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RESUMO

A escolha de métodos de controle adequados para a regulagao de processos é fundamental
no campo da engenharia, pois ajuda a definir qual o melhor segundo véarios critérios, vi-
sando obter melhores resultados. No entanto, tal comparacao nem sempre é facil e direta,
pois é necessaria a prévia implementacao dos diferentes métodos a comparar e o posterior
exame analitico dos dados obtidos. Na area de controle, uma comparacao entre diferentes
métodos especificos de projeto de controladores torna-se necessaria. Para tal fim, algu-
mas pesquisas tem sido desenvolvidas, como o estudo comparativo de controladores PID,
[-PD e PD-PI através de diversos indices de desempenho proposto por Sain (2016). No
presente trabalho foram implementados algoritmos avancados de controle digital e o res-
pectivo estudo comparativo segundo diferentes especificacoes de desempenho, com o qual
obteve-se uma metodologia capaz de auxiliar o projetista na escolha do melhor método de
controle. Para tal, foi escolhido o sistema bola e barra ja implementado, que fora contro-
lado e comparado com diferentes métodos de controle, como a logica nebulosa (LN), redes
neurais artificiais (RNAs) e um controlador PID com filtro derivativo (PIDy). O instavel
sistema bola e barra é regulado e supervisionado por meio de um software, ja elaborado
previamente mas com algumas atualizagoes introduzidas, nas quais o usuario pode defi-
nir o método de controle a ser utilizado diante dos novos métodos implementados, bem
como alguns parametros dos mesmos. Dessa forma, a comparacao foi realizada seguindo
diretrizes estatisticas (MANOVA) para as diversas medidas baseadas no erro, sendo elas
o IAE, ISE, ITAE e o ITSE, consagrando o PID modificado como a melhor estratégia de
controle para a planta Bola e Barra ao nivel de significancia de 95%. O melhoramento
do prototipo de estudo viabilizara aos estudantes futuros o aprendizado de controladores

avanc¢ados, bem como suas diferencas e caracteristicas.

Palavras-chave: Controle digital; Sistemas Inteligentes; Métricas de desempenho; Anéa-

lise multivariada da variancia.






ABSTRACT

The choice of suitable control methods for process regulation is fundamental in the en-
gineering field, as it helps to define which one is the best according to several criteria,
ailming to obtain better results. However, such a comparison is not always easy and
straightforward, as it is necessary for the previous implementation of the different meth-
ods to compare and the subsequent analytical examination of the obtained data. Thus,
in the control area, a comparison between different controller specific design methods
becomes necessary. To this end, some research has been developed, such as the compar-
ative study of PID, I-PD, and PD-PI controllers through various performance indexes
proposed by Sain (2016). In the present work, advanced digital control algorithms were
implemented and the respective comparative study according to different performance
specifications, with which we obtained a methodology capable of assisting the designer
in choosing the best control method. For this, the ball and beam system already imple-
mented was chosen, which was controlled and compared with different control methods,
such as fuzzy logic (FL), artificial neural networks (ANN), and a PID controller with a
derivative filter (PIDy). The unstable ball and beam system is regulated and supervised
employing a previously elaborated software but with some updates introduced, where the
user can define the control method to be used before the newly implemented methods, as
well as some parameters. Thus, the comparison was performed following statistical guide-
lines (MANOVA) for the various error-based measures, namely the TAE, ISE, ITAE, and
ITSE, establishing the modified PID as the best control strategy for the ball and beam
plant at the significance level of 95%. Improving the study prototype will enable future

students to learn advanced controllers, as well as their differences and characteristics.

Keywords: Digital control; Intelligent systems; Performance metrics; Multivariate anal-

ysis of variance.
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1 INTRODUCAO

Presente em diversos ambitos da vida moderna e tornando-se indispensavel para uma
evolucao da sociedade como um todo, os sistemas de controle tém sido cada vez mais
estudados, buscando o desenvolvimento de novos métodos, a combinagao e o aperfeicoa-
mento de métodos j& consagrados ou até mesmo o estudo comparativo dessas estratégias
de controle (NISE, 2012).

A evolucao dos métodos de controle utilizados tanto no meio académico ou em sistemas
industriais foi gigantesca nas ultimas décadas, pois evoluiram de simples controladores
proporcionais a redes neurais artificiais que se adaptam automaticamente aos problemas
encontrados (NISE, 2012).

Esse progresso ¢ visivel quando compara-se métodos classicos com métodos avangados
de controle moderno (GUTIERRE; LEWIS; LOWE, 1998), no entanto, quando confronta-
se dois métodos avancados de controle digital, é dificil definir qual possui melhor aptidao
para certa aplicagao sem considerarmos algumas métricas de desempenho.

A busca pela definicito de um método de controle ideal para determinada planta,
se déa pela grande responsabilidade creditada aos controladores e afim de reduzir gastos
desnecessarios em processos industriais ou laboratoriais.

O estudo comparativo de métodos avangados de controle é uma ferramente estratégica
voltada para o posicionamento qualitativo desses métodos. A defini¢ao de desempenho do
tipo de controle implementado é fundamental para o nivelamento do método perante sua
aplicabilidade industrial. Esse nivelamento é importante também para definir tendéncias
tecnologicas, como o exemplo de carros auténomos que tiveram grande avango tecnologico
apos a utilizagdo de RNAs em sua inteligencia artificial (WATABE; NAGANO, 1993).

De forma geral, um estudo comparativo busca atrelar as necessidades que o projetista
possui as caracteristicas das estratégias de controle ja desenvolvidas. Com isso, projetos
podem apresentar muito mais do que a satisfacao das necessidades béasicas procuradas
voltando-se a atender caréncias especificas de cada aplicacao.

Ao longo dos anos, intiimeras publicagoes académicas realizando estudos semelhantes
foram feitas, como os realizados por Gutierre, Lewis e Lowe (1998) e Sain (2016) em seus
estudos comparativos entre estratégias de controle, além da monografia de Fermino (2014)
que por sua vez realizou a comparacao de métodos de sintonizagao de um controlador PID,

que serviram como exemplo para a elaboracao desse estudo.

Nesse trabalho é proposto o estudo comparativo de métodos de controle avancados,
onde a implementagao desses métodos foi realizada na planta Bola e Barra ja construida
por Camargo (2018), e em pleno funcionamento com a utiliza¢do de um controlador pro-

porcional integral derivativo modificado com um filtro derivativo (PIDy). Para tal, neste
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trabalho foi implementado um controlador que utiliza logica nebulosa, além do desenvol-
vimento de uma rede neural e da utilizacao de algoritmos genéticos para a sintonizagao
do PID. Foram feitos melhoramentos mecanicos na planta, bem como atualizacoes no
software afim de fornecer ao usuario uma imersao no estudo de controle avancados. O
estudo comparativo seguiu parametros previamente definidos nesse trabalho, mantendo
como foco principal a imparcialidade no levantamento dos dados praticos.

O objetivo do estudo comparativo proposto por este trabalho visou definir o melhor
método de controle para realizar o equilibrio de uma bola correndo livremente sobre
uma barra movel. Para este estudo ter sido possivel, foi necessiria a implementacao
de algoritmos avancados em um microcontrolador responsavel pela tarefa de acionar um
servomotor acoplado a um eixo que movimenta a barra.

Ao final do desenvolvimento, o estudo comparativo apresentou uma selecao confidvel
da melhor da estratégia de controle implementada, através da selegao das melhores mé-
tricas de desempenho de cada controlador, mediante uma andlise da inferéncia estatistica
através da MANOVA, obtidas através das respostas transitérias levantadas experimen-
talmente. O resultado de selegao suportado estatisticamente ao nivel de significancia de
95%, determinou que o controlador com o melhor desempenho, mediante a planta bola
e barra proposta, ¢ o PIDy. Proporcionando assim para futuros trabalhos académicos
uma base tedrica solida em relagao aos fundamentos abordados no estudo comparativo
realizado por esse estudo.

Este documento é composto por cinco capitulos, apresentando-se no primeiro a intro-
dugao geral do trabalho. No Capitulo 4 é abordado um resumo do trabalho j& desenvol-
vido por Camargo (2018), as teorias dos métodos de controle que serao implementados,
a definicao das métricas de desempenho e os testes estatisticos utilizadas. O Capitulo 5
caracteriza a forma como ocorreu o desenvolvimento e a aplicacao dos itens propostos.
No Capitulo 6 estao disponiveis os resultados obtidos pelo projetista durante o desen-
volvimento dessa pesquisa. Por fim, no Capitulo 7 estao disponiveis as conclusoes gerais
obtidas ap6s o desenvolvimento do trabalho realizado. Ao final desse documento ainda
estao presentes Apéndices e Anexos contendo enlaces para os codigos fonte elaborados, as
novas telas da interface de usuario, além de um artigo cientifico, elaborado com o apro-
fundamento do trabalho aqui proposto, e sua devida carta de submissao de uma revista

cientifica da area.
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2 OBJETIVOS

Respaldando-se das teorias de controle classico e moderno, a seguir sao definidos os

objetivos ambicionados com o projeto.

2.1 OBJETIVO GERAL

Afim de selecionar a melhor estratégia de controle diante do sistema bola e barra,
objetiva-se realizar a implementacao de métodos avancados de controle, procedendo com

o estudo comparativo desses métodos,

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Aumentar a robustez estrutural e estética da planta fisica através de melhorias,

como a troca de materiais e componentes do sistema.

e Incrementar a completude tedrica e funcional da interface do usuario, mantendo as

habilidades didaticas e facilidade de utilizacao do mesmo.

e Definir o melhor método de controle diante dos analisados através da quantificacao
de suas métricas de desempenho e realizacao de uma analise da inferéncia estatistica
multivariada das amostras, visando determinar a estratégia de controle com melhor

desempenho.
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3 JUSTIFICATIVA

Um sistema eletrénico que realiza o controle de alguma tarefa determinada tem grande
responsabilidade sobre os resultados obtidos, seja em processos industriais ou laborato-
riais, dessa forma a selecao da estratégia adequada de controle é imprescindivel para
obtencao de um resultado final adequado.

Em tal caso, ensaios laboratoriais com diferentes métodos de controle é de vital impor-
tancia para contrastar as diferencas, vantagens e desvantagens de cada modelo analisado.
Assim, pode-se realizar a escolha da melhor técnica de controle diante de cada aplicacgao,
beneficiando projetistas que podem assim direcionar seus esfor¢os ao melhor método de

controle para sua respectiva planta.
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4 REFERENCIAL TEORICO

Para que um dispositivo possa ser estudado, é necessario que certos fundamentos
tedricos sejam respeitados. Nesse capitulo, serao apresentados os conceitos tedricos que

serao empregados na implementagao e comparagao dos métodos de controle utilizados.

4.1 FUNDAMENTOS DE CONTROLE

A fim de introduzir os conceitos bésicos do que é um sistema de controle, tem-se como
base a definigdo a seguir dada por Nise (2012) em seu livro Engenharia de Sistemas de

Controle.

Um Sistema de Controle consiste em sub-sistemas e processos construi-
dos com o objetivo de se obter uma saida desejada, com desempenho
desejado para uma entrada especifica (NISE, 2012).

Dessa forma, caracteriza-se um sistema de controle como qualquer sistema que receba
algum sinal de entrada, realize alguma operacao nesse sinal de forma a obter algum
sinal de saida mais adequado segundo a aplicagao requisitada. Existem hoje incontéaveis
estratégias para realizar esse controle e cada uma delas é parametrizada com uma resposta
transitoria diferente.

A qualificagao de desempenho de sistemas de controle é feita analisando a resposta
transitoria, apresentada na Figura 1, que de acordo com seu comportamento define diver-
sos indices que foram utilizados para o equacionamento da fun¢ao matematica da resposta
transitoria e consequentemente o célculos dos erros relativos (OGATA, 2010). Esses in-

dices sao representados pelas seguintes varidveis:

e Frequéncia Natural Nao Amortecida w,: é a frequéncia de oscilacao do sistema

sem amortecimento.

e Frequéncia Natural Amortecida wy: € a frequéncia de oscilagao do sistema com

amortecimento. Definida pela Equacao 4.1 em funcao do coeficiente de amorteci-

mento (¢):
wg = wpy/ (1 — (), (4.1)

e Coeficiente de Amortecimento (: Coeficiente que demonstra o quanto um sis-
tema oscilatorio tem o efeito de reduzir suas oscilacoes. E quantificado pela Equacao

4.2 em funcao do Maximo Sobressinal Mp%:

(= % (4.2)

2
w2+ (ln %)



28

Capitulo 4. Referencial Teorico

Figura 1 — Reposta transitéoria ao degrau de um sistema de controle em malha fe-

| Amp[itude

chada e as suas respectivas caracteristicas.

Tempo de Pico

T
> Méximo Sobressinal

y()

Tempo de Acomodacao

/! Tempo de Subida

Tempo(s)
Fonte — Madeira (2016a) Adaptado.

e Maximo Sobressinal Mp%: Diferenga entre o valor méaximo e o valor de referén-

cia, ocorre no tempo de pico e ¢ modelado pela seguinte equagao:

<

Afp::e*(Vﬁi)”ioo%L (4.3)

e Tempo de Acomodacgao t,: Tempo que demora para a saida se estabilizar dentro

da faixa do £5% do valor de referéncia (NISE, 2012). Definido pela Equagao 4.4,

aonde ( é o coeficiente de amortecimento e w,, é a frequéncia natural nao amortecida:

4

" Cwn

t, (4.4)

e Tempo de Subida ¢,: Tempo para que a resposta passe de 10% a 90%, de 5% a

95% ou 0 a 100%. Normalmente usa-se de 10% a 90%, que ¢é o caso utilizado nesse

trabalho. Tem-se ¢, definido pela equacao a seguir:

t, = , 4.5
» (45)

tendo que [ é definido em funcao do coeficiente de amortecimento através da seguinte

ﬁ:tmr1<—i%1£>. (4.6)

equagcao:

e Tempo de Pico t,: tempo onde a resposta atinge o seu maximo valor pela primeira

vez. Quantificado pela equacgao a seguir:



4.2. Sistema Bola e Barra 29

4.2 SISTEMA BOLA E BARRA

Esse sistema consiste basicamente em uma bola e uma barra, aonde o controlador
tem como objetivo equilibrar a bola em determinada posi¢ao da barra, presa a um eixo
articulado. Como o sistema é instavel, no sentido de que dada qualquer condicao inicial,
nao permanecera no estado balanceado, sao necessarias técnicas para estabilizar o sistema.

A inclinacao da barra é geralmente controlada por servomotor, ja a posi¢ao da bola
pode ser aferida com diversos tipos de sensores, como ultrassonicos ou resistivos. Por se
tratar de um sistema simples, que é instavel em malha aberta, plantas bola e barra sao
comuns no meio didatico da teoria de controle (RAMOS et al., 2016).

Na Figura 2 é possivel observar o esquematico mecanico de uma planta bola e barra,

que tem sua funcao de transferéncia P(s) = )e(((z))v onde X(s) é a saida (posi¢ao da bola)

e O(s) é a entrada (angulo da engrenagem do motor), demonstrada pela Equacao (4.8);
onde a massa da bola é m, g é a aceleracao da gravidade, r é o raio da bola, d é o raio da
engrenagem do motor, L é o comprimento da barra e J é o momento de inércia da bola
(ALBERTA, 1997). As demais variaveis da equagao estao dispostas na Figura 2.

X(s) mgd

Pls) = o(s) 2L (L+m) [rfd] ' (48)

Figura 2 — Modelagem do sistema bola e barra.

Braco
Alavanca

--------- e e

i ngrenagem
d

Fonte — Autoria prépria.

Héa varias formas de realizar a construcao fisica de um sistema bola e barra, resultando

em diferentes equacionamentos da funcao de transferéncia, assim como também existem
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formas de realizar a aplicacao do principio existente no sistema bola e barra em duas
dimensoes, através da substituicao da barra por uma superficie plana, por exemplo, dessa
forma a bola pode correr toda a area plana, dando lugar ao sistema bola sobre plata-

forma, e resultando em um maior equacionamento e a necessidade de diferentes sensores

e atuadores (AWTAR et al., 2002).

4.3 ESTADO DA ARTE SOBRE ESTUDOS COMPARATI-
VOS DE METODOS DE CONTROLE

Nessa secao serao expostos os trabalhos que propiciaram o desenvolvimento dessa
pesquisa, oferecendo ao leitor um referencial sobre as formas de abordagem do assunto e

as estratégias de implementagao.

4.3.1 FERRAMENTAS DIDATICAS PARA O ENSINO DE CONTROLE
BASEADO NO SISTEMA BOLA E BARRA

A planta desenvolvida por Camargo (2018) consiste em uma barra de madeira que
sustenta o rolamento de uma bola metalica. Essa barra é presa a um eixo mancal, que
possibilita o movimento vertical da barra, o controle desse movimento se da por meio de
um servomotor fixado na base e que através de uma haste ligada a barra exerce o angulo

necessario para o deslocamento da barra, como pode ser visto na Figura 3.

Figura 3 — Foto do sistema bola e barra proposto por Camargo (2018).

Fonte — Camargo (2018).

O objetivo principal do trabalho de Camargo (2018) foi o desenvolvimento de uma fer-
ramenta didatica para o ensino de controle de sistemas, composta por hardware e software,

de modo a contribuir para a solidificagao do saber adquirido das teorias estudadas.
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Na Equagao (4.9) tem-se a funcao de transferéncia que modela o sistema bola e barra,
que assim como na Equagao (4.8), relaciona o angulo da engrenagem do servomotor (6(s))
com a posi¢ao da bola (X(s)). Na Tabela 1, pode-se visualizar o que representa cada
variavel da fungao de transferéncia, bem como, seus valores numéricos Camargo (2018).

X(s) mygdr?

P(s) = o(s) S2L(myry + Jp) (4.9)

Tabela 1 — Variaveis e Valores da fungao de transferéncia obtidas na modelagem do
sistema bola proposto por Camargo (2018).

