dire¢des Y7 e Z;.

Ap6s culminar a fase de treinamento e salvar o arquivo com as matrizes de pesos € o
bias da melhor rede neural obtida, inicia-se a fase de operagdo (verificacao da rede neural com
dados ndo conhecidos da rede). Nesta fase, sao testados os dados restantes do conjunto de dados
mostrados na Fig.5.7, ou seja, 2 s de amostragem que nao foram utilizados no treinamento da rede
neural em cada dire¢do de atuagdo do mancal. Assim, serd avaliada a qualidade do treinamento
da rede neural NARX MIMO, mas agora a fase de operacao testard as quatro entradas (3 V,4 'V,
5 Ve 6 V) uma de cada vez nas duas direcdes Y; e Z;. Desta maneira serd avaliada a capacidade
de generalizacio que a identificacio alcangou das caracteristicas nao-lineares do sistema quando

testados com cada entrada independentemente.
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A Fig.5.13 apresenta os resultados da operacdo da rede neural NARX MIMO na direcio
Y1. Aqui observa-se que a rede neural conseguiu generalizar adequadamente as caracteristicas do
sistema devido a que a predi¢do da rede neural (linha cor vermelho) representa a saida esperada
(linha cor azul) principalmente para as entradas 4 V, 5 V e 6 V, no entanto com a entrada de 3 V
nao se teve resultados bons. A Fig.5.14 apresenta os resultados da operacao da rede neural para a
direcdo 71, similar ao caso anterior. Novamente, observa-se um resultado aceitdvel na predi¢dao

sob a saida esperada para as entradas 4 V, 5 V e 6 V e para a entrada de 3 V um resultado regular.
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Figura 5.13. Fase de operacdo da rede neural NARX MIMO na direcdo Y;.
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Figura 5.14. Fase de operagdo da rede neural NARX MIMO na direcio Z;.
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Ap6s finalizar o processo de identificacdo (fase de treinamento e a fase de operacdo) do
sistema dindmico rotor-mancal, obtem-se o arquivo netc que contem as matrizes dos pesos € o
bias da identificacdo da planta. A estrutura interna da rede neural NARX € mostrada na Fig.5.15
em diagrama de blocos. Observa-se na camada de entrada os atrasos (7'D L), a matriz de pesos
da camada de entrada (/WW'1), o bias de entrada (b') e a matriz de pesos do retorno da planta
(LW12). Para a camada de saida tem-se o bias de saida (b*) e a matriz de pesos da camada de
saida (LW?1). As entradas estdo representadas pelas nove entradas mostradas na Tabela 5.2 e as

saidas sdo os deslocamentos do rotor nas dire¢des ortogonais Y; € Z;.

A Tabela 5.4 relaciona os valores obtidos no processo de identificagdo (armazenados
no arquivo netc) com os valores que representam as entradas modificadas da estratégia 2 (Eq.
(5.4)). E importante conhecer esta equivaléncia para realizar uma correta montagem das matrizes
de pesos e bias e ter sucesso na aplicacdo do controle. O passo seguinte € definir as matrizes de
pesos e bias da forma w1, w1, wy € wy que serdo utilizados no processo de controle preditivo
neural. A Tabela 5.5 mostra como € a montagem dos dados contidos no arquivo netc para a

formacdo das matrizes ditas.

Entrada Camada neural escondida Camada neural de saida
f_l_\ f A ) | f A 1
p'(%) n'(f) a'(f) a’(f)

Iw"' —P{ LW \ —c—

S'XR DL S'x1 Sxs’ Ilz(f] 74 S 1
jc 5%x1 l
b’ 5'x1 1P| b’

S5'x1 S! 5°x1 S

s

I
DFP{ LW
L

Figura 5.15. Estrutura interna da rede neural NARX, adaptado de Hagan et al. (2014)

Tabela 5.4 — Equivaléncia dos valores do arquivo netc e a equagao da identificagao da planta.

Pesos e bias Estructura NARX (netc) Valores da Eq. (5.4)
Bias de entrada netc.b! W}y
Pesos camada neural escondida netc.Iwh! {wy sywh, iy wh i}
Pesos retorno da planta netc.Lw!? {wy, ;,wy,
Bias de saida netc.b? wiy {7 =1,2}

2

Pesos camada neural saida netc.Lw?! w?

1
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Tabela 5.5 — Montagem das matrizes wiq, wy, Wy € wy utilizando os dados do arquivo netc.