Variavel Valor [Unidade] Descricao

my 0.103 [kg] Massa da bola

Tp 0.01465 [m)] Raio da bola

g 9.8051 [m/s?] Aceleragao da gravidade

d 0.034 [m] Comprimento do braco acoplado ao servomotor
L 0.15425 [m)] Distancia entre os pontos de apoio da barra

Iy 8.842 x 107 [kg.m?] Momento de inércia polar da bola

Fonte — Camargo (2018).

Para localizar a posigao da bola, utiliza-se um sensor resistivo do tipo SoftPot, criado
e comercializado pela empresa Spectra Symbol, que consiste em uma fita de 0,5 mm de
espessura, 20 mm de largura e 515 mm de comprimento, com area ativa de 7 mm de
largura e 500 mm de comprimento. Esse sensor possui trés terminais elétricos e tem
funcionamento semelhante a um potenciémetro usual, contudo ele varia sua resisténcia
entre os terminais de acordo com o local aonde é exercido uma pressao de 1 a 3 N, sendo,
portanto, util para sistemas que precisam mensurar posi¢oes horizontais.

O dispositivo processador de sinal utilizado nesse projeto foi um Arduino, que efetua a
leitura do sensor de posi¢ao da bola e envia um sinal com modulacao de largura de pulso,
mais conhecida pela sigla em ingles PWM (Pulse- Width Modulation), afim de controlar a
posicao do eixo motriz do servomotor, consequentemente alterando a inclinagao da barra
e a posi¢ao da bola (CAMARGO, 2018).

Com o objetivo de efetuar de forma didatica a comunica¢ao do usuério com o mi-
crocontrolador, fora desenvolvido um software cliente (Figura 4), que faz a comunicagao
entre o computador (cliente) e o Arduino (servidor), no qual o utilizador pode escolher
entre o método de controle manual, controle PID modificado ou até mesmo um modo
demonstragao (CAMARGO, 2018).

Ao selecionar o modo de controle PID modificado, pode-se alterar os coeficientes Kp,
Ki, Kd e N, que representam respectivamente o ganho proporcional, ganho integral, ganho
derivativo e a constante de filtro do termo derivativo, visualizando assim sua resposta no
tempo de forma simulada, para, apos isso, realizar os testes praticos, analisando a resposta

simulada com a resposta fisica da planta. A posicao de objetivo da bola, bem como o
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Figura 4 — Demonstragao de algumas telas do protétipo desenvolvido por Camargo
(2018).
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Fonte — Camargo (2018).

maximo erro permitido, também podem ser definidos pelo usuario no momento dos testes
praticos.
A interface do usuério consegue tracar em tempo real’ a posicao da bola na barra,

permitindo assim o diagnostico comparativo entre as simulagoes e os dados praticos (CA-

MARGO, 2018).

4.3.2 ESTUDO COMPARATIVO ENTRE DIFERENTES CONFIGURA-
COES DE PID REALIZADOS POR SAIN (2016)

Apresentando um confrontamento das respostas transitorias de diferentes estratégias
de controle, além de expor resultados quantitativos de suas métricas de desempenho,

identificando assim o melhor controlador, tem-se o trabalho realizado por Sain (2016).

Observa-se que os dados amostrados para a realizacao da comparacao de desempenho
efetuado por Sain (2016) da Tabela 2, possuem o alto grau de exceléncia pretendido na
amostragem dos dados, de forma a estabelecer confiabilidade na defini¢cao do controlador
PD-PI como o melhor para a aplicacao proposta, visto que possui os menores indices de

erros quadraticos.

1 Menor tempo entre o valor obtido pelo sensor de posicio da bola e a escrita dessa posicdo na tela.
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Tabela 2 — Comparagao de desempenho com diferentes controladores realizada por
Sain (2016)

Desempenho/Controlador PID I-PD PD-PI

Maximo Sobressinal (%) 15,5 0 0,174
Tempo de Pico (seg) 0,367 - 0,043
Tempo de Subida (seg) 0,155 3,93 0,007
Tempo de Assentamento (seg) 1,18 7,28 0,012
Margem de Ganho (dB) —26 26 —73,2
Margem de Fase (graus) 74,6 79,8 89,9
Sensibilidade 1 11,407 1
Sensibilidade Complementar 12,007 1 10,003
IAE 0,187 2,2 0,007

ISE 0,0583 1,307 0,002

ITAE 0,114 3,973 0,012

ITSE 0,007 1,274 1,073.10°°

Fonte — Sain (2016), traduzida.

4.4 METODOS AVANCADOS DE CONTROLE

Nessa secao serao explanados os métodos de controle avancados que serao implemen-
tados nesse trabalho. Dessa forma o leitor tera conhecimento tedrico da teoria de fun-
cionamento de cada método, proporcionando uma maior compreensibilidade do assunto

especifico relacionado.

4.4.1 LOGICA NEBULOSA

A logica nebulosa, popularmente também chamada de logica fuzzy, fora proposta
inicialmente em 1965 por Lotfi Zadeh da Universidade da Califérnia (ZADEH, 1965).
A logica nebulosa modela a parte imprecisa da logica binaria, por exemplo, idealize

um copo com 50% de agua de sua capacidade maxima e os seguintes questionamentos:

e O copo esta cheio? NAO;

e O copo possui agua? SIM.

Dessa forma, nao pode-se definir o quanto de agua temos em nosso copo, ja que as res-
postas para essas perguntas seriam as mesmas caso 0 copo possuisse qualquer quantidade
de agua maior que 0% e menor que 100% da capacidade méxima.

Foi com o objetivo de quantificar valores entre 0 e 1, ou falso e verdadeiro, que surgiu
a logica nebulosa, assim pode-se efetuar o processo de fuzificacao de nosso exemplo, que
consiste na conversao de um valor numérico em um conjunto nebuloso, que consegue

representar varios estados do sistema, vide Figura 5.
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Figura 5 — Comparagao entre légica nebulosa e loégica binaria.
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Fonte — Autoria proépria.

O conjunto nebuloso, representa conjuntos da variavel em estudo em funcao de va-
lores contidos no intervalo (0,1) e que caracteriza o grau de adequagao da variavel, esta
caracterizagao é feita utilizando fun¢oes mateméticas que podem ser lineares (Figura 6a)
ou sigmoidais (Figura 6b), entre outras.

Na Figura 6, visualiza-se a fuzificagao do exemplo do copo de agua dado anterior-
mente, feita por fungdes de pertinéncias linear (Figura 6a e Equagao (4.10)) ou sigmoides
(Figura 6b e Equagao (4.11)), assim nota-se graficamente como o parametro de definigao

do nivel de 4gua no copo pode ser representado como:

flx)=X , =z € R. (4.10)
f(x):rt_m reR (4.11)

Em resumo, a teoria da légica nebulosa introduz a imprecisao com objetivo de simular
as escolhas do cérebro humano em uma inteligencia artificial, tornando possivel assim a

aplicagao no controle de sistemas complexos como o controle de robos e veiculos auténomos

(GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995).

4.4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais possuem uma arquitetura muito caracteristica. Como sao
esquemas computacionais inspirados pelo sistema nervoso humano, sao compostas pelos
chamados neurénios artificiais interconectados entre si e dispostos em diferentes camadas,
podendo ser elas as chamadas camadas invisiveis ou ocultas (HAYKIN, 2007).

Na Figura 7 observa-se a exemplificagao de uma rede neural artificial constituida de
quatro camadas. A primeira delas composta por dois neuroénios que representam suas
entradas, esses neurénios de entrada estao interligados com a segunda camada, dessa vez

uma das camadas ocultas, que por sua vez também esta ligada a uma segunda camada
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Figura 6 — Modelos de fungoes utilizadas na fuzificagao.
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Fonte — Autoria proépria.

oculta, e esta ligada a ultima camada de nossa rede neural, que apresenta o neurénio de

saida da rede neural.

Os neurénios de uma rede neural sempre estao conectados um ao outro e quando
compartilham a mesma camada, seja ela oculta ou nao, geralmente comportam-se da
mesma forma, realizando algum calculo simples que sera replicado pelos outros neurénios

da camada, mas cada um deles pode apresentar diferentes coeficientes de influéncia no

resultado final diferentes.

Esses coeficientes sao os respectivos pesos de cada neurdnio, quando projeta-se uma
rede neural com Deep Learning, utilizando algoritmos como o Backpropagation Through
Time (BPTT), por exemplo, que realiza a retropropagacao no tempo da rede neural,
ocorre a readequacao de coeficientes automaticamente com o passar das geragoes futuras,
buscando os resultados cada vez mais otimizados. Esses coeficientes também sao alterados
automaticamente com o passar das camadas seguintes (STEIN, 2017).

Em redes que nao possuem realimentacao, como no exemplo, o sinal percorre a rede em
apenas uma direcao, da entrada para a saida, assim, os neurénios pertencentes a mesma

camada nao possuem conexoes, diferente das redes realimentadas, aonde neurénios podem
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Figura 7 — Topologia de uma rede neural artificial.
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Fonte — Haykin (2007) Adaptado.

alimentar outros neuronios da mesma camada ou de camadas anteriores, dessa forma, o
sinal pode percorrer toda a rede diversas vezes até apresentar um resultado condizente
com o esperado (HAYKIN, 2007).

Tradicionalmente, ha duas etapas necessarias para a utilizacao de uma RNA como
controlador. A primeira delas é a modelagem do sistema e a segunda é o projeto de
controle. Na modelagem ¢ realizado o desenvolvimento de um modelo neural da planta
a ser controlada, subsequente a isso, o projeto de controle consiste no treinamento do
controlador através da utilizagdo da rede neural (MAMANI, 2004).

Redes Neurais de multiplas camadas podem ser utilizadas como pequenos blocos na
construgao de sistemas de controle mais complexos, conforme cita Hagan e Demuth (1999)

em sua pesquisa sobre a utilizagao de RNAs em controladores digitais.

4.4.3 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos (AG) sao um tipo de métodos de aperfeicoamento aleatorio e
meta-heuristico cujo funcionamento ¢ inspirado na evolugao dos seres naturais, assim as
possiveis solugoes para o problema em questao sao artificialmente desenvolvidas. Como
resultado disso, as solugdes propostas por algoritmos genéticos dificilmente sao a melhor
solucao para um problema, mas quando sua implementacao na pratica ¢ bem sucedida,

geralmente apresentam um resultado aceitavel (ISLER; BONASSA; CUNHA, 2012).

Como mencionado por Srinivas e Patnaik (1994), os algoritmos genéticos buscam for-
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necer uma alternativa para as ja tradicionais técnicas de sintonizacao de métodos de con-
trole, utilizando a aleatoriedade e dirigindo seus parametros de forma a localizar solucgoes
viaveis.

O processo aproximado de algoritmos genéticos geralmente consiste em uma iniciali-
zagao e uma interagao que sao executado até que um critério de terminacao seja atendido

(WEICKER, 2013):

1. Inicializagao: Para a primeira geragdo de candidatos a solugdo ¢ gerada (geral-

mente aleatoriamente).

2. Avaliacao: Para cada candidato a solucao gerada é atribuido um valor da funcao

de adequacao de acordo com sua qualidade.
3. Siga as etapas a seguir até que um critério de anulacao seja atendido:

a) Selegao: Selegao de individuos para recombinagao.

Mutagao: Mudanca aleatéria de descendentes.

)
b) Recombinagao: Combinacao de individuos selecionados.
¢)

)

d

Awaliacao: Cada candidato a solugao da geracao é atribuido um valor da

funcao de adequacao de acordo com sua qualidade.

e) Sele¢ao: Determinagdo de uma nova geragao.

Exitem diferentes algoritmos genéticos que diferem na sele¢ao de operadores (recom-
binagao, sele¢do, ...). Eles também divergem em diferentes representagoes do problemas,
fungoes de adequagao correspondentes ou etapas adicionais. Algoritmos genéticos sao
frequentemente combinados com redes neurais artificiais (ZHANG; GAO; KATAYAMA,
2015).

4.5 METRICAS DE DESEMPENHO

Parametrizar os itens que norteiam, tanto de forma positiva ou nao, o sucesso de um
método de controle é essencial para definir a viabilidade de sua implementagao.

Na Segao 4.1 foram observados alguns parametros que caracterizam a resposta tran-
sitoria de sistemas de controle. Contudo esses paradmetros nao servem de forma isolada
para indicar a eficiéncia do método de controle perante outros métodos.

Apenas estudando e comparando as métricas e indicadores de desempenho é que sera
possivel analisar se o método de controle escolhido esta conseguindo obter os resultados

satisfatorios em relagao a outro método de referéncia.
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Nas Equagoes (4.12) a (4.16), tem-se integrais definidas em fungao do tempo, que de
acordo com Fermino (2014) descrevem quatro indices que possibilitam realizar medidas
quantitativas de desempenho de sistemas de controle, com limites inferiores iguais ao
instante em que o controlador é acionado (¢ = 0) e limite superior (7') igual ao instante
em que ocorre o tempo de acomodagao (ts). Quando utilizam-se essas equagoes para a
comparagao de métodos de controle é aconselhado utilizar um limite superior constante, ja
que cada método de controle pode apresentar t, diferentes, resultando em beneficiamento
indevido de algum método.

Outro item presente nas integrais de avaliacao descritas a seguir é a funcao do erro
e(t), que consiste na subtragao do sinal de referencia r(t) com a resposta do controlador

y(t) (FERMINO, 2014), como observa-se na Figura 1 e na seguinte equagao:

e(t) =r(t) —y(t). (4.12)

1. Integral do valor absoluto do erro (IAE):
Na TAE (Integral of the Absolute magnitude of the Error) valoriza-se positivamente
um sistema com amortecimento ponderado e uma resposta transitoria conveniente,
apresentando assim uma boa seletividade, ou seja, um ajuste 6timo deve ser clara-
mente distinguido de um ajuste nao 6timo (FERMINO, 2014), sendo calculado pela

equacao:

[AE = /0 " (o)) (4.13)

2. Integral do quadrado do erro (ISE):
Na ISE (Integral of the Square of the Error), o indice da grande valor para grandes
erros e pequenos pesos diante de pequenos erros, minimizando assim erros criticos

e grandes erros iniciais, o qual é calculado assim:

ISE = /0 T(a(t))%lt. (4.14)

3. Integral do tempo multiplicado pelo valor absoluto do erro (ITAE):
Na ITAE (Integral of Time multiplied by Absolute of the Error) tem-se um indice
que castiga erros que ocorrem na parte final da resposta transitoria enquanto alivia
para erros no inicio dessa resposta. A ITAE possui uma melhor seletividade em

relacao a ISE, e é calculada pela equacao:

ITAE - / ")) d. (4.15)

4. Integral do tempo multiplicado pelo quadrado do erro (ITSE):
Na ITSE (Integral of Time multiplied by the Squared Error) que assim como na
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ITAE, um grande erro inicial é pouco considerado, ji erros que acontecem na parte
final da resposta transitoria representam muito no valor do erro. Esse tipo de
métrica é favoravel para repostas com um alto valor de sobre-sinal inicial e pequenas
oscilagoes posteriores, além disso, assim como a ITAE é superior a ISE. A ITSE é
uma melhora em relagao ao critério TAE. O calculo desse indice é realizado pela

equacao:

ITSE = /Tt(e(t))th. (4.16)

As métricas e indicadores de desempenho sao de vital relevancia para afirmar a efici-
éncia dos sistemas de controle, isso porque, se nao mensurados, possiveis desvios podem
acabar passando despercebidos e ocasionando em uma escolha incorreta do melhor método
de controle a ser implementado diante da planta escolhida. Contudo, deve-se garantir uma
fiel afericao dos dados praticos, podendo-se assim calcular de forma correta as integrais
supracitadas, pois quando mal aferidos, tendem a exibir resolu¢oes que nao harmonizam
com a realidade (ALT; LAGES, 2003).

4.6 TESTES ESTATISTICOS

Com o empenho de representar e inferir sobre dados amostrais, testes estatisticos
demonstram vital importancia também na validacao de informagoes, através da analise
de amostras como um todo, bem como a subdivisao e o estudo de amostras individuais
(JUDGE, 1988).

Para realizar a selecao do método de controle com melhor desempenho, alguns testes
estatisticos para verificacao da normalidade das amostras e a subsequente comparacao de
médias amostrais multivariadas sao fundamentais. Nas seguintes se¢oes serao apresenta-

das as teorias que envolvem alguns desses testes.

4.6.1 TESTES DE NORMALIDADE

Na estatistica, testes de normalidade tem a funcgao de verificar a distribuicao normal
ou nao de uma eventual variavel aleatoria (RAZALI; YAP, 2011). Proporcionando assim
uma melhor anélise dos resultados e possibilitando a realizacao de testes paramétricos

para as amostras, como o teste de MANOVA apresentado na Secao 4.6.2.

Nas proximas subsecoes estao descritas as teorias existentes nos testes de normalidade

utilizados nesse trabalho.
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4.6.1.1 TESTE DE JARQUE-BERA

O teste Jarque-Bera utiliza como parametros os coeficientes de assimetria e curtose,
que é uma medida de forma que caracteriza o achatamento da curva da funcao de distri-
buicao de probabilidade. E importante conhecer se a distribuicio das amostras ¢ normal
porque desvios muitos grandes de curtose e assimetria invalidariam as amostras.

O teste estatistico Jarque-Bera, calculado para n amostras, é dado pela Equacao 4.17
(THADEWALD; BUNING, 2007).

JB = % (52 + i(K - 3)2) . (4.17)

Sabe-se que S e K, que demonstram respectivamente a assimetria e a curtose das

amostras, sao definidos pelas Equacoes 4.18 e 4.19, na devida ordem.

% Z?—1 (zi — f)g
(% >y (i — @2)
K — % iy (i — J_U): . (4.19)
(% Z?:l (zi — 7) )

A hipotese nula do teste é a normalidade, logo, caso o JB for menor do que 5% (JB <

S =

TE (4.18)

0,05), entao rejeita-se a normalidade, e quando JB > 0,05, aprova-se a normalidade
considerando-se um intervalo de confianga de 95%. Uma melhor explicacao do conceito
teorico, bem como exemplificagoes de utilizacao desse teste, podem ser vistas no artigo
publicado por Thadewald e Biining (2007).

4.6.1.2 TESTE DE SHAPIRO-WILK

O teste de Shapiro-Wilk tem como objetivo provar ou nao a normalidade de uma
amostra de dados (SHAPIRO; WILK, 1965).
Para um conjunto de n amostras y; ordenadas de forma decrescente como y; < yp <

-« < y,, é realizada a soma dos quadrados dos desvios através da Equacao 4.20.

n

SWE=) (wi—9)". (4.20)

i=1

Em seguida é necessario verificar se o nimero de amostras é par ou impar, ji que isso
influenciara no resultado final. Quando o ntimero de amostras n for par, tem-se n = 2k,
ja para numeros de amostras impar, considera-se n = 2k + 1, aonde k é o limite superior

do somatorio da Equacao 4.21 o qual é utilizado para o calculado do coeficiente b.

k
b= Z i1 (Yn—iv1 — Yi) - (4.21)

=1
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Com os anteriores valores é calculado W (Equagao 4.22), que é o indice principal do

Teste de Shapiro-Wilk.

b2
SW?2’
Para determinar a normalidade da amostra, esse indice deve ser maior que o indice
tabelado W, ,, obtido pela Tabela de Shapiro e Wilk (1965), disponivel no Anexo A,

tendo a como o nivel de significAncia do teste.

W= (4.22)

4.6.2 ANALISE MULTIVARIADA DA VARIANCIA

Também conhecida como MANOVA| a analise de variancia multivariada é um prolon-
gamento da analise de variancia (ANOVA). Isso porque a MANOVA prolonga a anélise
para varias variaveis dependentes continuas e aglomerando-as em um arranjo sequencial
ponderado (WARNE, 2014).

Dessa forma, a MANOVA consegue contrastar se as novas amostras analisadas sao
divergentes de entre os grupos de variaveis analisadas. Basicamente, de acordo com Warne
(2014) a analise multivariada da variancia verifica se o grupo de variavel independente
explica ou nao a variagao estatistica de outro grupo de variaveis dependentes.

Basicamente, a andlise multivariada da variancia é uma prova que opera suposicoes
de parametros e é empregada quando se pretende apurar se ocorrem diferencas entre as
médias de uma definida varidvel em correlacao a um procedimento com dois ou mais
niveis.

A deficiéncia da andlise de variancia (ANOVA) ocorre com a falta de anélises para
mais de uma variavel dependente (HAIR et al., 2009). Porém a MANOVA corresponde a
um grande nimero de métodos e técnicas que utilizam simultaneamente todas as variaveis
na interpretagao tedrica do conjunto de dados obtidos (NETO et al., 2015).

Apos os testes realizados com a MANOVA, tem-se duas possiveis hipoteses em relacao
aos dados. A hipétese nula Hy trabalha com a afirmativa de que as médias dos grupos
sao iguais, ou seja, Hy = flref = 11 = fo = [13 ... = [, em que n simboliza os grupos do

estudo, e a hipotese alternativa H; que afirma que as médias dos grupos sao diferentes.
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5 MATERIAIS E METODOS

Buscando descrever de forma clara e objetiva todo o projeto e demonstrando assim
um planejamento detalhado sobre tudo o que foi realizado, nas seguintes se¢oes serao
descritas as tarefas realizadas durante o desenvolvimento do estudo comparativo proposto
nesse trabalho.

A ordem cronolégica dos itens desenvolvidos ou implementados esta disposta na forma
de um fluxograma na Figura 8, na qual tem-se trés principais itens ou grupos de itens

que foram desenvolvidos paralelamente de modo a otimizar o trabalho.

Figura 8 — Diagrama de fluxo dos itens desenvolvidos ou implementados.
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Fonte — Autoria proépria.

Nas seguintes se¢oes serao descritos cada um dos blocos do diagrama de fluxo.

5.1 MELHORIAS TECNICAS DA PLANTA

Melhorias e atualizacoes em projetos desse tipo sao comuns com o passar do tempo,
algumas com a utilizacao de novos materiais e equipamentos disponiveis com o objetivo

de aumentar a robustez e/ou eficiéncia, ou afim de corrigir eventuais falhas do projeto.
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O sistema mecanico projetado e ja construido é so6lido, quaisquer atualizagoes que
fossem feitas nele afim de aumentar sua resisténcia mecéanica seriam desnecessarias, bem
como possiveis melhoramentos no sensor de posicao da bola e atuador da barra, no caso
o servomotor, que caso fossem substituidos nao teriam incremento algum na robustez do
projeto.

Contudo, observou-se inconstancias do escoamento da bola sobre a barra em fungao
da alteracao da umidade relativa do ar aonde a planta se encontra. Isso se deve ao fato
da barra ser de madeira mole, que é mais suscetivel a deformagoes fisicas.

Afim de contornar esse problema, a barra de madeira da planta foi substituida por
uma barra de acrilico (Figura 9), incrementando a fluidez da bola sobre a barra, que agora
nao apresenta atritos significativos. Essa nova barra de acrilico também possui marcagoes
em escala milimétrica de alguns pontos da barra, as quais nao estavam presentes em sua

versao original.

Figura 9 — Nova barra de acrilico utilizada na planta com marcagoes em escala mi-
limétrica e medidor de nivel tipo bolha.

Fonte — Autoria propria.

Ainda, foi introduzido & planta quatro pés de borracha regulaveis com rosca mili-
métrica, assim o usuario pode realizar uma perfeita correcao das provaveis inclinacoes
existentes na superficie a qual a planta se encontra (Figura 10), além disso, para auxiliar
o ajuste, um medidor de nivel tipo bolha também foi inserido na nova barra de acrilico
(Figura 9). Essa corregao de nivel é fundamental principalmente para o correto funciona-
mento do controlador por Logica Nebulosa, como seré descrito nas proximas segoes.

Cabe ressaltar que, mesmo possuindo uma massa maior do que a antiga barra de

madeira, pelo fato da nova barra de acrilico estar fixada ao eixo mancal em seu centro de
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Figura 10 — Nova base da planta com corregao de nivel mediantes pés regulaveis
adaptados.

Fonte — Autoria proépria.

massa, nao houve necessidade de troca do servomotor por um de maior torque.

5.2 METODOS DE CONTROLE IMPLANTADOS

As implementacoes de métodos de controle sao acessiveis e de facil aplicacao, ofe-
recendo assim grandes beneficios para as plantas em que sao empregadas. Métodos de
controle digital proporcionam redugoes de custo de implementacao, justificando assim sua
implantacao.

Nesse trabalho, foi realizado o estudo comparativo entre algumas diferentes técnicas de
controle, primeiramente ocorreu a implementacgao desses novos métodos de controle, intro-
duzidos no codigo fonte do microcontrolador, cujo enlace para serem descarrados esta no
Apéndice A, de modo que todas as fun¢oes do codigo ja em funcionamento permaneceram
em total harmonia com as novas func¢oes implementadas.

Os métodos e as consideragoes tomadas durante o desenvolvimento do coédigo e imple-

mentacao pratica serao expostos na seguintes sub-secoes.

5.2.1 IMPLEMENTACAO DO CONTROLADOR POR LOGICA NEBU-
LOSA

Tendo esta estratégia de controle a necessidade do processo de fuzificacao antes de
sua implementagao préatica, fora realizado esse procedimento utilizando fungoes de per-
tinéncias lineares, empregando 4 fungoes lineares deslocadas para cada lado da posicao
buscada pela bola, além de outra funcao que é executada quando a bola encontra-se no

ponto de referéncia da planta, como demonstrado na Figura 11.
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Tem-se como objetivo nesse projeto a implementacao de um controlador utilizando LN,

definida por nove fungoes lineares, sendo quatro para cada lado da posicao de referéncia.

Figura 11 — Fuzificagao com fungoes lineares do sistema Bola e Barra.

Posicao
Muito Longe  Longe Perto Almejada Perto Longe  Muito Longe
1.0Ap
0.5
[ 1 1 1 1 1 1 1 )
-120 -70 -30 -10 0 10 30 70 120

Posigao da bola [mm]
Fonte — Autoria proépria.

As funcoes de cada lado da posicao buscada pela bola sao simétricas ao eixo central,
além disso, sao selecionadas pelo algoritmo implementado em funcao da distancia que se
encontra a bola da posi¢ao almejada. Como a bola utilizada na planta possui 29.5mm
de didmetro, considera-se que quando a bola se mantém estédvel em uma posicao com
variacao de no méximo +10mm o sistema como um todo esté estabilizado.

Quando a bola esta aproximadamente a 10mm da posicao desejada, considera-se que
a bola encontra-se perto, assim, a inclinagao da barra é pequena (5°), quando a bola esta
cerca de 30mm, a distancia é mediana, assim a inclinacao da barra é um pouco maior
(10°), do mesmo modo, para distancias em torno 70mm tem-se uma inclinagao de 15°,
para instantes em que a bola estiver muito longe do ponto de referéncia, ou seja, para
distancias maiores que 120mm ¢é definida uma grande inclinagao da barra, cerca de 20°.

Na Tabela 3 observam-se os parametros que associam a distancia da bola para o ponto
de referéncia com a inclinagao da barra, tem-se para distancias numericamente negativas
a definicao de que a bola encontra-se a esquerda e para positivas a convenc¢ao de que a
bola esta a direita do ponto de referéncia.

Os valores em graus da inclinacao da barra descritos na Tabela 3 foram definidos
empiricamente durante a implementacao do método, de forma a obter-se os resultados
praticos mais condizentes com o almejado.

O codigo computacional desenvolvido para o funcionamento do controlador utilizando
LN foi implementado no microcontrolador ja disponivel na planta e disposto de forma a
nao alterar nenhuma opcao de funcionamento prévio do sistema, o respectivo corrigido
pode ser descarregado do enlace apresentado no Apéndice A.

Além disso, o codigo utiliza o mesmo protocolo de comunicagao entre o microcontro-

lador e a interface de usuério ja desenvolvido por Camargo (2018), facilitando assim o
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Tabela 3 — Parametros propostos para controlar o sistema bola e barra mediante
légica nebulosa.

Distancia da Bola do

Descrigao Ponto de Referéncia [mm] Inclinagcao da Barra
Muito Longe —120 —20°
Longe —70 —15°
Meédio —-30 —10°
Perto —10 —5°
Posi¢ao Almejada 0 0°
Perto 10 5°
Médio 30 10°
Longe 70 15°
Muito Longe 120 20°

Fonte — Autoria proépria.

desenvolvimento das novas fungoes.

5.2.2 IMPLEMENTACAO DO CONTROLADOR BASEADO EM RNA

O processo de implementacao da Rede Neural Artificial ocorreu com alguns percalgos,
assim foram necessarias alteragoes na topologia da RNA inicialmente proposta no projeto,
afim de se obter resultados estaveis.

Nas seguintes sub-secoes serao demonstradas as topologias utilizadas no desenvolvi-
mento desse trabalho, bem como um relato de seus funcionamentos, vantagens e desvan-

tagens.

5.2.2.1 PRIMEIRA TOPOLOGIA: NN1

Idealizada no esboco inicial desse trabalho, a RNA contendo apenas um neurénio de
entrada e outro de saida, além de trés neurdnios ocultos e uma conexao de realimentacao,
demonstrada na Figura 12, nao obteve resultados positivos.

A rede possuia apenas um neuréonio de entrada para o sinal do sensor de posicao da
bola na barra, que era enviado para os trés neurénios presentes em uma camada oculta,
que apos suas devidas fungoes realizadas, repassavam o sinal para o neurénio de saida que
era responsavel direto pela definicao da posi¢ao do servomotor e para outros neurdnios da
mesma camada mediante a conexao de realimentacao.

E importante frisar que tal conexdo de realimentacio, a qual liga o sinal de saida
diretamente a um neuronio da camada oculta, gerava um sinal de realimentagao, com isso
ocorreria a readequacao da posicao do servomotor diretamente apds qualquer variagao,
ou seja, sem a exclusiva dependéncia da leitura do sensor de posi¢ao da bola.

Contudo, apos realizado o aprendizado da rede neural, utilizando o algoritmo BPTT

que, como ja descrito no Capitulo 4, realiza a alteracao dos pesos das conexoes através
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Figura 12 — Primeira topologia de rede neural artificial implementada para controlar
o sistema bola e barra.
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Fonte — Autoria proépria.

da propagacao no tempo de geragoes futuras da RNA, nao obteve-se resultados estaveis
na pratica.

Apos varias depuragoes do codigo, constatou-se que o controlador encontrava-se ins-
tavel devido ao sinal da realimentacao injetado em um dos neurénios ocultos, isso porque
para recalcular a inclinagdo da barra em fun¢ao de uma nova inclinacao e uma nova
posicao da bola, o algoritmo precisava realizar um grande nimero de iteragoes. Conse-
quentemente, pelo fato da baixa frequéncia de operacao do microcontrolador utilizado, o
mesmo era sobrecarregado de forma a impedir o funcionamento em tempo real do controle
da inclinacao da barra.

Com a remocao da conexao de realimentacao, resultados mais condizentes comegaram
a surgir, no entanto, ainda nao satisfatorias devido a verificagao do ponto de referéncia
almejado pela bola na barra ser realizada fora da rede neural, problema este que seria
contornado na seguinte topologia implementada.

Ainda durante os testes utilizando a RNA nessa mesma topologia, constatou-se que
todo o programa estava utilizando constantemente toda a memoria voléatil do microcon-
trolador, o que possivelmente poderia causar mal funcionamento.

Com isso verificado, foi realizada a troca do microcontrolador Arduino UNQO presente
na planta, por um microcontrolador Arduino MEGA 2560, que como possui 4 vezes mais
memoria volatil (2kB do Arduino UNO para 8kB do Arduino MEGA 2560), possibilitou
o funcionamento correto da planta diante das futuras implementacoes que ainda seriam
realizadas.

E importante salientar que o novo microcontrolador utilizado foi escolhido em funcao
da grande portabilidade do c6digo dentro da familia de dispositivos programéveis Arduino,

e que 0 mesmo nao possui uma frequéncia de operagao maior, o que possivelmente resul-
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taria em um funcionamento mais adequado da primeira topologia de rede neural artificial

implementada.

5.2.2.2 SEGUNDA TOPOLOGIA: NN2

Apos os inconvenientes encontrados durante a efetivagao da primeira topologia, foi
elaborada uma nova topologia de RNA que tem dessa vez, o sinal obtido pelos neurénios
de entrada em funcao da distancia da bola até o ponto de referéncia.

Na Figura 13, observa-se a representacao esquematica da quantidade e disposicao dos
neurdnios empregados na RNA, que inicialmente possui dois neuronios de entrada ligados
a seis neuronios encontrados na camada oculta da rede, que por sua vez, estao ligados a

apenas um neurénio de saida, responsavel por controlar a inclinagao da barra.

Figura 13 — Segunda topologia de rede neural artificial implementada para controlar
o sistema bola e barra.
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Fonte — Autoria proépria.

Como pode-se visualizar, a segunda topologia de RNA implementada trabalha de
forma dependente ao ponto de referéncia buscado pela bola na barra, além de um ntmero
maior de neurbénios na camada oculta, que fora assim definido apos testes relacionando
ao namero de iteragoes necessérias para um adequado funcionamento do controlador.

A dependéncia sobre o ponto de referéncia é realizada com o célculo das distancias da
bola a esquerda (Xi) e direita (X3) do ponto de referéncia, exemplificado na Figura 14,

aonde tem-se a bola na posicao 134mm e o ponto de referéncia definido em 250mm, assim,
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tem-se X7 = 116mm e Xy = Omm, ja que a bola possui valor nulo de distancia a direita
do ponto de referéncia.

Com essa definigao de zero para valores nulos de distancia, a RNA tem a possibili-
dade de identificar para qual lado a barra deve ser inclinada afim de proporcionar uma

estabilidade da resposta da planta.

Figura 14 — Exemplo da definigcao dos parametros X; e X, da entrada da RNA, para
as topologias NN2 e NIN3.

| ¥ =16mm Zo=0mm

Fonte — Autoria proépria.

Com a implementacao desta topologia foram obtidos resultados positivos perante va-
lores fixos do ponto de referéncia, contudo, para cada alteracao do ponto de referéncia
era necessario um novo treinamento da rede neural artificial para que a mesma obtive-se
estabilidade. Assim, surgiu a ideia de uma nova topologia, que pude-se receber em sua
camada de entrada além das distancias a esquerda e direita do ponto de referéncia, o

proprio valor fixo do ponto de referéncia.

5.2.2.3 TERCEIRA TOPOLOGIA: NN3

Apos a implementacao de duas topologias de rede neural artificial que nao correspon-
deram com a perspectiva inicial do projeto, fora idealizada a terceira e ultima topologia
de RNA, que tem como mudanga bésica em relagao a anterior, a adigdo de um neurénio
de entrada, que recebe como sinal da planta a posi¢ao de referéncia a qual a bola deve
ser estabilizada.

Observa-se na Figura 15 o diagrama da terceira e definitiva topologia de rede neural
artificial desse projeto. Nela tem-se apenas o incremento de um novo neurénio de entrada,
que insere a camada de neurénios ocultos a informacao do ponto de referéncia desejado

pela bola, maximizando assim a utilizacao das capacidades da RNA.
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Figura 15 — Terceira topologia de rede neural artificial implementada para controlar
o sistema bola e barra.
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Fonte — Autoria proépria.

E importante salientar que o algoritmo de aprendizado e processamento da RNA
utilizado é genérico, dessa forma, é necessario condicionar os dados de entrada da rede
neural entre valores de 0 e 1, assim como no neurénio de saida ter-se-a valores numéricos
entre 0 e 1.