Pesos e bias Matrizes w;; ~ Montagem das matrizes
Bias de entrada Wi netc.b{1}

Pesos camada neural escondida wy [netc.Iw{1,1} netc.Lw{l,2}]
Bias de saida wWag netc.b{2}

Pesos camada neural saida Wy netc.Lw{2,1}

5.2.4 Resultados do controle preditivo neural NNMPC- MIMO

A simulacao numérica do controle preditivo neural NNMPC-MIMO que considerou
para a identificagdo multivaridvel da planta os dados experimentais da bancada, considera duas
entradas (amplitudes de excitacdo) e duas saidas (deslocamento nas direcdes Y; e 7). Este
modelo € similar ao modelo SISO, mas desta vez s@o consideradas as duas direcdes ortogonais
(Y7 e Z1). Sdo incluidos os coeficientes dinAmicos das dire¢cdes ortogonais do filme de dleo.
A dinadmica ndo-linear dos atuadores eletromagnéticos que geram as forgas eletromagnéticas
atuantes no sistema € incluida. Estas for¢as sdo atraentes e estdo em direcdes opostas umas com
outras e sdo ativadas em dois circuitos de controle diferentes que funcionam independentes um do
outro. O principio de funcionamento dos atuadores eletromagnéticos € baseado na configuracao
de quatro polos que atraem o rotor nas duas direcdes ortogonais. Quando o rotor estd no centro

geométrico do mancal hibrido o entreferro € hy.

Figura 5.16. Sistema de coordenadas e posicionamento dos atuadores eletromagnéticos no MHA.
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A Fig. 5.16 mostra o sistema mancal hibrido em modelo MIMO, este sistema ¢ modelado
considerando o efeito dos atuadores eletromagnéticos que geram as forgas eletromagnéticas
atuantes em dire¢des opostas, os coeficientes dindmicos do filme de 6leo e a folga radial, tendo
como referéncia Y; e Z; respectivamente. Como as forcas atuantes no rotor devem se equilibrar
dentro do mancal, o peso do rotor € suportado por uma forga resultante da pressdo gerada no
filme de 6leo. Esta forca resultante € representada pelos coeficientes dinamicos equivalentes e a
distancia em relagcao ao centro do mancal deste ponto de equilibrio das forcas que agem no rotor
pode ser definidas pela excentricidade (a razdo entre a distancia até o centro do mancal e a folga
radial).

Os coeficientes dindmicos do sistema podem ser representados de uma forma simplificada
como a rigidez e o amortecimento do filme de 6leo, que serdo chamados coeficientes dinamicos
equivalentes obtidos de Someya (1989). Utilizando as caracteristicas geométricas do mancal
e a velocidade de rotacdo (2 = 20Hz) € obtido o nimero de Sommerfeld (S = 0,01761)
com o qual sdo estimados a rigidez e o amortecimento equivalente utilizando para isso um
modelo de mancal similar ao utilizado no estudo. A Fig. 5.17 mostra os coeficientes dinamicos
calculados em funcdo das caracteristicas do mancal hibrido. Com o nimero de Sommerfeld
calculado previamente sio calculados os valores da rigidez e o amortecimento equivalente do
sistema que serdo utilizados na modelagem. Lembrando que os coeficientes cruzados ndo foram

considerados.

A equacdes de movimento do sistema mancal hibrido em modelo MIMO ser@o utilizados
no processo de controle preditivo NNMPC - MIMO e representardo o comportamento do sistema

a ser controlado.
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Figura 5.17. Coeficientes de rigidez e amortecimento equivalentes do sistema para mancal
hibrido em modelo MIMO (S = 0,01761 e 2 = 20H 2).
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O sistema mostrado na Fig. 5.16 pode ser representado pelas seguintes equacdes de

movimento (sendo a referéncia o Y; e Z; respectivamente):

My + Cyyt1 + ¢y2 71 €08 45° + kyyyn + kyo 21 cos45° = (Fy — F3) —mg cos 45° + mae$? cos Ot
(5.5

Mz + Coyt1 SIn45° + ¢, 21 + koyyr Sindb® + k2 = (Fy — Fy) — mgsin45° + mge€? sin Ot
(5.6)

onde:

P = <M)2 v (5.7)

sendo, v; a tensao elétrica de controle, d; a distancia entre o atuador e o eixo (d; = hg — vy,
dy = hg — 21, d3s = hg + vy e dy = ho + 21). Assim, pode-se escrever as equacdes de movimento

do sistema na forma:

. 1 . .
g = E[(Fl — F3) — V2 mg — Cyyli1 — V2 CyzZr — kyytn — V2 ky.21 +maeQ? cos Q] (5.8)

1
5 = E[(FQ — Fy) = V2mg — V2 coyth — 2271 — V2 ko — kaazi + mageQ?sin Q] (5.9)

onde F1, Fy, F3, F); sdo as for¢as magnéticas geradas pelos atuadores, h € o entreferro do mancal,
Cyy € C.» 580 0s coeficientes de amortecimento do filme de 6leo, ky,, k.. sdo os coeficientes
de rigidez do filme de 6leo, k., k., ¢,, c., sd0 os coeficientes de rigidez e de amortecimento

cruzado do filme de 6leo, respectivamente.
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A seguir, € apresentado o critério utilizado para definir as duas trajetérias de referéncia
nas direcOes Y7 e Z7, e assim obter a trajetoria de 6rbita controlada do rotor. Assim, sdo propostas
quatro condi¢des de trajetorias de referéncia que serdo utilizadas nas simulacdes. A trajetoria
positiva, refere-se a deslocamento do rotor nas posi¢des positivas dos eixos Y; ou do eixo 2. A
trajetoria negativa é o deslocamento do rotor nas posi¢cdes negativas dos eixos Y; ou do eixo Z;.

A seguir sdo mostradas as quatro condi¢des propostas:

Condicao 1: Y] trajetéria negativa e £ trajetdria positiva

Condicao 2: Y] trajetdria positiva e Z; trajetéria negativa

Condicao 3: Y; trajetdria negativa e Z; trajetdria negativa

Condicao 4: Y] trajetdria positiva e Z; trajetdria positiva

Definidas as quatro trajetdrias de referéncia, agora sdo avaliadas cada uma delas para
determinar a capacidade de resposta que o controle NNMPC MIMO tem para as diferentes
posicdes propostas. Os parametros do controle utilizados em todas as simulagdes sdo: N = 5,
N, =3, A = 0.85 v"™" = —10V, v™** = 10V. O sistema foi simulado numericamente mas
o processo de identificacao foi desenvolvido com dados experimentais da bancada a diferentes
tensoes que foram aplicadas aos atuadores eletromagnéticos. A simulacdo considerou duas
condigdes, a primeira quando o sistema ndo tem distirbio e a segunda quando o sistema tem um
distirbio de desbalango acionado no instante de tempo &£ = 300. Os resultados sdo mostrados em
conjuntos de duas figuras para cada uma das quatro condi¢des. A primeira figura mostra o sinal
de controle e a resposta do sistema na dire¢do Y;. A segunda figura mostra o sinal de controle e
a resposta do sistema na direcdo Z;.

Nas Figs. 5.18 e 5.19 apresentam-se o detalhe (zoom) do sinal de controle e o detalhe da
resposta do sistema respectivamente. Este zoom € necessario porque as respostas expressadas
em voltagem (sinal de controle) e em deslocamento (resposta do sistema) sdo mostradas numa
escala muito pequena. Lembrando que os deslocamentos do rotor estd na ordem de microns e
as voltagens necessdrias para esses deslocamentos sao também pequenas. Assim, a partir deste
ponto, as figuras correspondentes a sinal de controle e a resposta do sistema para cada uma das

quatro condicdes propostas serdo apresentadas na forma de detalhe (zoom).

Nas Figs. 5.20 a 5.27, s@o mostrados os resultados obtidos para as quatro condi¢des
propostas estando o rotor a uma velocidade de rotacdo fixa de 20 Hz e sem disturbio externo. Os
resultados obtidos foram bastante similares em todos os casos e os sinais de controle ficaram
dentro da faixa limite de tensdo dos atuadores eletromagnéticos (£ 10 V). A resposta do sistema
mostra o percurso de rotor sob a trajetoria de referéncia. Esta trajetdria é formada de degraus de

diferentes tamanhos na ordem de dezenas de microns (um).
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O sistema de controle teve uma resposta aceitavel, qualquer que fosse o quadrante em
que a trajetoria de referéncia se encontrava. Além disso, ha um tempo de acomoda¢do maior na
direcdo Z;, provavelmente porque os atuadores nesta direcao tém menor capacidade de atuacao
do que na outra dire¢do (lembrando que o controlador se baseia em uma rede neural treinada

com dados experimentais da bancada de testes).