Para o arranjo dos dados inseridos aos neurénios X, X, e X3, fora realizado um
remapeamento dos dados quantitativos de um intervalo para outro, bem como um pos-
processamento do neurénio de saida (V') antes de seu sinal de comando ser enviado ao
servomotor que inclina a barra.

Exemplificando no caso da Figura 14, X; pode variar de 0 até o valor numérico do
ponto de referéncia (PR), ja que em momento algum essa distancia pode ser maior que
o valor do PR. Assim, aonde tem-se X; = 134mm variando entre 0 e 250mm (PR),
remapeia-se esse intervalo para 0 e 1, logo tem-se Xi =0, 536

Essa recomposigao dos parametros de entrada da RNA fora feita de igual forma para
X5 e X3 com seus respectivos valores méximos e minimos, e inversa para o sinal de saida
(Y), que sai da rede neural com valores entre 0 e 1 representando uma inclinagdo que
varia de —30° a 30° respectivamente.

Afim de proporcionar um aprendizado inicial supervisionado a rede neural artificial,
foram inseridos os parametros da Tabela 4, que definem as diretrizes iniciais a serem

seguidas pelo aprendizado da RNA.
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Tabela 4 — Parametros de referéncia remapeados inseridos a RNA.

Dados Descricao

X, X, X, Y’ Posicao Distancia Inclinacao da Barra
1 0 0,5 0,250 A Esquerda do SetPoint ~ Médio Média a Esquerda
10 025 0,125 A Esquerda do SetPoint Perto Pouca a Esquerda
1 0 0,75 0,375 A Esquerda do SetPoint  Longe Grande a Esquerda
0 1 05 0,750 A Direita do SetPoint Médio Média a Direita
0 10,25 0,625 A Direita do SetPoint Perto Pouca a Direita
0 1 0,75 0,875 A Direita do SetPoint Longe Grande a Direita
0 0 0,5 0,500 No SetPoint - -

0 0 0,25 0,500 No SetPoint - -

0 0 0,75 0,500 No SetPoint - -

Fonte — Autoria proépria.

Por exemplo, na primeira linha de dados da Tabela 4, tem-se X{ =1le Xé = 0,
indicando que a bola esta a esquerda do PR, denotado por Xé = 0,5 (X3 = 250mm).
Assim, sugere-se a rede neural artificial que para esses parametros de entrada, tenha-se
uma inclinacdo média da barra para a esquerda, ou seja, Y = 0,250 (Y = —15°).

O aprendizado da rede neural, que consiste na modificacao dos pesos das conexoes entre
os neuronios, foi realizado na etapa posterior, utilizando um algoritmo de aprendizado
muito comum nessa area de pesquisa, o BPTT, que, como ja descrito no Capitulo 4,
realiza a alteracao dos pesos das conexoes através da propagacao no tempo de geragoes
futuras da RNA.

Isto é, o algoritmo realiza inimeras iteragoes com testes na RNA, inserindo os dados
das trés primeiras colunas e buscando uma saida como a quarta coluna da Tabela 4.
Dessa forma, a rede neural artificial consegue cobrir todos os infinitos valores entre 0 e 1
que representam todas as possiveis posicoes da bola na barra, bem como todos os viaveis
valores do ponto de referéncia que venham a ser inseridos pelo usuario da planta.

O critério de selegao das melhores geracoes de pesos das conexoes da RNA utilizado
foi a menor variacao da resposta pretendida em funcao dos nove diferentes conjuntos de
dados inseridos dispostos na Tabela 4.

E importante frisar que todos os esforcos no desenvolvimento de diferentes tipos de
topologias de redes neurais artificiais tiveram como objetivo principal melhorar a esta-
bilidade do sistema, ja que as duas primeiras topologias frequentemente apresentavam
funcionamento desadequado, problema contornado com as alteracoes da terceira topolo-

gia.

5.2.3 IMPLEMENTACAO DO AG PARA A SINTONIZACAO DO PIDy

A implementacao de algoritmos genéticos para a sintonizagao dos parametros do con-

trolador PID ocorreu de forma subsequente ao desenvolvimento e implementacoes das
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topologias de RNAs, contrapondo as estratégias de sintonizagao do PID j& apresentados
por Camargo (2018).

Com o proposito de otimizar a sintonizagao do PIDy com a utilizacao de um AG, fora
aplicado uma funcao da ferramenta computacional Matlab, que possibilita resolver pro-
blemas de otimizacao suaves ou nao suaves com qualquer tipo de restri¢cao, incluindo res-
tricoes de nimero inteiro. E um algoritmo estocéstico de base populacional que pesquisa
por mutacoes e cruzamentos entre os membros da populacao, selecionando os melhores
individuos por meio de um critério definido ((MATLAB, 2016)).

A Figura 16 demonstra o diagrama de bloco da disposi¢ao dos componentes de um
sistema genérico trabalhando em malha fechada com a utilizagao do algoritmo genético
para a sintonizagao dos ganhos do controlador PIDy (MADEIRA, 2016b), exemplificando

como a implementacao do AG na planta bola e barra fora realizada.

Figura 16 — Sistema em malha fechada com a utilizacao de Algoritmos Genéticos.

Algoritmo

Genético

| | | |
K K Ko N

Ll

X(s) Gefs) G(s) Y(s)

Fonte — Madeira (2016b) Modificado.

Para ajustar os parametros do PIDy através de um algoritmo genético, foi utilizada
uma ferramenta matematica computacional, pois como ja se tem a fungao de transferéncia
da planta (Equacao (4.9)) é possivel realizar um aperfeigoamento nao integralmente ale-
atorio, mas sim com mutagoes dos indices de ganho de geragoes selecionadas com menor
erro quadratico médio. O fluxograma do algoritmo utilizado esta disposto na Figura 17.

O co6digo computacional empregado, que é responsavel pelos dois primeiros blocos
do fluxograma da Figura 17, pode ser visualizado na Figura 18, aonde constata-se no
primeiro grupo de instrugoes a definicao da funcao de transferéncia do sistema bola e
barra utilizado, bem como das quatro variaveis a serem quantificadas pelo AG.

Em seguida, foi computada a resposta ao degrau da funcao de transferéncia da planta
j& controlada e a funcao do erro que foi utilizada para o calculo das quatro métricas de
desempenho utilizadas para a selecao da melhor geracao de ganhos do controlador PID y.

As instrucoes contidas nos demais blocos do diagrama de fluxo do algoritmo genético
utilizado foram realizadas pelo Software Matlab, que possui ferramentas especificas para

esse servico (MATLAB, 2016).
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Figura 17 — Diagrama de fluxo do algoritmo genético utilizado para sintonizar o
PIDy.
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Fonte — Autoria Proépria.

O algoritmo genético foi executado quatro vezes, cada uma delas com um critério de
selecao diferente, definidos no script. No tltimo bloco de instrugoes do script, observa-se
a forma como cada métrica de desempenho, ja descrita na Segao 4.5, fora quantificada,
possibilitando ao AG a selecao da melhor geracao de ganhos Kp, K;, Kp e a ordem
do filtro derivativo N, presentes na Equagao (5.1), através da triagem do menor erro
encontrado.

K; Kps

G =Kp+ —+ —F. 5.1
C(S) P s 1—|—NKI?PS ( )

Apo6s as execugoes do codigo e o levantamento dos 4 diferentes grupos de parametros do
PIDy obtidos pela sele¢ao de cada uma das métricas de desempenho utilizadas, iniciou-se
as suas implementagoes no microcontrolador.

Essa implementacao ocorreu de forma simples com a utilizacao da propria interface
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Figura 18 — Cédigo utilizado no algoritmo genético.

1 function [J] = pid _optim(x)

2

32 s = tf('s");

4 plant = tE([4.958],[1,0,01): fdefinicao da FT
5 Ep = x(1):

& Ei = =x(2);:

T Kd = %(3):

g auxil = x(4);

9 N = uintlé (auxWN); Zconverte auxN para o inteiro mais proxXimo
10

11 %%FT do controlador com filtro derivativo

12 cont = Ep + Ki/fs 4+ (Ed*s)/(1+ ([ (Ed*s)/ (N*Ep) ) ):
13

14 %i%iResposta Controlada

15 out = plant*cont;

16

17 %%Calcula a resposta ao degrau da FT controlada
g step (feedback (out, 1)) ;

19 dc = 0.01;

20 t = 0:deo:l;

21

a2 %3Calcula Fungio erro

23 e =1 - step(feedback{out,l),t):

24

23 %$%Calcula o erro selecionado

26 3J = sum(t'.*abs(e)*dt),; %ITAE

27 3J = sum(c'.*®* (e.”2)*dr):; %FITSE

=3 3J = sum{ (e.”2) *dc) ; %ISE

29 J = sum(abs(e)*dL) ; 5IAE

30

31 end

Fonte — Autoria Proépria

de usuério ja desenvolvida (CAMARGO, 2018), na aba de sintoniza¢ao empirica, onde

é possivel inserir cada um dos ganhos do PID, bem como escolher a ordem do filtro

derivativo, como pode-se observar na Figura 19.

5.3 ENSAIOS PRATICOS DOS CONTROLADORES

A forma como os ensaios e a captura de amostras de cada método de controle compa-

rados nesse documento foram realizados é fundamental para estabelecer um alto nivel de

confiabilidade, por isso foram estabelecidos parametros que serao descritos nessa segao.

Primeiramente, foi estabelecido um ambiente controlado com 22°C', afim de nao ocor-

rer alteragoes fisicas das partes moéveis da planta, em seguida foi realizado o ajuste manual

do nivel da base da planta, através do ajuste com as alteragoes na base da planta imple-

mentadas, as quais sao descritas na Secao 5.1.

Antes de cada ensaio ser realizado o medidor de nivel tipo bolha presente na barra de
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Figura 19 — Interface de usuario para sintonizagao empirica do PIDy.
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Fonte — (CAMARGO, 2018).

acrilico foi conferido e, previamente a cada diferente método de controle, foi realizada a

reinicializa¢ao completa do microcontrolador.

Vale lembrar que todos os ensaios foram realizados em sequéncia sem interrupcoes,
tornando depressiveis as possiveis varidveis externas da planta que pudessem interferir no

correto funcionamento da mesma.

A amostragem dos dados da posigao da bola sobre a barra em funcao do tempo foi
realizada com um tempo de amostragem definido em 10ms, de forma a filtrar valores
duplicados da posicao da bola. Os valores numéricos da posicao da bola lido pelo sensor
sob a barra foram enviados ao terminal através da comunicacao serial ja implementada e
utilizada também pela interface de usuario, que nesse caso fora utilizada, ja que os dados

amostrados foram capturados diretamente pelo terminal de comunicacao.

Foram testados todos os métodos de controle diante de 3 condicoes iniciais distintas,
sendo elas as duas extremidades (0 mm e 500 mm) e a posi¢ao central da barra (250
mm), e buscando a mesma condigao final de posigao, nesse caso foi a posigao 400 mm da
barra, tendo um teste justo, com a capacidade de evidenciar as métricas de desempenho

dos sistemas de controle testados.

Esses 3 testes foram realizados 5 vezes, de forma a obter 15 ensaios para cada método
de controle implementado, assim, apoés o levantamento dos dados amostrados com os
teste dos trés controladores comparados, 45 respostas transitorias foram dispostas em

uma planilha, possibilitando assim o calculo das métricas de desempenho comparadas.



5.4. Quantificacao das Amostras Prdticas 57

54 QUANTIFICACAO DAS AMOSTRAS PRATICAS

Com a finalidade de definir-se o melhor método de controle, entre o ja implementado
PIDy e os métodos implementados nesse trabalho, foram realizados vérios célculos das

métricas de desempenho j& estudadas na Segao 4.5.

Com as 15 respostas em funcao do tempo obtidas dos ensaios de cada um das estra-
tégias de controle dispostas em um planilha foi possivel desenvolver um codigo para o
MatLab que efetuasse a leitura dos dados da planilha e computasse todas as métricas de

desempenho comparadas. Esse codigo esta disposto na Figura 20.

Figura 20 — Cédigo em MatLab para o calculo das métricas de desempenho.

1 - clc;

2 — clear all;

#H|= close all;

4

o= data=xlsread('pidEn=saio=s"', "250-1");

6 — t=data(:,1l):

T = y=datal(:,2);

g - rt=400; %definicgdo do setpoint

L= e=rt-y, %definicaoc da funcao erro

10 — step char=stepinfo(y,t,rt,'SettlingTimeThreshold',0.05);
11 % definicio do tempo de assentamento em 4+-5% do setpoint
12

13 tcalculo dos erros

14 — iae r=trapzi(t,absi(s)):

15— ise r=trapz(t,e.”2);

lé — itae_r=trapz(t,t.*abs(e));

17 = itse r=trapz(t,t.*®(e.7Z});

g

13 tcalculo do maximo sobre sinal

20 — po=step char.Overshoot;

20— damp _coeff=sgrt ({(1ln(po/100))~2}/ ((pi~2)+((1ln(po/100))"2)});
22 — te=step char.SettlingTime;

Fonte — Autoria Proépria.

Afim de se obter os valores numéricos das integrais das métricas de erro, foi utilizada a
funcao trapz do MatLab, que calcula a integral aproximada através do método trapezoidal
com espagamento unitario (MATLAB, 2016).

Com a utilizacao dessa ferramenta computacional foi possivel realizar o levantamento
de todas as métricas de desempenho de cada resposta obtida dos ensaios realizados e,
a partir disso, suceder a anélise estatistica afim de definir o melhor método, o qual foi
determinado mediante a inferéncia estatistica multivariada (MANOVA) implementada e

descrita na Segao 4.6.
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5.5 TESTES ESTATISTICOS

A partir do momento em que todas as métricas de desempenho a serem comparadas

ficaram parametrizadas e dispostas em uma planilha, a analise estatistica tornou-se viavel.

Sendo realizada com a utilizacao de uma popular linguagem de programacao do meio
académico matematico, o software R, que é uma poderosa e gratuita ferramenta, e além
de uma linguagem, é um ambiente computacional especializado em manipulacao, analise
e visualizagao grafica de dados (R Development Core Team, 2008), ao contrario do Ma-
tlab que trata-se de um software interativo de alta performance voltado para o célculo

numeérico.

Como o R possui instrugoes previamente definidas para realizagao de testes estatis-
ticos, apenas foi necessaria a insercao das amostras das métricas de desempenho e logo

obteve-se os resultados sobre a normalidade das amostras.

Ja a anélise multivariada da variancia foi realizada com o auxilio do Matlab, pois o
mesmo também possui ferramentas especificas ja programadas para a realizacao desses

testes, além de proporcionar uma visualizagao grafica das respostas (MATLAB, 2016).

Na Figura 21 esta demonstrado o cédigo em MatLab para realizacao da MANOVA.
Ele realiza a importacao dos dados amostrais de uma planilha, os parametriza de acordo
com a necessidade das funcoes e realiza os testes da MANOVA, além disso, observa-se
na ultima instrucao do cédigo a chamada de uma funcao que imprime um grafico do
tipo dendrograma, que é um tipo especifico de diagrama que organiza fatores e variaveis,

utilizado para comparacao dos grupos de variaveis estudados.

Figura 21 — Codigo em MatLab para realizagcao da MANOVA, e os seus respectivos
graficos de dispersao e histograma.

1 - close all: clear all:

2 %..enderego onde es5td o arguivo de excel com o banco de dados

2= filename = '"‘\metricasMANOVA.x1s3x';

4 %..8elecac da aba da planilha de dados

= data = xXlsread(filename, 'tak'):

6 tparamstrizacido dos dados no matlab

T - metricas = data(:,2:5);

g - ensaios = data(:,1):

g %(cria uma matriz de graficos de dispersdo e histogramas dos dados
10 = gplotmatrix (metricas, [],ensaios, []}

11 $realiza MANOVA para comparar as médias multivariadas agrupadas por grupo
12 — [d,p,=stats] = manoval (metricas,ensaios)

13 fcria um gré&fico de dispersio bidimensional & agrupados.

14 — figure ()

15 — gscatter (stats.canon(:,2),stats.canon(:,l),ensaios, [], "oxs")

Fonte — Autoria proépria.



5.6. Aperfeicoamento da Interface do Usudrio 59

5.6 APERFEICOAMENTO DA INTERFACE DO USUARIO

Caso nao fossem implementados novos métodos de controle & planta, pressupoe-se
que nao haveria alteracoes ou melhorias necessarias na interface do usuéario, contudo,
apo6s a implementagao dos métodos de controle avancados propostos por esse trabalho,
foi fundamental a atualizacao da interface de usuario.

Foi realizada a inser¢ao de novas abas no software, de modo a manter a facil percepg¢ao
inicial das funcoes disponiveis, com a disposicao das configuragoes das novas estratégias
de controle implementadas, além disso, com um controle supervisério gerando um grafico
em tempo real da posi¢ao da bola na barra em func¢ao do tempo decorrido.

Todas as atualizacoes foram feitas utilizando o mesmo ambiente de desenvolvimento
integrado (IDE) Microsoft Visual Studio, ja que seu codigo fonte fora disponibilizado.

Conservando a didatica ja iniciada por Camargo (2018), a interface possui guias que
explicam de forma sucinta os novos métodos de controle implementados e tutoriais que

auxiliam a utilizacao desses métodos.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo serao abordados os resultados e impressoes obtidas no desenvolvimento
deste trabalho, considerando todas as alteragoes e incrementacgoes realizadas na planta,
bem como a perspectiva dos resultados comparativos dos métodos de controles implemen-

tados.

6.1 RESULTADOS DOS ENSAIOS PRATICOS DOS METO-
DOS DE CONTROLE ESTUDADOS

Durante e apds o processo implementacao de cada estratégia de controle proposta a
ser comparada foram realizados iniimeros testes praticos afim de avaliar o correto funcio-
namento dos métodos de controle.