Uma possivel aplicacdo do controle preditivo NNMPC-MIMO poderia ser o desloca-
mento do rotor a posi¢des distantes das velocidades criticas em determinadas condi¢des de

operacdo. Para isso o controle seria utilizado somente para realizar esse deslocamento.
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Figura 5.18. Sinal de controle mostrando o detalhe para o andlise.
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Figura 5.19. Resposta do sistema mostrando o detalhe para o andlise.
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Figura 5.20. Condicao 1: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema na direcdo Y.
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Figura 5.23. Condicdo 2: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema na dire¢do 2.
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Figura 5.24. Condicao 3: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema na direcdo Y.
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Figura 5.26. Condicdo 4: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema na dire¢do Y.
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Figura 5.27. Condic¢do 4: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema na dire¢do Z;.

A seguir, as Figs. 5.28 a 5.35, mostram os resultados obtidos para as quatro condicdes
propostas estando o sistema a uma velocidade de rotacdo fixa de 20 Hz, mas destas vez &
considerado o distirbio externo (desbalanco) aplicado no instante de tempo £ = 300. Os

resultados também foram similares em todos os casos.

Novamente, a resposta do sistema mostra que o controle foi capaz de mover o rotor
sob a trajetéria de referéncia mesmo estando o sistema submetido ao distirbio. O sistema de
controle teve uma resposta aceitavel, qualquer que fosse o quadrante desejado. Este deslocamento
controlado do rotor apresenta variagdes sinusoidais devido ao distirbio que tenta interferir na
correta trajetoria, no entanto, esta trajetoria controlada continua sob a referéncia proposta. O
tempo de acomodacdo também permanece maior na direcdo Z;, provavelmente porque os

atuadores nesta dire¢do t€m menor capacidade de atuacdo do que na outra dire¢do.
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Figura 5.28. Condi¢do 1 com disttirbio:
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Figura 5.29. Condi¢do 1 com disturbio: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema em Z;.
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Figura 5.31. Condi¢ao 2 com disttrbio: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema em Z;.
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Figura 5.34. Condi¢do 4 com disttirbio: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema em Y.
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Figura 5.35. Condicao 4 com disturbio: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema em Z;.

Para avaliar mais uma vez a capacidade que tem o controle preditivo neural NNMPC-
MIMO de lidar com disturbios externos, desta vez o controle é testado com um distirbio
aleatério em amplitude e periodo. Assim, o controle NNMPC-MIMO foi testado com distirbios
de trés diferentes amplitudes (410, 30, =60m) que interferem diretamente sob a trajetdria
controlada do rotor. A trajetéria de referéncia variou-se a valores que combinam posi¢oes
negativas e positivas alternadamente para observar a resposta do controlador. A seguir sio

mostrados as figuras com os resultados destas simulacoes.
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Figura 5.40. Distirbio aleatério +30um: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema em Y.

Figura 5.41. Distdrbio aleatério £30um: (a) Sinal de controle, (b) Resposta do sistema em Z;.
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Figura 5.39. Sinal de distdrbio aleatério de amplitude maxima +30um.
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Figura 5.42. Sinal de distdrbio aleatério de amplitude maxima +60um.
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5.3 Conclusao

O algoritmo NNMPC-MIMO foi simulado numericamente tendo como base uma identifi-
cacdo multivaridvel ndo-linear da planta realizada mediante uma rede neural NARX-MIMO que
utilizou dados experimentais colhidos na bancada de testes. Foram testadas diferentes amplitudes
de excitacdo (2 V,3V,4 V,5 Ve 6 V) aplicadas aos atuadores eletromagnéticos € com o0s
resultados formaram-se os pares entrada/saida para o processo de identificacdo multivaridvel
(treinamento e operacao da rede neural NARX-MIMO). A velocidade de rotagdo do sistema
foi fixada em 20 Hz. Foi aplicado um distirbio externo (for¢a de desbalanco) para avaliar a

capacidade de resposta do controle preditivo neural.

Os resultados mostram que o controle preditivo NNMPC-MIMO ¢é capaz de manter o
deslocamento do rotor em uma determinada trajetdria de referéncia definida previamente e em
qualquer que seja o quadrante desejado. Acontece o mesmo, quando o sistema é submetido aos

efeitos de um disttirbio externo (desbalango ou ruido).

Cabe lembrar que o controlador NNMPC-MIMO precisa resolver um problema de
otimizagdo quadratica a cada instante de tempo k. Este fato pode se tornar uma desvantagem se
quisermos a implementacdo experimental do controlador na bancada de testes. Para isso seria
necessario algoritmos computacionais com menor custo computacional (por ex. método dos
pontos interiores aplicado a problemas de otimizag¢do convexa) ou também possuir recursos
computacionais (processamento extremamente rdpido) e de hardware especializados (por ex.
DSpace) para acompanhar a dindmica do sistema a uma taxa de amostragem de 1 kHz e que ndo

afete o desempenho do controlador.
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6 CONCLUSOES

Na presente tese foi abordado o controle ativo de posi¢do do rotor mediante o mancal
hibrido ativo. Para tal fim foi proposto o algoritmo de controle preditivo neural NNMPC-MIMO,
desenvolvido sob a premissa de uma identificacao experimental multivaridvel da planta mediante
uma rede neural NARX-MIMO. A predicao neural dos valores futuros da planta € usada no
desenvolvimento do controle que prevé a minimiza¢do de uma fungdo custo sujeita a restri¢des,
a sua solucdo € obtida resolvendo para cada instante de tempo & o problema de otimizagdo

quadratica. Os resultados obtidos foram:

e Para o algoritmo NNMPC-SISO realizou-se uma identificagdo nao-linear da planta com
os dados entrada/saida gerados utilizando as equacdes nao-lineares do sistema. Esta
identificacdo ajudou a implementar o algoritmo de controle para um sistema de um grau
de liberdade. Foram obtidos resultados no dominio do tempo com precisdo aceitdvel
principalmente quando foi aplicado um distdrbio (forca de desbalango) ao sistema. O
algoritmo NNMPC-SISO controla o deslocamento do rotor de acordo com a trajetdria de

referéncia desejada.

O algoritmo NNMPC-MIMO considera uma identificagdo multivaridvel ndo-linear da
planta mediante uma rede neural NARX-MIMO. Foram utilizados os dados experimentais
reais colhidos da bancada de testes, e obtidos mediante a aplicac@o de diferentes entradas
(2V,3V,4V,5Ve6V)aos atuadores eletromagnéticos para montar os pares entrada/saida
que foram utilizados na identificacdo neural. J4 a simulagdo numérica do algoritmo de
controle NNMPC-MIMO apresentou resultados aceitaveis ao controlar o deslocamento do
rotor nas duas direcdes ortogonais (Y7 € Z1). Quando o sistema estd submetido a distirbios
(forca desbalanco ou ruido) a resposta do controlador foi satisfatéria pois manteve o
deslocamento do rotor em torno da referéncia de posicao.

e Foi desenvolvido uma metodologia para a identificagdo multivaridvel nao-linear da planta
mediante o uma rede neural NARX-MIMO. Além das duas entradas originais u; € us
foram utilizadas novas entradas que tem a forma das equacdes ndo-lineares do sistema e
estdo em fungdo destas entradas originais. No total a rede neural de identificac@o utilizou
9 entradas e duas saidas recorrentes como se mostra na Tabela 5.2. A proposta de utilizar
entradas da forma que expressem as equacdes nao-lineares do sistema resultou numa
melhoria significativa e contribuiu com o sucesso da identificacdo multivaridvel nao-
linear. O nimero de neurdnios na camada escondida ficou em 20 e o melhor algoritmo de
treinamento foi a Regularizacdo Bayesiana (Bayesian Regularization). Esta metodologia
torna-se uma contribui¢do importante na darea de identificagdo nao-linear de sistema com

atuadores eletromagnéticos mediante redes neurais recorrentes.
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e Para a verificacdo da viabilidade de uso do controlador preditivo neural no sistema mancal
hibrido ativo (MHA) é necessario primeiro, alterar o algoritmo computacional a um de
menor custo computacional (por ex. método dos pontos interiores aplicado a problemas de
otimizac¢do convexa). Segundo, a implementacao de hardware especializado em tratamento
em tempo real para taxas de amostragem de 1kHz podem viabilizar a implementagdo do
controle preditivo na bancada experimental. Sua viabilidade pratica depende em grande

medida da instalac@o desses equipamentos.