Por se tratarem de estratégias de controle com principios de funcionamento extrema-
mente distintos também foram obtidos resultados irregulares entre si, os quais poderao
ser apreciados na seguintes subsecoes desse capitulo.

Nas Figuras 22, 23 e 25 pode-se visualizar todas as respostas de cada ensaio dos trés
métodos de controle comparados, sendo eles o controlador PID y, o controlador que utiliza
a Logica Nebulosa e o controlador baseado em uma Rede Neural Artificial, respectiva-

mente.

6.1.1 RESULTADOS OBTIDOS COM O CONTROLADOR PIDy

Por se tratar de um método de controle tradicional, profundamente difundido na
teoria de controle cléssica, ja eram esperados resultados extremamente satisfatorios para
o controlador PIDy implementado nesse projeto.

Devido ao fino acerto empirico empregado na quantificacao dos ganhos do controlador,
6timos resultados foram encontrados com a realizagao dos ensaios dessa estratégia de
controle.

Na Figura 22 observa-se trés graficos que contém as respostas transitérias do PIDy.
Cada um dos graficos apresenta as cinco respostas obtidas dos cinco ensaios realizados,
todos eles com posicoes iniciais em Omm, 250mm e 500mm na devida ordem.

Em casos como a do primeiro grafico da Figura 22, aparenta-se a existéncia de apenas
uma resposta, isso se deve ao fato da grande constancia das respostas do PIDy, ainda
mais evidente em um ambiente controlado, como foi o caso no qual os ensaios foram

realizados.
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A Tabela 5 apresenta todas as métricas de desempenho de todos os ensaios realizados
com o controlador PIDy, ja presente na planta e sintonizado por Camargo (2018). Nota-
se na primeira coluna da tabela o codigo referente ao tipo e niimero do ensaio realizado,
aonde tem-se no primeiro nimero a posi¢ao inicial da bola sobre a barra, sendo 0, 250
ou 500 mm, e no algarismo ap6s o hifen o respectivo niimero da amostra. Por exemplo,
para 250 — 4 tem-se o quarto ensaio realizado com posi¢ao inicial em 250 mm. Essa

padronizacao também fora utilizada para os outros métodos de controle comparados.

Figura 22 — Repostas dos ensaios do controlador PIDy: a) Respostas com posigao
inicial em 0 mm; b) Respostas com posig¢ao inicial em 250 mm; c) Res-
postas com posigao inicial em 500 mm.
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Fonte — Autoria proépria.



6.1. Resultados dos ensaios praticos dos métodos de controle estudados 63

Tabela 5 — Métricas de desempenho e caracteristicas da resposta transitéoria do
PIDy.

Ensaio Mp% t,(seg) t.(seg) ts(seg) ¢ IAE ISE ITAE ITSE

0-1 4,00 4,606 1,569 2,511 0,0125 0,0087 2,0612 3,29.10~7 1,81.107°
0-2 2,50 7,953 1,569 2,510 0,0079 0,0085 2,0801 3,01.10~7 1,78.107°
0-3 3,50 4,640 1,572 2,477 0,0109 0,008 2,0198 2,23.10~7 1,63.107°
0-4 3,50 5,879 1,604 2,511 0,0109 0,0084 2,1277 2,59.10~7 1,79.107°
0-5 3,50 3,932 1,604 2,512 0,0109 0,0087 2,0646 3,29.10~7 1,81.107°
250-1 10,00 4,829 1,363 2,061 0,0303 0,0046 0,3256 2,97.10~7 5,21.1076
250-2 5,33 9,200 1,293 1,711 0,0165 0,0033 0,2287 1,97.10~7 2,53.10°6
250-3 6,67 3,036 1,186 1,570 0,0205 0,0036 0,2203 2,50.10~7 3,23.1076
250-4 6,00 5,410 1,328 1,745 0,0185 0,0036 0,2426 2,26.10~7 3,05.10~6
250-5 12,00 6,843 1,465 1,814 0,0361 0,0035 0,2478 1,79.10~7 2,99.10~6
500-1 4,00 7,042 5,095 2,825 0,0125 0,0047 0,2463 3,32.10~7 6,59.107F
500-2 — 4,885 3,314 2,688 — 0,0041 0,2119 2,71.10~7 4,62.1076
500-3 — 4,325 3,001 2,824 — 0,0042 0,213 2,71.1077 4,45.1076
500-4 14,00 11,755 9,837 2,687 0,0417 0,0045 0,2101 3,06.10~7 5,11.10°
500-5 1,00 5,827 3,524 2,793 0,0032 0,0038 0,201 2,30.10°7 3,78.107°

Fonte — Autoria proépria.

Primeiramente analisa-se, a jé citada previamente, constancia quantitativa das métri-
cas calculadas para os ensaios com a mesma posicao inicial.

Também ¢é visivel o fato de ndo haver um coeficiente de amortecimento (¢) valido
para todas as amostras, isso ocorreu pois o mesmo foi calculado em fun¢ao do méaximo
sobressinal (Mp%), como ja demonstrado na Segao 4.1, que ndo ocorreu durante esses
ensaios, ja que a bola nao ultrapassou o ponto de referéncia de 400 mm.

Em relagao as outras métricas de desempenho, nota-se valores constantemente proxi-
mos para cada tipo diferente de ensaio realizado, o que confirma mais uma vez as grande

confiabilidade e robustez presente nesse tipo de controlador.

6.1.2 RESULTADOS OBTIDOS COM O CONTROLADOR BASEADO
EM LN

A implementagao de um controlador que utiliza a légica nebulosa para controlar a
posi¢ao de uma bola em uma barra com inclinagao variavel ocorreu de forma simples,
visto a facilidade de se aplicar um método de controle digital em uma planta que ja
utiliza um microcontrolador.

O principal ponto a se destacar observado ainda durante os ensaios iniciais desse
método de controle é a interferéncia da variagao da inclinacao da base da planta. Isso
ocorre porque quando a base da planta esta localizada em uma superficie irregular, a
inclinagao da base ¢ propagada a barra, que por sua vez gera um deslocamento da bola.

Diferente do controlador PID, a logica nebulosa da forma como fora idealizada e im-

plementada nesse trabalho, nao possui precisao suficiente para contornar pequenas incli-
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nacoes da base, como por exemplo a inclinacao de 3° existente no local aonde a planta
se encontrava durante a implantagao desse método. De qualquer forma, essa foi uma
adversidade facilmente contornada com o correto arranjo da planta em local adequado.
Em relacao as impressoes obtidas durante o funcionamento do controlador utilizando
essa estratégia de controle da bola, contata-se a falta de antecipagao dos movimentos
da bola na barra, isso porque a logica nebulosa dependente unicamente da posi¢ao no
tempo presente da bola para alterar a inclinacao da barra, tornando assim o tempo de
assentamento da bola visivelmente mais lento em relagao ao PIDy j& presente na planta.
Na Figura 23 estao presente os trés graficos que expoem as respostas transitorias do
controlador que utiliza a Logica Nebulosa. Assim como no caso das respostas transitorias
do PIDy, cada um dos graficos apresenta as cinco respostas obtidas dos cinco ensaios
realizados, todos eles com posigoes iniciais em Omm, 250mm e 500mm respectivamente.
A Tabela 6 apresenta todas as métricas de desempenho de todos os ensaios realizados

com o controlador baseado em LN.

Tabela 6 — Métricas de desempenho e caracteristicas da resposta transitéria do con-
trolador baseado em LN.

Ensaio Mp% tp(seg) tr(seg) ts(seg) ¢ IAE ISE ITAE ITSE

0-1 23,50 1,882 1,116 — 0,0670 0,0134 1,9514 1,07.10°° 5,28.10 °
0-2 23,50 1,883 1,115 — 0,0670 0,0126 1,8905 9,50.10~7 4,42.107°
0-3 23,75 1,918 1,151 — 0,0677 0,0139 2,0019 1,15.107 5,94.10~°
0-4 23,50 1,953 1,115 — 0,0670 0,0138 2,0612 1,13.107% 5,78.107°
0-5 23,50 2,022 1,221 — 0,0670 0,0130 2,0320 9,43.10~7 4,52.10~°
250-1 62,67 1,813 0,663 — 0,1531 0,0117 0,7413 1,24.107% 6,02.107°
250-2 62,67 1,361 0,594 — 0,1531 0,0124 0,7553 1,40.1076 7,43.107°
250-3 62,67 1,430 0,662 — 0,1531 0,0094 0,5289 9,23.10~7 3,58.107°
250-4 63,33 1,432 0,628 — 0,1543 0,0113 0,6649 1,26.107% 6,11.107°
250-5 62,67 1,466 0,628 — 0,1531 0,0141 0,9743 1,67.107% 1,07.10~*
500-1 — — 1,463 — — 0,0106 0,5161 1,23.10°% 5,68.107°
500-2 — - 1,426 — - 0,0126 0,7234 1,49.107 8,39.10~°
500-3 — - 1,323 — . 0,0136 0,8548 1,66.10°6 1,04.10%
500-4 — — 1,358 — — 0,0138 0,8823 1,69.107% 1,08.107
500-5 — - 1,361 — . 0,0133 0,8044 1,61.10°6 9,78.10~7

Fonte — Autoria proépria.

Assim como nas métricas de desempenho do PID y, repara-se na correspondéncia quan-
titativa das amostras de méaximo sobressinal (M p%) com o calculado coeficiente de amor-
tecimento ((), justificado pela sua relagao matematica. Outro detalhe a ser atentado é o
constante valor de Mp% entre 23,50% e 23, 75%, além de 62,67% e 63, 33%, justificaveis
pelo fato dessa ser a maxima leitura possivel pelo sensor da posi¢cao da bola, ou seja, em
todos esses casos a bola chegou a tocar o limite direito da barra.

Contudo, nesse caso constatam-se valores invalidos para o tempo de assentamento ()

devido ao grande erro estacionério presente em todas as amostras dos ensaios realizados.
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Figura 23 — Repostas dos ensaios do controlador baseado em LN: a) Respostas com
posicao inicial em 0 mm; b) Respostas com posigao inicial em 250 mm;
c) Respostas com posigao inicial em 500 mm.
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Fonte — Autoria proépria.

Essa divergéncia da posigao final da bola em relacao ao ponto de referéncia de 400 mm é
visivel nos graficos da Figura 23, onde visualiza-se que mesmo com o PR em 400 mm a

bola tende a estabilizar sua posi¢ao mais proximo ao ponto de 450 mm da barra.

Outra métrica que possui valores nulos é o tempo de pico t,, pois para os ensaios
com posigao inicial da bola em 500 mm nao obteve-se nenhuma passagem pelo ponto de

referéncia.
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6.1.3 RESULTADOS OBTIDOS COM O CONTROLADOR BASEADO
EM RNN

O processo de implementacao de uma rede neural artificial, que apos a insercao de
parametros basicos de funcionamento, como por exemplo, incline a barra a esquerda caso
a bola esteja a esquerda do PR e incline a direita caso esteja a direita, ocorreu com varios
percalcos que tiveram de ser contornados, como ja descritos na Sec¢ao 5.2.2.

Como ja fora citada no Capitulo 5, referente ao processo de implementacao dos méto-
dos de controle comparados por esse trabalho, o algoritmo de RNA utilizado nao possui
retroalimentacao, impossibilitando um aprendizado da rede em tempo real ao funciona-
mento.

Assim, toda vez que o usudrio realiza o treinamento da rede, que ocorre satisfazendo os
parametros da Tabela 4, novos coeficientes de ganho dos neurénios sao obtidos, originando
novas respostas da planta em funcao do movimento da bola.

A Figura 24 relata a resposta ao degrau de cinco diferentes geracoes de coeficientes de
neurénios da rede neural artificial, nomeados de NN 4 até NN, todas com PR definido

em 250mm.

Figura 24 — Demonstragao das respostas do controlador baseado em RINA para di-
ferentes geragoes da RN A
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Fonte — Autoria proépria.

A grande diferenca das respostas no tempo possibilita uma 6tima visualizagao da
forma como um método de controle, que independe de func¢oes de transferéncia e téc-
nicas matematicas de sintonizacao, pode aprender a realizar sua tarefa para a qual foi
programada.

As cinco amostras da Figura 24 foram selecionadas empiricamente com o intuito tinico
de demonstrar que a RNA consegue realizar o controle da bola sobre a barra, caso a sua

respectiva geracao obtida seja estavel.
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Observa-se em duas respostas transitorias de diferentes geragdes (NNp e NNp) um
erro estacionario em relagao ao PR e a existéncia de geragoes nao estaveis (NN4 e NNg),
isso ocorre pois nesse trabalho nao fora utilizado nenhum algoritmo genético de selecao das
melhores geracoes da rede neural artificial, e nesse caso apenas demonstrada as diferencas
entre cada geragao.

Para o estudo comparativo desse trabalho foi selecionado empiricamente, ap6s intime-
ros treinamentos da rede, uma geragao que possuisse uma resposta transitoria conveniente
segundo o projetista. Todas as métricas de desempenho levantas apods os ensaios utilizando
a RNA estao dispostas na Tabela 7, assim como os trés graficos que apresentam as res-
postas transitorias da RNA, de igual forma, as apresentadas para o PIDy e o controlador
baseado em LN estao dispostos na Figura 25.

Tabela 7 — Métricas de desempenho e caracteristicas da resposta transitéoria da Rede
Neural Artificial.

Ensaio Mp% ty(seg) t,(seg) ts(seg) ¢ IAE ISE ITAE ITSE
0-1 23,50 5,162 8,106 95,621 0,0670 0,0722 85918 3,23.10 ° 1,76.10 3
0-2 23,50 5,064 8,777 — 0,0670 0,0680 7,9845 2,92.107° 1,96.1073

0-3 23,50 5,024 8,618 — 0,0670 0,0671 7,5881 2,91.10~° 1,50.1073
0-4 23,50 4,639 8,576 — 0,0670 0,0705 7,7352 3,28.107° 2,18.1073
0-5 23,75 4,706 8,437 67,909 0,0677 0,0486 6,2260 1,41.107° 8,37.10~*
250-1 63,33 2,548 1,046 — 0,1543 0,0674 4,4769 3,72.1075 2,18.1073
250-2 62,67 2,790 1,189 — 0,1531 0,0767 5,6384 4,40.107° 3,02.1073
250-3 63,33 2,718 1,117 — 0,1543 0,0728 4,7963 4,21.107° 2,66.1073
250-4 62,67 2,820 1,153 — 0,1531 0,0601 3,7347 3,20.107° 1,66.1073
250-5 63,33 2,825 1,118 58,896 0,1543 0,0390 2,8650 1,22.10> 7,84.10~*
500-1 129,00 3,351 1,362 — 0,2550 0,0678 4,5645 3,98.107° 2,53.1073
500-2 137,00 2,791 1,014 — 0,2649 0,0701 5,0733 3,98.107° 2,66.1073
500-3 123,00 3,069 1,280 — 0,2474 0,0472 2,8364 2,13.107° 9,76.10~*
500-4 131,00 3,070 1,187 — 0,2575 0,0623 4,0478 3,54.107° 2,10.1073
500-5 138,00 2,827 1,049 — 0,2661 0,0517 3,0896 2,48.1075 1,11.1073

Fonte — Autoria proépria.

Sendo o terceiro grupo de amostras apresentado nesse documento, as métricas da RNA
expoem padroes de dados ja observados anteriormente, como a influéncia de maximo
sobressinal (Mp%) sobre o coeficiente de amortecimento ({) e seus constantes valores,
indicando o toque da bola na extremidade da barra. Além disso, observa-se a presenca
de valores nulos para o tempo de assentamento (t,), indicando um erro estacionério da
resposta no tempo.

Assim, como pode ser observado ao contrastar as escalas do eixo longitudinal das
Figuras 23, 25 e 22, que apresentam as respostas transitérias de cada um dos ensaios rea-
lizados, constata-se a presenca de tempos de assentamento (¢s) médios consideravelmente
maiores que os apresentados pelo controlador PIDy, contudo ainda existentes em alguns
casos, diferente do controlador baseado em LN que em nenhum ensaio apresentou valores

validos para essa métricas.
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Figura 25 — Repostas no tempo dos ensaios do controlador por RNA: a) Respos-
tas com posig¢ao inicial em 0 mm; b) Respostas com posig¢ao inicial em
250 mm; c) Respostas com posigao inicial em 500 mm.
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Fonte — Autoria proépria.

6.1.4 RESULTADOS OBTIDOS COM O CONTROLADOR PIDy SINTO-
NIZADO MEDIANTE AG

O processo de sintonizagao dos ganhos do controlador PID com filtro derivativo com a
utilizacao de um algoritmo genético foi o que apresentou resultados mais insatisfatorios,
mesmo apoOs incontéveis alteragoes no codigo da Figura 18 e nos critérios de selecao,
reproducao, mutagao e tamanho da populagao.

Os coeficientes de ganho Kp, K;, Kp e N obtidos, bem como o ntimero de geragoes
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necessarias para a obtencao desses ganhos, o valor do critério de sele¢ao alcancado, que
é a resposta numérica da funcao selecionada (atimo grupo de instruc¢oes do codigo da
Figura 18), estao dispostos na Tabela 8. Nessa tabela é possivel também contrastar esses
valores com valores de referéncia dispostos, que sao utilizados na planta no modo didético

de demonstragao sintonizados por Camargo (2018).

Tabela 8 — Parametros de ganho do PID y sintonizados pelo AG com diferentes fun-
coes de selegao

PID{|*# PID{/*") PID{"4#  pp{"F) pID#F)

Valor 14,332.107% 10,043.107* 7,664.10~3 400, 856.103
Geragoes 369 313 400 133
Kp 117,652 124,208 17,538 60, 503 1,042
K 0 11,929 0,209 0,250 0,721
Kp 45,699 46,007 10, 390 28,220 0,586
N 122 129 19 67 6

Fonte — Autoria proépria.