Como sugestdo para trabalhos futuros e de continuagado desta linha de pesquisa, tem-se a
investigacao de sistemas de hardware capazes de executar as opera¢des necessdrias para a imple-
mentacdo experimental em tempo real do controlador estudado. Assim, seria possivel verificar a
eficiéncia do controlador preditivo neural no mancal hibrido ativo existente na EESC/USP. Outra
investigacao, que ainda fica em aberto € o andlise do comportamento do sistema rotor-mancal
controlado pelo NNMPC-MIMO no dominio da frequéncia. Seria interessante, ainda, investigar
a robustez do controlador NNMPC-MIMO a eventos ndo previstos na identificacdo neural e

outros tipos de distirbios (impactos, excitagdes assincronas, etc).
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APENDICE A - PROCEDIMENTO DE LINEARIZAGCAO DO MODELO SISO DO
MANCAL HiBRIDO ATIVO

A Fig. A.1, mostra o sistema mancal hibrido com um grau de liberdade (modelo SISO).
Sendo assim, a equacdo do sistema dinamico para modelo SISO incluindo a dindmica dos dois

atuadores eletromagnéticos € dada pela Eq. (A.1):

drive

. e —————————— = —————

Figura A.1. Mancal hibrido de um grau de liberdade (modelo SISO).

mzj+cyyy+kyyy:mg+fm+fext (Al)

onde m € a massa do eixo, ¢, € o coeficiente de amortecimento equivalente, k., € o coeficiente
de rigidez equivalente, f,, é a forca magnética resultando dos dois atuadores, f.,; é a forca

externa (desbalanco). A forga eletromagnética resultante é dada pela equacao:

Jm=1J1— /2 (A.2)

Qo +ic\"  (do—ic\’
- <) _ ¢ A3
/ (ho—y) (ho—i-y) (A

e a forca externa que neste caso € a for¢ca de desbalanco:

foat = meQPsin () (A.4)

E necessério considerar algumas hipéteses para a linearizacdo da forca eletromagnética
resultante em um ponto de operagdo especifico, neste caso esse ponto de operagdo esta dado
por: i, = 0 e x = J.y. Onde i. é corrente de controle e a posicdo do equilibrio estatico
€ 0cst = mg/k,,. Ignorando outras forcas externas como os distirbios medidos (forca de

desbalanco) f..; = 0. A escolha apropriada do 7. pode ser realizada de modo a eliminar o termo
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relativo ao peso préprio na equagdo. Para realizar uma aproximacao linear da planta utilizamos a

expansao por series de Taylor (CHIBA et al., 2005), assim tem-se:

. Ofm . Ofm
Jm = flip, yp) + a_ip |ipayp (i —ip) + 8_y |ip,yp (Y = Yp) (A.5)

(.

v~ Vs
a

b

desenvolvemos a parte (a) da equacao de expansdo nas condi¢des estabelecidas:

Ofm 2(ig + i) 2(ig — ic)(—1) 21 21
e R 3~ 5 = 5 + 5 (A.6)
8Zp (h() - y) (hO + y) (hO - 588t> (h’U + 568t>
definimos o termo chamado de coeficiente de rigidez da corrente:
2ig 2ig
K; = + (A7)
(hO - 5€St)2 (h(] + 568t)2
desenvolvemos a parte (b) da equagdo de expansao nas condi¢des estabelecidas:
Ofum | (ot mPEDEY | (Do—i)? 2 20
dy T (g —yR(ho—y)  (ho+9)2(ho+y)  (ho—0et)® | (ho+ dext)?
(A.8)
definimos o termo chamado de coeficiente de rigidez da posi¢ao:
212 212
K ‘0 ‘0 (A.9)

v (hO - 6est)3 (hO + 568t)3

Finalmente, o coeficiente de rigidez da corrente (Eq. (A.7)) e o coeficiente de rigidez da

posicdo (Eq. (A.9)) sdo utilizados para a linearizacdo do modelo SISO do mancal hibrido ativo.
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APENDICE B - OBTENCAO DE DADOS EXPERIMENTAIS DA BANCADA
MANCAL HiBRIDO

A seguir, sdo mostrados os dados experimentais da bancada mancal hibrido para uma
frequéncia de rotag¢do de 20 Hz com excitacio na direcdes Y; e Z; (uma de cada vez). Os sinais

de entrada aos atuadores foram os voltagens seguentes: 2 V,3V,4V,5Ve6 V.