Inicialmente foi constatada uma grande diferenca entre os ganhos do controlador PID y
obtidos pelo AG em relagao aos ja utilizados na planta, aonde chega-se a ter coeficientes
até cem vezes maior, como é o caso do ganho Kp computado quando o AG buscava a

otimizagao em fungao do TAE.

Em todos os casos, ao se realizarem os ensaios na planta com a utilizacao dos ganhos
do PIDy obtidos pelo AG, nao foram encontradas respostas praticas estaveis, notou-se

em todos os casos uma grande trepidagao da barra insuficiente para realizar o movimento

da bola.

No caso da sintonizacao em funcao do menor ITAE exclusivamente, observou-se que
o servomotor realizava uma inclina¢do maxima da barra a esquerda (—30°) inicialmente,
deslocando a bola a direita do PR e em seguida estabelecia-se uma grande trepidacao
da barra, interrompida apenas para inclinagoes méaximas a esquerda ou direita da barra
(—30° ou 30°).

Essa grande discrepancia encontrada deve-se principalmente aos altos valores do ga-
nho derivativo (Kp), pois como é sabido, a a¢ao derivativa garante um acerto adiantado
do erro, reduzindo o tempo de resposta e incrementando a estabilidade do sistema (NISE,
2012). Contudo essa intengao de acelerar a resposta transitoria causou uma grande per-
turbagao na planta, que possui limitagoes quanto a inclinacao méaxima da barra.

Na Figura 26 estao dispostos dois graficos, o primeiro (Figura 26(a)) possui as simula-
coes dos quatro grupos de ganhos do PID y sintonizados, cada um deles sintonizados em
func@o de um critério de seleg¢ao diferente. O segundo gréfico (Figura 26(b)) é a resposta

ao degrau do PIDy sintonizado por Camargo (2018), com isso é possivel contrastar as
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diferencas das respostas transitorias de cada PIDy, principalmente pela grande variacao
do tempo de assentamento, ponto este marcado nos gréficos.
Figura 26 — Resposta ao degrau simulada usando PID .
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Fonte — Autoria proépria.

Essa visivel alteracao das respostas transitorias é justificada pelo incremento significa-
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tivo dos ganhos Kp e Kp em relagao aos ganhos do PIDy de referéncia, que mesmo com
o também acréscimo da ordem do filtro derivativo, nao resultaram em respostas praticas
condizentes.

A Tabela 9 possui todas as métricas de desempenho e também caracteristicas da res-
posta transitoria simuladas propostas na Se¢ao 4.5 dos cinco diferentes grupos de ganhos
do PIDy sintonizados com AG.

Verifica-se que os PIDs sintonizados pelo AG apresentam respostas tedricas simuladas
melhores, com todas as suas métricas de desempenho numericamente preferiveis, contudo
impraticaveis perante a planta estudada.

Tabela 9 — Métricas de desempenho e caracteristicas da resposta transitéoria do
PIDy sintonizado pelo AG simulado.

Mp% tp, (seg) tr (seg) ts (seg) ¢ IAE  ISE ITAE ITSE

PIDF#F) 40,97 3,8204 0,8730 1,4097 0,2729 0,4186 0,2405 1,72.10~! 6,97.102
PID{* 11,61 0,0222 0,0145 1,1161 0,5844 0,0143 0,0101 1,26.10-3 5,37.10~°
PID%®) 9,93 10,0221 0,0141 1,0993 0,5994 0,0144 0,0100 1,29.10-3 5,39.10~°
PIDT45) 32 17 0,2895 0,0818 1,3217 0,3432 0,0636 0,0311 7,66.10~% 7,39.10~4
PID{"®) 18,07 0,0588 0,0254 1,1807 0,5030 0,0229 0,0122 2,23.10~% 4,01.1075

Fonte — Autoria proépria.

A variacao da resposta transitoria tedrica em relacao a experimental deve-se as limita-
¢oes fisicas da planta, pois a mesma possui na sua barra uma limitacao angular maxima de
—30° a 30°. Como os PIDs sintonizados pelo AG tendem a acelerar a resposta da planta,
eles injetam sinais ao servomotor definindo inclinagbes maiores, chegando a inclinagoes
proximas de —90° e 90°, ja que assim a bola teria sua aceleracao inicial na barra tendendo

a aceleracao da gravidade.

6.2 ANALISE ESTATISTICA DAS AMOSTRAS

Fundamental para a comprovagao objetiva do éxito ou fracasso na obtengao do ob-
jetivos propostos por esse trabalho, a analise estatistica ¢ dependente de uma adequada
aquisicao e modelagem dos dados para conferir resultados efetivos e contrastar estatis-
ticamente os resultados com os diferentes controladores, visando encontrar se existem
diferenca significativa entre eles e encontrando assim o melhor método.

Vale lembrar que nao foi realizada nenhuma analise comparativa das respostas no
tempo entre os métodos implementados na pratica (PIDy, LN e RNA) e os simulados
(AG), visto que nao ha sentido em se contrastar essas respostas, pois uma comparagao
objetiva e cientifica mediante testes de inferéncia estatistica sao mais confiaveis.

Nas seguintes se¢oes estao dispostos os resultados dos testes de normalidade e o teste

da analise multivariada da variancia.



72 Capitulo 6. Resultados FExperimentais

6.2.1 RESULTADOS DA ANALISE DE NORMALIDADE COM OS TES-
TES DE SHAPIRO-WILK E JARQUE-BERA

Afim de provar ou nao a normalidade das amostras das métricas de desempenho e
possibilitar a utilizacao da anélise multivariada da variancia, que tem-se as seguintes

defini¢oes para a hipoteses dos testes de normalidade:

e Hy: A variavel da qual a amostra foi extraida segue uma distribuicao Normal.

e H: A variavel da qual a amostra foi extraida nao segue uma distribuicao Normal.

Foram realizados dois testes de normalidade, o Teste de Shapiro-Wilk e o Teste de

Jarque-Bera que tém seus resultados presentes na Tabela 10.

Tabela 10 — Resultados dos valor-p testes de normalidade para as métricas de desem-
penho das amostras mediante os Testes de Shapiro-Wilk e Jarque-Bera.

Shapiro-Wilk Jarque-Bera
Controlador PIDy LN RNA PIDy LN RNA
IAE 0,0010 0,0770 0,0630 0,3170 0,2740 0,3840
ISE <0,0001 0,0020 0,1960 0,2670 0,3250 0,5480
ITAE 0,4810 0,1430 0,3490 0,6590 0,5500 0,5550
ITSE 0,0010 0,0800 0,5300 0,3000 0,5010 0,6580

Como foi utilizado um nivel de confiabilidade de 95%), temos em verde na Tabela 10 as
amostras que satisfizeram a hipotese nula dos testes de normalidade (Hy), aonde tem-se
valores numéricos maiores que 0,05, e em vermelho as amostras que se enquadram na
hipotese alternativa (H;), com valores numéricos inferiores a 0,05, dos testes de norma-
lidade para cada estratégia de controle implementada.

Também ¢é importante apontar o fato de que nao houve possibilidade da realizagao
dos testes de normalidade para os parametros das respostas transitérias, ji que como
demonstrado na Se¢ao 6.1, nao ha ocorréncia dessas métricas para todos os ensaios dos
diferentes métodos de controle estudados.

Dessa forma, observa-se a nao normalidade da distribuicao das amostras véalida para o
teste de Shapiro-Wilk, contudo para as amostras o Teste de Jarque-Bera teve seus critérios

de normalidade satisfeitos, viabilizando assim a aplicacao da MANOVA.

6.2.2 RESULTADOS DA ANALISE MULTIVARIADA DA VARIANCIA

Com a normalidade na distribuigao das métricas de desempenho comprovada segundo o
Teste de Jarque-Bera, a analise multivariada da variancia pode ser realizada afim de provar
ou nao se os métodos de controle testados tém resultados iguais ao de referéncia, atraveés
da confirmacao da hipotese nula (Hy), ou da hipotese alternativa (H;) da MANOVA, que
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que afirma a existéncia, estatisticamente, de diferengas das médias dos grupos de dados
analisados, de acordo com um nivel de significancia de 95%.

Apo6s a parametrizacao dos dados de forma adequada para uma correta importacao
dentro da interface do Matlab, foi executado o cddigo da Figura 21, primeiramente para
os dados reunidos em trés diferentes grupos, um para cada estratégia de controle, onde
obteve-se a rejeigao da hipotese nula (Hp), ou seja, fora confirmada a hipotese alternativa
(Hy), conforme demonstrado na Tabela 11, onde valor-p é o coeficiente do resultado da

MANOVA, que corresponde com a probabilidade de aceitar H.

Tabela 11 — Resultados do teste de hipotese de MANOVA.

Nivel de Significancia valor-p Hipotese Aceita
95% 0, 0000 H,
99% 0, 3689 H,

Na Figura 27 esta presente uma matrizes de graficos de dispersao e histogramas dos
dados, agrupados pela variaveis individuais, no caso, cada uma das estratégias de controle.
Cada grafico fora da diagonal na figura resultante é um grafico de dispersao e na diagonal

principal da matriz estao presentes os histogramas.

Figura 27 — Graficos de dispersao e histogramas das métricas de desempenho agru-
padas por método de controle.
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Fonte — Autoria proépria.

Em cada um desses graficos é possivel observar uma significativa diferenca nas disper-
soes de cada métrica para cada distinto tipo de controlador implementado, sendo possivel
assim, concluir que as diferengas entre as médias dos grupos de amostras nao podem ser

consideradas erros decorrentes do acaso.
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Dada a analise da inferéncia estatistica das métricas de desempenho de cada estratégia
de controle proposta por esse trabalho, tem-se a selecao do PIDy proposto por Camargo
(2018) como melhor método de controle para a planta bola e barra.

Conforme descrito acima, com MANOVA tem-se somente a definigao da existéncia de
diferenga entre médias, isto é, nao é possivel determinar qual grupo tem média signifi-
cantemente maior ou menor que outro, portanto, foram desenvolvidos estudos adicionais
e mais aprofundados para determinar estatisticamente o melhor método e a respectiva
ordem, os quais estao descritos no artigo cientifico que se encontra no Apéndice C, e cuja

submissao foi feita em uma importante revista cientifica da &area.

6.3 INTERFACE DO USUARIO MODIFICADA

A primeira alteragao visivel na nova versao da interface de usuario desenvolvida é o
incremento dos icones na tela principal que realizam a chamada do modo de controle por

RNA e LN, conforme pode-se visualizar na Figura 28.

Figura 28 — Nova tela principal da interface do usuéario do sistema de controle bola e
barra, onde foram adicionadas as opgoes: Controlador baseado em RNA
e Controlador baseado em LN, que se encontram na parte inferior.

Conjunto Didatico de Controle
Sistema Bola e Barra

Demonstragao Controle Manual Controlador PID Modelagem
Sintonia Empirica Projeto Controlador

Controlador Baseado em Controlador Baseado
Rede Neural Artificial em Loégica Nebulosa

Fonte — Autoria proépria.

Por se tratar apenas da implementacao de novas abas de funcionamento utilizando o
mesmo protocolo de comunicac¢ao, padrao de interface grafica e funcoes ja desenvolvidas
por Camargo (2018), a nova interface do usuério nao apresentou grandes complicagoes

em seu desenvolvimento.
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Todas as novas telas implementadas no software, que incluem os guias que explicam
de forma sucinta os novos métodos de controle implementados, além do enlace com o
codigo implementado no microcontrolador Arduino, estao dispostos nos Apéndices B e A,
respectivamente.

O codigo fonte da nova interface de usuério, bem como o codigo fonte gravado no
microcontrolador estao disponiveis digitalmente através de um enlace para uma pagina no
GitHub, que é uma plataforma online de hospedagem de codigos-fonte, tornando possivel
assim a total replicacao dos experimentos desse trabalho, que poderao ser realizados por

outros pesquisadores interessados nessa area de pesquisa.






7

7 CONCLUSAO

O intuito principal do projeto foi implementar novas estratégias de controle baseadas
em técnicas de inteligéncia artificial, realizar a comparacao delas diante de varias métricas
de desempenho e desenvolver melhorias na planta.

A partir dos testes estatisticos realizados foi certificado que amostras obtidas para
os controladores implementados apresentaram uma distribuicao normal das métricas de
desempenho, proporcionando assim a possibilidade de uma analise multivariada da varian-
cia, que provou que as diferencgas entre os grupos de amostras nao podem ser consideradas
erros decorrentes do acaso.

Nao foram obtidas amostras praticas da resposta temporal do controlador PID y sin-
tonizado pelo AG, pois para uma implementacao desse nivel em um sistema bola e barra
seria necessaria a construcao de uma nova planta, que possibilitasse inclina¢oes maiores,
mais rapidas e precisas.

As novas implementacées realizadas no software de interface ajudou a auxiliar o usua-
rio nos conceitos relacionados aos novos métodos de controle implementados, possibili-
tando aos operadores da interface um conhecimento da teoria de funcionamento da Logica
Nebulosa e de Redes Neurais Artificiais.

Os investimentos cientificos para desenvolver o projeto atenderam os objetivos do pro-
jeto, definindo o controlador Proporcional Integral Derivativo modificado como o melhor
para essa aplicacao e, portanto, ficando como trabalho futuro a definicao da estatistica
necessaria para determinar qual foi a causa da rejeicao da Hy, isto é, determinar a ordem
dos controlador segundo o seu desempenho.

Como sugestao para trabalhos futuros, propoe-se a estimulacao da criatividade e a ha-
bilidade de desenvolver técnicas para contornar as interferéncias causadas pela inclinagao
da base da planta, bem como a implementagao de uma comunicacao sem fio com dispositi-
vos moveis, tornando desnecessaria a utilizagao de um computador para o funcionamento

da planta.
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APENDICE A - CODIGO FONTE
IMPLEMENTADO

O codigo fonte implementado no microcontrolador presente na planta do sistema bola
e barra esta disponivel na plataforma online de hospedagem de codigos-fonte GitHub pelo

enlace <https://github.com/alanprunzel /ballbeam™>.
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APENDICE B - NOVAS TELAS DA
INTERFACE DE USUARIO

A seguir estao dispostas a novas telas implementadas no software da interface de

usuario da planta.

Figura B.1 — Tela de nimero 1 implementada no médulo da légica nebulosa.

‘ Introdugao

Adverténcia

Para que a atividade pratica, a ser realizada neste mddulo, possa ser aproveitada de maneira plena pelo
estudante, € recomendado o estudo dos modulos anteriores.

Objetivo

O Mddulo Controlador Automatico utilizando Légica Nebulosa, possui a finalidade de apresentar e demonstrar o
funcionamente de um sistema de controle de malha fechada quando a Légica Nebulosa € utilizada.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.2 — Tela de nimero 2 implementada no médulo da légica nebulosa.

Introdugao

Histéria

A logica nebulosa, popularmente também chamada de Logica Fuzzy, fora proposta inicialmente em 1965 por
Lotfi Zadeh na Universidade da California que introduziu e desenvolveu a teoria.

Teoria

A logica nebulosa modela a parte imprecisa da ldgica binaria, por exemplo, imagine um copo com 50% de
agua de sua capacidade maxima e temos os seguintes questionamentos:

« O copo esta cheio? NAQ;
+ O copo possui agua?  SIM.

Dessa forma, ndo pode-se definir o quanto de agua temos em nosso copo, ja que as respostas para essas
perguntas seriam as mesmas caso 0 copo possuisse qualquer quantidade de agua maior que 0% e menor
que 100% da capacidade maxima.

Fonte — Autoria proépria.
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Figura B.3 — Tela de nimero 3 implementada no médulo da légica nebulosa.

‘ Introducgéo ‘

Teoria
Foi com o objetivo de quantificar valores entre 0 e 1, ou falso e verdadeiro, que surgiu a l6gica nebulosa, assim

pode-se efetuar o processo de fuzzificagdo de nosso exemplo, que consiste na conversdo de um valor numérico
em um conjunto nebuloso, que consegue representar varios estados do sistema, vide Figura 1.

SIM [1]

O copo tem dgua? Eﬁ,ﬁgﬁ
NAO [0]
CHEIO [1.0]

O copo tem dgua? Nég&ﬂ%’;A

VAZIO [0
Figura 1 — Comparacéo entre a légica nebulosa e a légica binaria.

Fonte — Autoria propria.

Figura B.4 — Tela de nimero 4 implementada no médulo da légica nebulosa.

Introducédo

Teoria

Na Figura 2, visualiza-se a fuzzificagdo do exemplo do copo de agua dado anteriormente, feita por fungdes de
pertinéncias linear (Figura 2a e Equagdo (1)) ou sigmoides (Figura 2b e Equacdo (2)), assim nota-se
graficamente como o parametro de definigdo do nivel de dgua no copo pode ser representado.

fG)=4x , x€R (1 f(x):m , xER (2)
L cHeo HEO
‘Agua no copo Agua no copo

(a) Funcdes de pertinéncias linear. (b) Funcdes de pertinéncias sigmoide.

Figura 2 — Modelos de funges utilizadas na fuzzificagéo.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.5 — Tela de nimero 5 implementada no médulo da légica nebulosa.

‘ Introducgéo ‘

Logica Nebulosa no Sistema Bola e Barra

Tendo esta estratégia de controle a necessidade do processo de fuzzificagdo antes de sua implementagdo
préatica, fora realizado esse procedimento utilizando fungdes de pertinéncias lineares, empregando 4 diferentes
funcgdes lineares para cada lado da posigdo buscada pela bola, além de outra fungdo que é executada quando
a bola encontra-se no ponto de referéncia da planta, como demonstrado na Figura 3.

Posicao

Perto Almejada Perto Lo Muite Longe
ToAW

MuitoLonge _Longe

°
@
—

s s L L s L n L
=120 -70 -30 -10 0 10 30 70 120
Posigéo da bola [mm]
Figura 3 — Fuzzificag&o com fungBes lineares do sistema Bola e Barra.

Fonte — Autoria propria.



Figura B.6 — Tela de nimero 6 implementada no médulo da légica nebulosa.

Introducéao

Légica Nebulosa no Sistema Bola e Barra

Na Tabela 1, observa-se esses parametros que associam a distancia da bola para o ponto de referencia com a
inclinagdo da barra, tem-se para distancias numericamente negativas a definicdo de que a bola encontra-se a
esquerda e para positivas a convengdo de que a bola esta a direita do ponto de referéncia.

Descrigao Distaneisida Bali do Inclinagao da Barra
Ponto de Referéncia [mm]

Muito Longe —120 -20°
Longe =70 —15°
Medio -30 —10°
Perto —-10 —5°

Posiciao Almejada 0 0°
Perto 10 5°
Médio 30 10°
Longe 70 15°

Muito Longe 120 20°

Tabela 1 — Pardmetros propostos para controlar o sistema bola e barra mediante I6gica nebulosa.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.7 — Tela de nimero 7 implementada no médulo da légica nebulosa.

‘ Introducgéo

Objetivo da Atividade

O objetivo da atividade de controle de um sistema bola e barra utilizando I6gica nebulosa é demonstrar o

funcionamento de uma estratégia de controle aonde ndo ha necessidade de nenhuma modelagem matematica
da planta.

Observagédo

Assim como no modo de demonstragéo, no modo de controle utilizando légica nebulosa, o usuario ndo precisa

realizar nenhuma configuracdo, apenas iniciar o processo de controle automatico para visualizar seu
funcionamento.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.8 — Tela de nimero 8 implementada no médulo da légica nebulosa.

“onjunto Didatico de Controle - Sistema Bola e Barra - Madulo Logica Nebulosa

‘ Modulo de Controle — Légica Nebulosa ‘

Supervisio
Sinal de Controle [l
Posicéo 250 {mm]
e Co 1 mm
Referéncia

=, i

SetPoit [ 0 | [mm] [J Valores Discretos

Comandos

Iniciar [ Mostrar Eixos [7] Mostrar Legenda

Tempo

Fonte — Autoria proépria.
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Figura B.9 — Tela de namero 1 implementada no médulo da rede neural artificial.

‘ Introdug¢ao ‘

Adverténcia

Para que a atividade pratica, a ser realizada neste modulo, possa ser aproveitada de maneira plena pelo
estudante, € recomendado o estudo dos modulos anteriores.

Objetivo

O Modulo Controlador Automatico utilizando Rede Neural Artificial, possui a finalidade de apresentar e
demonstrar o funcionamento de um sistema de controle de malha fechada quando uma Rede Neural Artificial
é utilizada.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.10 — Tela de ntimero 2 implementada no médulo da rede neural artificial.

‘ Introducgéo

Teoria

As redes neurais artificiais sdo esquemas computacionais inspirados pelo sistema nervose humano, compostas
pelos chamados neurénios artificiais interconectados entre si e dispostos em diferentes camadas, podendo
ser elas as chamadas camadas visiveis ou oculta.

Entrada Gamadas Ocultas Saida

Na Figura 1, observa-se a exemplificacdo de uma rede
neural artificial constituida de quatro camadas, a primeira

Xo__yf delas composta por dois neurbnios que representam suas
. entradas, esses neurbnios de entrada estdo interligados
8 —Y com a segunda camada, dessa vez uma das camadas
X / ocultas, que por sua vez também esta ligada a uma
segunda camada oculta, e esta ligada a ultima camada de
nossa rede neural, que apresenta o neurénio de saida da

{Conorao Direcienal | rede neural.

Figura 1 — Topologia de uma rede neural artificial.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.11 — Tela de ntimero 3 implementada no médulo da rede neural artificial.

‘ Introdug¢ao ‘

Teoria

Os neurdnios de uma rede neural sempre estdo conectados um ao outro e quando compartilham a mesma
camada, seja ela oculta ou ndo, geralmente comportam-se da mesma forma, realizando algum calculo simples
que sera replicado pelos outros neurdnios da camada, mas cada um deles pode apresentar coeficientes de
influencia no resultado final diferentes.

Esses coeficientes, sdo os respectivos pesos de cada neurdnio, quando projeta-se uma rede neural com Deep
Learning, utilizando algoritmos como o BPTT, por exemplo, que realiza a retropropagacio no tempo da rede
neural, se readequando de forma a apresentar os melhores coeficientes automaticamente com o passar das
geragdes futuras, buscando os resultados cada vez mais otimizados. Esses coeficientes sdo alterados
automaticamente com o passar das camadas seguintes.

Fonte — Autoria proépria.
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Figura B.12 — Tela de ntimero 4 implementada no médulo da rede neural artificial.

‘ Introducgéo ‘

A Rede Neural Artificial no Sistema Bola e Barra

Entrada Camada Oculta Saida
Observa-se na Figura 2 o diagrama da topologia de
rede neural artificial desse projeto. AL N

Disténcia da Bola ’ \

Nela tem-se trés neurbnios de entrada que aEég%fx' 2z \
recebem dos sensores da planta a disténcia a ,/: \ X
esquerda e a direita da bola em relagio ao DRgiE Z,- 2z \\\:’\t\s’ewmw
SetPoint, além do proprio valor de SetPoint Setront €5 )(' 'v>—>
definido pelo usuario. Y 2, /:}f‘

SetPoint £ o
Existe ainda uma camada oculta com seis — % /

neurdnios e a camada de neurdnios de saida,
composta por apenas um neurdnio que controla a
posigdo do servomotor e consequentemente a

inclinagdoda barra na planta.
Figura 2 — Topologia de rede neural artificial

implementadano controle para o sistema bola e barra.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.13 — Tela de ntimero 5 implementada no médulo da rede neural artificial.

‘ Introdugao

A Rede Neural Artificial no Sistema Bola e Barra

E importante salientar que o algoritmo de aprendizado e processamento da RNA utilizado é genérico, dessa
forma é necessario condicionar os dados de entrada da rede neural entre valores de 0 e 1, assim como no
neurdnio de saida ter-se-4 valores numéricosentreO e 1.

Para o arranjo dos dados inseridos aos neurénios X;, X, e X5 fora realizado um remapeamento dos dados
quantitativos de um intervalo para outro, bem como um pds-processamento do neurdnio de saida Y antes
de seu sinal de comando ser enviado ao servomotor que inclinaa barra.

Exemplificando no caso da Figura 2, X; pode variar de 0 até o valor numérico do SetPoint, ja que em
momento algum essa distancia pode ser maior que o valor de SetPoint. Assim, aonde tem-se X; = 134 mm
variando entre 0 e 250 mm (SetPoint), remapeia-se esse intervalopara 0 e 1, logo tem-se X; = 0,536.

Essa recomposi¢do dos pardmetros de entrada da RNA fora feita de igual forma para X, e X3 com seus
respectivos valores maximos e minimos, e inversa para o sinal de saida(Y), que sai da rede neural com
valores entre 0 e 1 representando uma inclinagdo que varia de -30° a 30° respectivamente.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.14 — Tela de ntimero 6 implementada no médulo da rede neural artificial.

‘ Introducgéo ‘

A Rede Neural Artificial no Sistema Bola e Barra

Afim de proporcionar um aprendizado inicial supervisionado a rede neural artificial, foram inseridos os
parametrosda Tabela 1, que definem as diretrizes iniciais a serem seguidas pelo aprendizado da RNA.

Descricao

X, Posicao Distancia Inclinagao da Barra
T A Esquerda do SetPoint  Médio  Média a Esquerda
1 A Esquerda do SetPoint Perto Pouca a Esquerda
1 A Esquerda do SetPoint Longe Grande a Esquerda
0 A Direita do SetPoint Médio Média a Direita
0 A Direita do SetPoint Perto Pouca a Direita
0

A Direita do SetPoint Longe Grande a Direita

0 0 0.500 No SetPoint -
0 0 0,500 No SetPoint - -
0 0 0,500 No SetPoint - -

Tabela 1 — Parametros de referénciaremapeadosinseridos a RNA.

Fonte — Autoria proépria.
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Figura B.15 — Tela de ntimero 7 implementada no médulo da rede neural artificial.

‘ Introducgéo ‘

A Rede Neural Artificial no Sistema Bola e Barra

O aprendizado da rede neural, que consiste na medificagdo dos pesos das conextes entre os neurénios, é
realizado utilizando um algoritmo de aprendizado muito comum nessa area de pesquisa, o BPTT que realiza
a alteragdo dos pesos das conexdes atravésda propagagao no tempo de geragoes futuras da RNA.

Por esse motivo, € necessario realizar o treinamento da rede neural antes de executa-la todas as vezes em
que fora seleciono esse modo de controle.

Lembrando que cada vez em ocorrer o treinamento, a RNA apresentara resultados diferentes, podendo ser
satisfatdrios ou ndo, possibilitando ao usuario a visualizagdo prética de cada geracio de neurdnios geradas.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.16 — Tela de ntimero 8 implementada no médulo da rede neural artificial.

‘ Introducgéo ‘

Objetivo da Atividade
O objetivo da atividade de controle de um sistema bola e barra utilizando redes neurais artificiais é demonstrar

o funcionamento de uma estratégia de controle que utiliza a computacéo através de simulacdes para aprender
a realizar a tarefa de controle.

Observagédo

O usuario precisa realizar o treinamento ac menos uma vez da rede neural artificial todas as vezes em que
esse modo foi iniciado para visualizar seu funcionamento.

Fonte — Autoria proépria.

Figura B.17 — Tela de ntimero 9 implementada no médulo da rede neural artificial.

Conjunto Didatico de Controle - Sistema Bola e Barra - MGdulo Rede Neural Artificial

‘ Modulo de Controle — Rede Neural Artificial _ ‘

Supervisio e
Sinal de Controle [l
Posicso 250 fmm]

B0 [0 ] (om

Referéncia

-

SetPoit [ 0 | [mm] [J Valores Discretos

Comandos

[ Mostrar Eixos
T
Mostrar Legenda

I

/
s

i Tempo

Fonte — Autoria proépria.
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APENDICE C — CARTA DE SUBMISSAO
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Abstract In this paper, the implementation of advan-
ced digital control algorithms and their comparative
study according to different performance specifications
took place. The chosen system is a ball and bar system,
which was controlled and compared with different con-
trol methods based on artificial intelligence, such as a
fuzzy logic (LN) based controller, a PID controller with
N-order derivative filter (PIDy) and a controller Al
which is an artificial neural network (ANN). However,
unlike many articles in this research area, the compari-
son was performed following statistical guidelines, such
as MANOVA and ANOVA, for the various error-based
measures (IAE, ISE, ITAE, and ITSE) and some tran-
sient response parameters (M, and t¢,), recognizing PID
~ as the best control strategy for the ball and beam sys-
tem (BBS) at a significance level of 99%, with controller
using FL in second place and controller based on ANN
in last.

Keywords Digital Control - Intelligent Systems -
Performance Metrics - Multivariate Analysis of
Variance - Analysis of variance

1 Introduction

Present in various areas of modern life and becoming
indispensable for evolution of society as a whole, con-
trol systems have been increasingly studied, seeking the
development of new methods, the combination and im-

Alan Henrique Prunzel
Universidade Federal Tecnolégica do Parana - Toledo
E-mail: aprunzel@gmail.com

Andrés Eduardo Coca Salazar
Universidade Federal Tecnolégica do Parana - Toledo
E-mail: andressalazar@Qutfpr.edu.br

provement of methods already or even the comparative
study of these control strategies [1].

The evolution of control methods used in both aca-
demic and industrial systems has been gigantic in re-
cent decades, as they have evolved from simple con-
trollers proportional to artificial neural networks that
automatically adapt to problems encountered [1].

The search for the definition of an ideal control
method for a given plant is due to the great respon-
sibility credited to the controllers and in order to re-
duce unnecessary expenses in industrial or laboratory
processes.

In general, a comparative study seeks to link the
needs that the designer has to the characteristics of
control strategies already developed. Thus, projects can
present much more than the satisfaction of the basic
needs sought by addressing the specific needs of each
application.

Over the years, numerous academic publications con-
ducting comparative studies of control methods have
been made [3] [2], plus other works [4] where a com-
parison of tuning methods of a controller has been per-
formed PID, all of which are used as an example for the
elaboration of this study.

A comparative study of advanced control methods
was carried out, where the implementation of these
methods was performed in a plant already built [5], and
fully operational using a modified integral proportional
derivative controller with a derivative filter (PIDy)).
To this end, in this work, it happened the implementa-
tion of a controller that uses fuzzy logic and an artifi-
cial neural network for the control of the ball over the
beam, besides the sampling of the transient responses
of each controller and the appropriate comparisons of
its performance metrics.

*
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At the end of development, the comparative study
presented a careful selection of the best control strategy
implemented by selecting the best performance met-
rics for each controller obtained from the transient re-
sponses obtained experimentally. The statistically sup-
ported selection result at the significance level of 99%
determined that the best performing controller, using
the proposed ball and beam system, is the PID y, with
FL second and ANN in third place.

2 Materials and methods

Seeking to describe clearly and objectively the entire
project and thus demonstrating detailed planning of all
that was done, the following sections will describe the
modeling of the ball and beam system used, as well
as the tasks performed during the development of the
comparative study proposed in this project.

2.1 Ball and Beam System Modeling

This system consists of a ball and a beam, where the
controller aims to balance the ball in a particular po-
sition of the bar, attached to an articulated axis. Since
the system is unstable, in the sense that given any ini-
tial condition, it will not remain balanced, techniques
to stabilize the system are required.

The inclination of the beam is usually controlled
by a servomotor, while the position of the ball can be
gauged with various types of sensors, such as ultrasonic
and resistive. Because it is a simple system that is un-
stable in open loop, ball, and beam plants are common
in the didactic control theory [6].

In Fig. 1 is possible to observe the mechanical sche-
matic of a ball and beam plant, which has its transfer
function P(s) = fracX(s) Theta(s), where X (s) is the
output (ball position) and 6(s) is the input (motor gear
angle), demonstrated by Equation 1, where the mass of
the ball is m, g is the acceleration of gravity, r is the
radius of the ball, d is the radius of the servomotor gear,
L is the length of the bar and .J is the ball’s moment
of inertia [7]. The other variables of the equation are
arranged in Fig. 1.

_X(s) mgd m
PO=86 = "2 Z+m) [rad) @)

There are several ways to perform the physical con-
struction of a BBS, resulting in different transfer func-
tion equations, such as the plant used in this compara-
tive study, which is governed by the transfer function of
the Equation 2. It has the transfer function that models
the BBS, which, as in Equation 1, relates the angle of

Fig. 1 Ball and beam system modeling.

Lever
Arm

,—"') 8
—Gear
d

Table 1 Transfer function variables obtained in ball and bar
system modeling [5].

Variable Value Description

mp 0.103 [kg] Ball Mass

b 0.01465 [m)] Ball Radius

g 9.8051 [m/s?] Gravity Acceleration

0.034 [m] Servomotor coupled

arm length

I 0.15425 [m)] Distance bt.stween beam
support points

Jy 8.842 x 107% [kg.m?] Ball inertial moment

the servomotor gear (A(s)) to the position of the ball

(X(s))-

B B mygdry
Pls) = o(s) S2L(mpr? + Jy) (2)

In Table 1, you can see what each transfer function
variable represents, as well as their respective numeric
values.

To locate the position of the ball, a SoftPot resis-
tive sensor, created and marketed by Spectra Symbol,
is used. It consists of a 0.5 mm thick, 20 mm wide, and
515 mm long ribbon with 7 mm wide and 500 mm long.
This sensor has three electrical terminals and is similar
in operation to a standard potentiometer. However, it
varies its resistance between the terminals according to
where a pressure of 1 to 3 N is exerted, which is why
the choice was due to the mass of the ball [5].

The signal processing device used in this project was
an Arduino, which reads the ball position sensor and
sends a pulse width modulation signal, better known
as PWM (Pulse-Width Modulation), to control the po-
sition of the servomotor gear, consequently changing
the inclination of the beam and the position of the ball

[5]-
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2.2 Deployed Controllers

In this subsection the control methods compared by
this work will be presented, showing a brief explana-
tion about its theory of operation and how the ball and
beam plant were applied.

2.2.1 Proportional Derivative Integral Modified
(PIDy)

With its widespread theory of operation in classical con-
trol theory [1], the derivative integral proportional con-
troller proves to be very versatile and easy to implement
even after its discretization and use in microcontrollers.

In order to make the PID controller work better, a
N order filter has been added to the derivative portion
of the PID, thus having its transfer function defined
by Equation 3, where Kp is the proportional gain, Kp
is the derivative gain and K7 is the integral controller
gain.

K K
Gols) = Kp+—L 4+ ——D° (3)
S 1+N}?p5

The tuning of the gains, as well as the derivative
filter order, was performed empirically after the discre-
tion of the [5] controller.

2.2.2 Fuzzy Logic

Fuzzy logic, was first proposed in 1965 that Lotfi Zadeh
at the University of California who introduced and de-
veloped the theory [8], it models the inaccurate part
of binary logic with the objective is to quantify val-
ues between 0 and 1, or false and true, thus being able
to identify when the beam needs to be inclined as a
function of the distance from the ball to the desired
setpoint.

Having this strategy of controlling the need for the
fuzzification process before its practical implementa-
tion, this procedure had been performed using linear
pertinence functions, employing 4 different linear func-
tions for each side of the position sought by the ball,
and another feature that is performed when the ball is
at the setpoint of the plant, as shown in Fig. 2.

In Table 2, we observe these parameters that asso-
ciate the distance from the ball to the reference point
with the inclination of the bar. For numerically nega-
tive distances, the definition is that the ball is on the
left, and for positives, the convention that the ball is to
the right of the setpoint.

The values in degrees of the inclination of the bar
described in Table 2 were defined empirically during
the implementation of the method, to obtain the most
practical results.