EXCITACAO NA DIRECAO Y;: Atuadores 1-3 e excitagio com disttirbio ndo medido (desba-
lango).

mancal hibrido excitaciio na dire¢iio Y

y

A
|
I
rotor [ B e Y;
[ | 1 GD 2 X atuadore’s. sensores de
— = — | — | — eletromagnéticos proximidade
- le3 eixo
| = 4

Secio A Secio B

Figura B.1. Sistema rotor-mancal hibrido com excitacdo em u; na direcdo Y;.
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Deslocamento [m]
TN
IO N

-2 -2.6
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Tempo [s] Tempo [s]

Figura B.2. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na direcdo Y] (2V) e medi¢do em ambas dire¢des (Y7 e Z7).
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Figura B.3. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na dire¢do Y; (3V) e medicao em ambas dire¢des (Y7 e Z7).
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Figura B.4. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na direcdo Y; (4V) e medicao em ambas dire¢des (Y7 e Z7).
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Figura B.S. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na dire¢do Y; (5V) e medicdo em ambas dire¢des (Y; e 7).

Excitagdo u, (6V)

]
-
[e)]

1
—
oo

u, V]
(V)

0f
2.2

Deslocamento [m]

NN
o =

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Excitagdo u, (6V)

]
-
[e)]

]
N

o
Deslocamento [m]

NN
o N

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Tempo [s] Tempo [s]

Figura B.6. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na direcdo Y; (6V) e medicdo em ambas direcoes (Y; e Z).
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EXCITACAO NA DIRECAO Z;: Atuadores 2-4 e excitagio com distiirbio ndo medido (des-
balanco).

mancal hibrido A excitacio na direcio Z
|
'
rotor [ B Z, Y,
_ | I u,
67 ] == atuadores sensores de
| . eletromagnéticos ;o proximidade
B 1 27 2ed
/\
B 3
1 e e )
j Secao A Secao B

Figura B.7. Sistema rotor-mancal hibrido com excitacdo em u; na dire¢do Z;.
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Figura B.8. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na dire¢do Z; (2V) e medi¢do em ambas dire¢des (Y7 e Z7).
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Figura B.9. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitagdo na dire¢do Z; (3V) e medi¢do em ambas direcdes (Y7 e Z7).
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Figura B.10. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na dire¢do Z; (4V) e medicao em ambas dire¢des (Y7 e Z7).
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Figura B.11. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na dire¢ao Z; (5V) e medi¢ao em ambas dire¢des (Y] e Z7).
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Figura B.12. Dados experimentais do sistema rotor-mancal hibrido para frequéncia de 20 Hz -
Excitacdo na dire¢do Z; (6V) e medi¢ao em ambas dire¢des (Y] e Z7).
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APENDICE C — RESULTADOS DA IDENTIFICACAO DO SISTEMA DINAMICO
PARA A ESTRATEGIA 1: ENTRADAS, 2V, 3V, 4V, 5V E 6V

Tabela C.1 - Resultados da fase de treinamento e teste em fun¢do do MSE para os trés algoritmos
de treinamento propostos (Tensdo de entrada 2V).

Algoritmo treinamento K MSE;, cinamento MSE; ..

Levenberg-Marquardt 10 9,2995¢-3 6,4617e-1
Regularizacao Bayesiana 10 9,5258e-3 5,9491e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 10 1,2215e-2 5,2967e-1
Levenberg-Marquardt 15 9,0585e-3 5,6241e-1
Regularizacio Bayesiana 15 9,4490e-3 3,5763e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 15 1,1453e-2 6,6879%-1
Levenberg-Marquardt 20 9,1579e-3 5,1040e-1
Regularizacao Bayesiana 20 8,9520e-3 6,0443e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 20 1,1482e-2 5,9452e-1
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Figura C.1. Melhor treinamento: Regulariza¢do Bayesiana com 15 neurdnios (2V).

x10 4 Teste y.I 2v)
E —MS‘E EEEEEEEEEEE 94490e-03IMSE oo’ 35763001
21 ’\n T
g I \lM \"HI | ‘ V‘ ‘\l‘lw
gzw‘l H ‘\ ‘H‘“l\‘
Ui,
D | |
1000 1500 2000 2500 3000
4 Teste y, (2V)
€-2.2 x10 T T < T T
S A Ml 1l i j i MM M ] ot o i
§-2.3 “ ‘[ I \ l '\‘f ! \ iy { ||“ ‘| ]
g 'i [ | VLU
8 24f s
. 25 .
o 500 1000 1500 2000 2500 3000
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Figura C.2. Melhor teste: Regularizacdo Bayesiana com 15 neurdnios (2V).



100

Tabela C.2 — Resultados da fase de treinamento e teste em fungdo do MSE para os trés algoritmos
de treinamento propostos (Tensdo de entrada 3V).