Fig. 2 Fuzzification with linear functions of the BBS.

Very Far Far Far Very Far

) L
70 120
Ball Position [mm]

L
120 70 30

Table 2 Proposed parameters to control the BBS by fuzzy
logic.

Description Ball Distance Beam
from Setpoint [mm] Inclination

Very Far —120 —20°
Far —70 —15°
Medium —30 —10°
Close —10 —5°
Setpoint 0 0°
Close 10 5°
Medium 30 10°
Far 70 15°
Very Far 120 20°

2.2.3 Artificial Neural Network

Artificial neural networks have a very characteristic ar-
chitecture. As they are computational schemes inspired
by the human nervous system, they are composed of
the so-called interconnected artificial neurons arranged
in different layers, which can be called visible or hidden
layers [9].

We can see in Fig. 3 the diagram of the artificial
neural network topology of this project. It has three
input neurons, where two of them receive from the plant
the right and left distance of the ball to the setpoint,
and the third input neuron receives the value itself of
the setpoint. Also, six neurons located in a hidden layer,
and only one neuron in the output layer responsible
for servomotor position control, and consequently, the
inclination of the beam are implemented.

The learning of the neural network, which consists
in the modification of the connection weights between
the neurons, was performed using a learning algorithm
widespread in this area of research, the Backpropaga-
tion Through Time (BPTT), which changes the con-
nection weights through of the propagation in time of
future generations of RNA.

2.3 Performance Metrics

Only by studying and comparing performance metrics
and indicators will it be possible to analyze whether the
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Fig. 3 Artificial neural network topology implemented in
control for the BBS.
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chosen control method is achieving satisfactory results
concerning another reference method.

In the Equations 4 to 8 have time-definable inte-
grals, which describe four indices that enable quantita-
tive measurements of control systems performance [4],
with lower bounds equal to the time the controller is
triggered (¢ = 0) and upper bounds (7') equal to the
time the settling time occurs (t5). When using these
equations for the comparison of control methods, it is
advisable to use a constant upper bound as each con-
trol method may have different ¢, resulting in improper
processing of some method.

Another item present in the evaluation integrals de-
scribed below is the error function e(t), which consists
of subtracting the reference sign r(¢) with the controller
response y(t) [4], as observed in the following equation:

e(t) =r(t) —y(@®). (4)

— Integral of the Absolute magnitude of the Er-
ror (IAE):
In TAE, a weighted damping system with a conve-
nient transient response is positively valued, thus
showing good selectivity, that is, an optimal fit must
be clearly distinguished from a non-optimal fit [4],
and is calculated by the equation:

[AE = /O le(t)] dt. (5)

— Integral of the Square of the Error (ISE):In
ISE, the index gives great value to significant errors
and small weights to small mistakes, thus minimiz-

ing critical inaccuracies and significant initial errors,
which is calculated as follows:

ISE - /O " ). (6)

— Integral of Time multiplied by Absolute of
the Error (ITAE):ITAE has an index that pun-
ishes errors that occur at the end of the transient
response while relieving for mistakes at the begin-
ning of that response. ITAE has better selectivity
over ISE; and is calculated by the equation:

ITAE — / " e de. (7)
0

— Integral of Time multiplied by the Squared
Error (ITSE): In ITSE, as in ITAE, a large initial
error is little considered, since mistakes that occur
in the final part of the transient response represent a
lot in the error value. This type of metric is favorable
for reactions with a high initial over-signal value and
small later swings, moreover, just as ITAE is higher
than ISE. The ITSE is an improvement over the TAE
criterion. The equation performs the calculation of
this index:

ITSE = /O " ) (8)

Besides, the control methods implemented were com-
pared according to two parameters of their transient
responses, namely:

— Overshoot Mp%: Difference between the maxi-
mum value and the reference value occurs at peak
time (t,) and is modeled by the following equation
as a function of the damping coefficient ( zeta):

1o — (75" 100m. (9)

— Peak Time t,: Time when the response reaches its
maximum value for the first time. Quantified by the
following equation as a function of damped natural
frequency ( omegag):

(10)

2.4 Methodology

A sampling of ball position data over the bar as a func-
tion of time was performed with an empirically set sam-
pling time of 10 ms. The numerical values of the posi-
tion of the ball read by the sensor under the bar were
sent to the terminal via serial communication.

All control methods were tested against 3 different
initial conditions, both ends(0 mm and 500 mm) and
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Fig. 4 Scatter plots and histograms of performance metrics grouped by control method.
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the center position of the beam (250 mm), and seeking
the same final position condition, in this case was the
400 mm beam position, having a fair test, with the abil-
ity to highlight the performance metrics of the tested
control systems.

These three tests were performed five times, to ob-
tain 15 trials for each control method implemented, so
after collecting the data sampled with the analyses of
the three compared controllers, 45 transient responses
were received, thus allowing the calculation of the met-
ric of performance compared.

3 Results

Because they are control strategies with extremely dif-
ferent operating principles, unpredictable results were
also obtained, which can be appreciated in this section.

With normality in the distribution of performance
metrics proven by the Jarque-Bera Test at the 99% sig-
nificance level, as shown in Table 3, multivariate analy-
sis of variance can be performed to prove or not whether
the control methods tested have the same results as the
reference by confirming the null hypothesis (Hp) or the
alternative hypothesis (H;) of MANOVA, which states
the existence, statistically, of differences in the means
of the analyzed data groups, according to a significance
level of 99%.

The performance metrics data were gathered into
three different groups, one for each control strategy,

2 3 15 2 25 3
ISE ITAE 108 ITSE %107

Table 3 Jarque-Bera normality test result for each of the
variables in each group at the significance level a = 0.01

PID s FL ANN
Measure

p-value Ho p-value Ho Ac. p-value Hy

Mp 0.0715 0 0.0893 0 0.1309 0
Tp 0.4316 0 0.0941 0 0.1889 0
TAE 0.0853 0 0.0721 0 0.1116 0
ISE 0.0701 0 0.0878 0 0.2632 0
ITAE 0.4590 O 0.2669 0 0.2740 0
ITSE 0.0799 0 0.1990 0 0.4577 0

Table 4 Results of the MANOVA hypothesis test.

Significance Level p-value Accepted Hypothesis
95% 0,0000 H;y
99% 0, 3689 H;y

where the null hypothesis (Hp) was rejected, thus the
alternative hypothesis (H;) was confirmed, as shown in
Table 4, where p-value, as well as the normality test,
is the coefficient of the result, which corresponds to the
probability of Hy be accepted.

In Fig. 4 ,a matrix of scatter plots and histograms of
the data is present, grouped by the individual variables,
in this case, each of the control strategies. Each off-
diagonal graph in the resulting figure is a scatter plot,
and the main diagonal of the matrix are histograms.

As the MANOVA response only considers the dif-
ference between the group averages, a new test was de-
fined to determine the cause of rejection of the null
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Fig. 5 Comparative graph of the means of each group for each of the analysis variables.

Table 5 Result of comparing group means using t-student statistic for each variable at significance level a = 0.01.

Meastre PIDy < FL FL < ANN PIDy < ANN
p-value Hg p-value Ho Ac. p-value Hg Ranking
Mp 6.19 x 1006 1 9.05 x 10~ 01 0 7.19 x 10-06 1 PIDy < ANN < FL
Tp 9.98 x 1001 0 1.10 x 10792 1 8.87 x 1001 0 FL < ANN < PID,
TAE 1.27 x 10— 11 1 8.36 x 10— 17 1 3.63 x 1018 1 PIDy < FL < ANN
ISE 1.38 x 1091 0 7.49 x 10799 1 4.62 x 10799 1 FL < PID); < ANN
ITAE 1.31 x 10— 14 1 7.20 x 10713 1 3.19 x 10~ 13 1 PIDy < FL < ANN
ITSE 1.90 x 10— 10 1 8.44 x 10— 11 1 3.98 x 1011 1 PIDy < FL < ANN

MANOVA hypothesis. For this, the means of all vari-
ables of each group independently were compared sta-
tistically by ANOVA, Fig. 5).

As follows, the information on the difference be-
tween each of the averages for each variable was more
highlighted. However, not yet fully defined, since, simi-
larly to MANOVA, the ANOVA hypothesis is bilateral.
Thus, the unilateral t-student test was applied, Table
5, that is, maintaining the null hypothesis of equality
of means, but now with an alternative interpretation of
unequal averages, so with which one has:

H():ui:u]‘.

(11)

leu,;<uj. (12)

Under the assumption that a suitable controller is
one that has the lowest values in the study variables
(M,, tp, IAE, ISE, ITAE and ITSE) in the last column
of Table 5, you can see how the PID y for multiple com-
parisons was in the lowest position. However, an overall
correlation can be obtained by weighting the location
of the controllers’ positions in each ranking, being 10,

5, and 3 points for 15¢, 2°4 and 3'4 placement, respec-
tively. This way, it is possible to define the positions
with the following percentages:

— 88.33% - PIDy
— 55.00% - FL
— 36.67% - ANN

Given the analysis of the statistical inference of the
performance metrics of each control strategy proposed
by this paper, we have the selection, statistically ac-
cording to a significance level of o = 0.01 using the t-
student statistic of the PID y as the best control method
for the ball and bar plant, followed by the Fuzzy Logic
based controller and finally the Artificial Neural Net-
work based controller.

4 Conclusion

The primary purpose of the project, which was to im-
plement new control strategies based on artificial in-
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; telligence techniques, to compare them against various
3 performance metrics, occurred satisfactorily.
4 A multivariate analysis of variance proved that the
5 differences between the sample groups could not be con-
¢ sidered errors due to chance, whereas the study of the
7  variation of the means of each data group was able to
8 define a ranking of the best control strategy for ball and
9 beam system.
10 The scientific investments in developing the project
11 et the project objectives, defining the modified Inte-
12 gral Derivative Proportional controller as the best one
13 . . . .
14 for this application, leaving the controller using Fuzzy
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1¢ Neural Network in third.
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ANEXO A - TABELA DO TESTE DE

NORMALIDADE DE SHAPIRO-WILK

105

A Figura A.1 apresenta as tabelas utilizadas para comprovar ou nao a normalidade

das amostras segundo o teste de Shapiro-Wilk.
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0.7071 07071 QLEBTZ 05845 0.8431 06233 0.8052 03EEE 0.5739 05501 0.3475 0.5359 053251
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0.0240

15 16 17 18 19 20 21 2 23 24 5 26
0.5150  0.5056 0.4968 0.42286 0.4208 04734  0.4543 0.4530 0.4542 0.4493  0.4450 0.4407
0.3305 0.3230 0.3273 0.3253 0.2232 0.3211  0.3185 0.3155 0.3125 0.2098  0.30689 0.3043
0.2495  0.2521 0.2540 0.2553 0.2551 0.2585  0.2578 0.2571 0.2583 0.2554  0.2543 0.2533
0.1878  0.1939 0.1928 0.2027 0.2053 0.2085 0.2119 0.2131 0.2139 0.2145  0.2148 0.2151
0.1353 0.1447 0.1524 0.1587 0.1841 0.1885  0.1736 0.1764 0.1787 0.1207 0.1822 0.1835
0.0880  0.10405 0.1109 0.1137 0.1271 0.1334 0.1399 0.1443 0.1480 0.1512 01533 0.1563
0.0433  0.0553 0.0725 0.0837 0.0932 0.1013  0.1092 0.1150 0.1201 0.1245  0.1283 0.1316
0.0196 0.0359 0.0496 0.0612 00711 0.0804 0.0878 0.0941 00997 01046 0.1089

0.0163 0.0303 0.0422  0.0530 0.0618 0.0635 00754 00823 0.0875

0.0140  0.0263 0.0368 0.0453 0.0533  0.0610 0.0672

0.0122 0.0228 00321 00403 0.0476

0.0000 00107  0.0200 0.0284

0.0000 0.0094

15 16 17 18 19 20 21 2 23 24 5 26
0.5150  0.5056 0.4968 0.42286 0.4208 04734  0.4543 0.4530 0.4542 0.4493  0.4450 0.4407
0.3305 0.3230 0.3273 0.3253 0.2232 0.3211  0.3185 0.3155 0.3125 0.2098  0.30689 0.3043
0.2495  0.2521 0.2540 0.2553 0.2551 0.2585  0.2578 0.2571 0.2583 0.2554  0.2543 0.2533
0.1878  0.1939 0.1928 0.2027 0.2053 0.2085 0.2119 0.2131 0.2139 0.2145  0.2148 0.2151
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Figura A.1 — Tabela do Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk.
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n= 7 28 29 30 31 32 33 £ 35 36 37 38
al 0.4356 04328 04231 04254 04220 04188 04156 04127 04035 04065 04040 04015
22 03018 0292 02968 0294 02921 02838 02875 02854 032834 032813 03274 03774
23 02522 02510 02499 02487 075 02463 0251 02433 02427 02415 02403 032391
EL 0.2152| 02151 02150 02148 02145 02141 0237 02132 02127 02121 02116 02110
EL] 01248 01857 0.1B&4  QAEF0 01874 0.AEFE 0.1B80 01882 0.1BEI Q0.1BEF Q.1BE3 Q.1BEL
EL] 0.1584| 01601 01616 01630 01641 0.1851| 0.1660 01667 01673 01678 01683  0.1686
a7 01345 01372 01335 Q1415 01433 01449 0.1453 01475 01487 01435 Q1505 01513
as 01128 0112 01192 Q1219 Q01243 01255 0.1284 01301 01317 01331 01344 01356
a3 0.0923 009685 01002 01036 01056 0.1093  0.1118 01140 01180 01173 Q113§ 01211
all 0.0728 Q0778 Q0822 0.0862 00893 0.0831 0.0961 00988 01013 01036 01056  0.1075
311 0.0540) 00598 00650 00897 00739 00777 00812 00844 00873 00900 00924 00947
al2 0.0358 0424 00433 00537 040585 00823 00688 0076 00733 00770 Q0738 00824
313 0.0178 00253 00320 00381 00435 D04B5 00530 00572 00610 00645 00677 00706
314 0.0000 00084 00159 00227 00289 00344 00395 00441 00424 00523 00559 00532
315 00000 00076 00144 00206 00262 00314 00361 00404 00444 00481
316 0.0000) 0.0058 0.0131 Q0187 00233 00O2EF 00331 00372
217 0.0000 00062 00119 00172 00220  0.0264
als 0.0000 00057 00110 Q.0158
ald 0.0000  0.0053)

n= 39 40 41 42 43 44 45 46 47 43 49 50
al 0.3389  0.3%64 0.3340 0.3917 0.38%4 0.3872 0.3850 0.3830 0.3808 0.378% 03770 0.3751
a2 0.2755  0.2737 0.271% 0.2701 0.2684 0.2667 0.2651 0.2635 0.2620 0.2604 0.2589 0.2574
a3 0.2380 0.2368  0.2357 0.2345  0.2334  0.2323  0.2313  0.2302 0.2291 0.2281 0.2271 0.2260
ad 0.2104 0.2038 0.2091 0.2085 0.2078 0.2072 0.2065 0.2058 0.2052 0.2045 0.2038 0.2032
as 0.1880 0.1878 0.1876 0.1874 0.1871 0.1868 0.1865 0.1862 0.1859 0.1855 0.1851 0.1847
a6 0.1689 0.1651 0.1653 0.1694 0.1695 0.1685 0.1695 0.1695 0.1685 0.1693 0.1692 0.1691
a7 0.1520 0.1526 0.1531 0.1535 0.153% 0.1542 0.1545 0.1548 0.1550 0.1551 01553 0.1554
ag 0.1366 0.1376  0.1384 0.1392 0.1398 0.1405 0.1410 0.1415 0.1420 0.1423 0.1427 0.1430
as 01225  0.1237 0.1249 0.1259 0.1269 01278 0.1286 0.1293 0.1300 0.1306 0.1312 0.1317
alo 0.1092 0.1108 0.1123 0.1136 0.114% 01160 01170 0.1180 0.1185 0.11%7 01205 0.1212
all 0.0967 0.0986 0.1004 0.1020 0.1035 0.1045 0.1062 0.1073 0.1085 0.1095 0.1105 0.1113
al2 0.0848 0.0870 0.0831 0.0909 0.0927 0.0343 0.0859 0.0972 0.0886 0.03%8 01010 0.1020
al3d 0.0733 0.075% 0.0782 0.0804 0.0824 0.0842 0.0860 0.0876 0.0852 0.0%06 09150 0.0932
ald 0.0622 0.0651 0.0677 0.0701 0.0724 0.0745 0.0765 0.0783 0.0801 0.0817 0.0832 0.0846
als 0.0515 0.0546 0.0575 0.0602 0.0628 0.0651 0.0673 0.0694 0.0713 0.0731 00748 0.0764
ale 0.0409 0.0444 0.0476 0.0506 0.0534 0.0560 0.0584 0.0607 0.0628 0.0648 0.0667 0.0685
al7 0.0305 0.0343 0.0379 0.0411 0.0442 0.0471 0.0457 0.0522 0.0546 0.0568 0.0588 0.0603
ald 0.0203 0.0244 0.0283 0.0318 0.0352 0.0383 0.0412 0.0439 0.0465 0.048% 0.0511 0.0532
als 0.0101 0.0146 0.0188 0.0227 0.0263 0.0256 0.0328 0.0357 0.0385 0.0411 0.0436  0.0459
az20 0.0000 0.0045 0.0034 0.0136 0.0175 0.0211 0.0245 0.0277 0.0307 0.0335 00361 0.0386
a2l 0.0000 0.0045 0.0087 0.0126 0.0162 0.0157 0.0225 0.025% 0.0288 0.0314
a22 0.0000 0.0042 0.0081 0.0118 0.0153 0.0185 0.0215 0.0244
a23 0.0000 0.0033 0.0076 0.0111 0.0143 0.0174
a24 0.0000 0.0037 0.0071 0.0104
a2s 0.0000 0.0035

Figura A.1 — Tabela do Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk (continuagao).