Algoritmo treinamento K MSE,, cinamento MSE; .

Levenberg-Marquardt 10 9,5072e-3 5,1882¢-1
Regularizacao Bayesiana 10 9,1756e-3 5,5710e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 10 1,1279e-2 4,4699¢-1
Levenberg-Marquardt 15 8,5035e-3 5,7788e-1
Regularizacdo Bayesiana 15 8,4213e-3 5,9240e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 15 1,2155e-2 4,6060e-1
Levenberg-Marquardt 20 8,4942¢e-3 5,9921e-1
Regularizacio Bayesiana 20 8,1103e-3 5,8045e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 20 1,2062e-2 5,2398e-1
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Figura C.3. Melhor treinamento: Regularizacdo Bayesiana com 20 neur6nios (3V).
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Figura C.4. Melhor teste: Regularizacdo Bayesiana com 20 neurdnios (3V).



101

Tabela C.3 -

Resultados da fase de treinamento e teste em funcao do MSE para os trés algoritmos
de treinamento propostos (Tensao de entrada 4V).

Algoritmo treinamento K MSE;, cinamento MSE, e
Levenberg-Marquardt 10 5,9044e-3 3,3732e-1
Regularizacao Bayesiana 10 6,0151e-3 3,7814e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 10 7,4911e-3 2,423%e-1
Levenberg-Marquardt 15 6,1147¢e-3 4,1000e-1
Regularizacdo Bayesiana 15 5,9244e-3 3,7375e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 15 7,6193e-3 3,8780e-1
Levenberg-Marquardt 20 5,6404e-3 4,3959¢-1
Regularizacao Bayesiana 20 5,9508e-3 4,1331e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 20 7,3672e-3 2,7536e-1
e 1ot , Trleinamento Y, (4‘\1) |
218 -
5 meim l"\\f”r*r\' AV S
-2-20 10‘00 20I00 30I00 40‘00 5(;00 6(;00 7000
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Figura C.5. Melhor treinamento: Levenberg-Marquardt com 10 neurdnios (4V).
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Figura C.6. Melhor teste: Levenberg-Marquardt com 10 neurdnios (4V).
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Tabela C.4 — Resultados da fase de treinamento e teste em fungdo do MSE para os trés algoritmos
de treinamento propostos (Tensdo de entrada 5V).

Algoritmo treinamento K MSE,, cinamento MSE; .

Levenberg-Marquardt 10 3,3690e-3 1,6016e-1
Regularizacao Bayesiana 10 3,2840e-3 1,4957e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 10 4,3352e-3 8,1243e-1
Levenberg-Marquardt 15 3,3488e-3 4.4255e-1
Regularizacdo Bayesiana 15 3,2691e-3 1,4878e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 15 3,9230e-3 9,5305e-2
Levenberg-Marquardt 20 3,2555e-3 1,4339¢-1
Regularizacio Bayesiana 20 3,3269¢-3 1,1835e-1
Gradiente Conjugado Escalonado 20 4,1705e-3 8,1480e-2
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Figura C.7. Melhor treinamento: Regulariza¢do Bayesiana com 20 neur6nios (5V).
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Figura C.8. Melhor teste: Regularizacdo Bayesiana com 20 neurdnios (5V).
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Tabela C.5 — Resultados da fase de treinamento e teste em fun¢do do MSE para os trés algoritmos
de treinamento propostos (Tensdo de entrada 6V).

Algoritmo treinamento K MSE;, cinamento MSE, ;.

Levenberg-Marquardt 10 2,5949¢-3 7,5384e-2
Regularizacao Bayesiana 10 2,6150e-3 7,7833e-2
Gradiente Conjugado Escalonado 10 3,1610e-3 5,2767e-2
Levenberg-Marquardt 15 2,5897e-3 6,9758e-2
Regularizacdo Bayesiana 15 2,5548e-3 5,9400e-2
Gradiente Conjugado Escalonado 15 3,4811e-3 5,7677e-2
Levenberg-Marquardt 20 2,5591e-3 5,8472e-2
Regularizacio Bayesiana 20 2,5926e-3 4,9827e-2
Gradiente Conjugado Escalonado 20 5,0128e-3 6,7012e-2
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Figura C.9. Melhor treinamento: Regularizacdo Bayesiana com 20 neurdnios (6V).
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Figura C.10. Melhor teste: Regularizagdo Bayesiana com 20 neur6nios (6V).
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