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RESUMO

Este trabalho de conclusédo de curso investiga a otimizagao do controle de motores de
corrente continua (CC) por meio de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs), com foco na
determinacdo dos ganhos de controladores PID. O estudo visa comparar a eficacia
das RNAs em ajustar automaticamente os parametros do controlador PID com
métodos tradicionais de sintonia manual. Para isso, um modelo de RNA sera
desenvolvido e treinado para otimizar os ganhos do PID, enquanto um modelo de
referéncia manual sera criado utilizando técnicas convencionais. A comparacdo dos
resultados se concentrara na analise do desempenho do motor CC, na precisdo e na
resposta dinamica dos controladores. Este estudo busca demonstrar as vantagens
das RNAs em termos de eficiéncia e adaptabilidade no controle de sistemas
complexos, proporcionando avancos significativos na automacao industrial e no

desenvolvimento de tecnologias de controle mais inteligentes e autbnomas.
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1 INTRODUCAO

Os motores de corrente continua (CC) sdo amplamente utilizados em
aplicagbes industriais e académicas, especialmente em automacédo, acionamentos
elétricos e robotica, devido a sua simplicidade, baixo custo e facilidade no controle de
rotacdo e torque (Ogata, 2010). Dentre os métodos de controle, o controlador
proporcional-integral-derivativo (PID) se destaca por sua simplicidade e bom
desempenho em diversas aplicacdes (Astrom, 1995).

A eficacia de um controlador PID depende da escolha correta de seus
parametros — os ganhos K,,, K; e K;. No entanto, definir esses valores manualmente
nem sempre garante um desempenho ideal, especialmente em sistemas com
variagbes de carga, ruidos e incertezas nos parametros do modelo. Métodos
tradicionais, como Ziegler-Nichols ou tentativa e erro, muitas vezes ndo asseguram
estabilidade e desempenho 6timo simultaneamente (Nise, 2012).

Neste contexto, técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), como Redes Neurais
Artificiais (RNAs), destacam-se como ferramentas eficazes para otimizacéo e controle
adaptativo. As RNAs, inspiradas no cérebro humano, aprendem relacdes complexas
a partir de dados, sem exigir modelos matematicos precisos (Haykin, 2001). Quando
aplicadas a sintonia de controladores PID, as RNAs podem mapear a relacdo entre os
parametros do controlador e o desempenho do sistema, promovendo um ajuste mais
eficiente e robusto (Séderstrom, 1989).

Este trabalho prop&e a otimizagéo off-line do controle de rotacdo de um motor
CC usando uma RNA, treinada para prever os valores ideais dos ganhos PID. Um
modelo do sistema foi implementado em MATLAB/Simulink, testando varias
combinagdes de ganhos K),, K; e K, avaliadas por uma funcéo de custo que considera
métricas como erro quadratico médio e overshoot da resposta do motor. Os dados
obtidos treinam a RNA para estimar os parametros 6timos que minimizam o erro e

melhoram a estabilidade do sistema.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 HISTORICOE EVOLUC;AO DOS CONTROLADORES DE MOTORES CC

A trajetoria dos controladores de motores CC ilustra o avango continuo das
tecnologias de controle e a busca por sistemas mais eficientes e adaptaveis. No inicio,
o controle era feito manualmente ou por reguladores mecéanicos simples, o que
oferecia pouca precisao e exigia frequente intervencao do operador. Com o advento
dos controladores analégicos no inicio do século XX, houve uma melhoria significativa
em termos de precisao e estabilidade, possibilitando ajustes automaticos baseados
no feedback dos sistemas (Ogata, 2010).

O surgimento dos controladores Pl (Proporcional-Integral) e PID (Proporcional-
Integral-Derivativo) foi um divisor de aguas na industria, oferecendo uma abordagem
mais robusta para lidar com variagcbes de carga e disturbios externos, além de
simplificar o projeto dos sistemas de controle (Ogata, 2010). Apesar disso, 0S
controladores tradicionais enfrentam desafios em sistemas néo lineares e dinamicos,
gue sao frequentemente encontrados nas aplica¢des industriais modernas.

Com o avanco da computacdo digital e o aumento da capacidade de
processamento, 0s controladores digitais comecaram a substituir os analdgicos,
proporcionando maior flexibilidade e a capacidade de implementar algoritmos de
controle mais complexos. Essa evolucao levou ao desenvolvimento e aplicacdo de
redes neurais artificiais (RNAS) nos sistemas de controle de motores CC. As RNAs
conseguem aprender e se adaptar a condi¢cGes variaveis e nao lineares, capturando
relacbes dinamicas complexas sem depender de modelos matematicos precisos
(Haykin, 2001).

Na era da Industria 4.0, a integracdo de sistemas inteligentes e conectados é
essencial. Os controladores de motores CC baseados em RNAs estdo se tornando
fundamentais para atender as crescentes demandas por eficiéncia, adaptabilidade e
conectividade nos processos industriais. As RNAs possibilitam que os sistemas de
controle respondam de forma eficaz em ambientes onde as caracteristicas dos
sistemas sdo incertas ou mudam frequentemente, consolidando seu papel na

automacgao moderna.
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2.2 AVANCOS EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA CONTROLE

Os avancos RNAs representam uma verdadeira revolucdo no campo da
automacdo e do aprendizado de maquinas, abrindo novas perspectivas para o
gerenciamento de sistemas complexos e dinamicos. Inicialmente inspiradas no
funcionamento do cérebro humano, as RNAs evoluiram de simples perceptrons para
arquiteturas multicamadas sofisticadas, capazes de captar padrdoes ndo lineares em
vastos conjuntos de dados. Com o tempo, técnicas de aprendizado profundo, como
redes neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs), ampliaram
suas capacidades, permitindo um processamento mais eficaz de informacdes
temporais e espaciais. Segundo Haykin (2001), "as redes neurais artificiais ttm a
capacidade de modelar relagbes complexas entre entradas e saidas, o que as torna
adequadas para uma ampla gama de aplicacdes".

No contexto do controle de sistemas, as RNAs destacam-se por sua habilidade
em modelar e prever comportamentos de sistemas ndo lineares, possibilitando a
implementacéo de controladores mais adaptativos e eficientes (Suykens, 1995). A
integracdo de algoritmos de aprendizado por reforco com redes neurais tem
viabilizado a criacdo de sistemas de controle que nédo apenas reagem a mudancas
ambientais, mas também aprendem a otimizar suas acdes para atingir objetivos
especificos (Perrusquia, 2021). Técnicas de treinamento avancadas, como
backpropagation aprimorado e otimizadores adaptativos, aprimoram a precisao e a
velocidade de aprendizado das RNAs, tornando-as indispensaveis em aplicacdes de
tempo real (Rumelhart, 1986).

A aplicacdo de RNAs em sistemas de controle abrange desde o ajuste fino de
processos industriais até a automacao de veiculos autbnomos, que demandam alta
precisdo e seguranca. As RNAs nao apenas otimizam o desempenho dos sistemas
de controle, mas também oferecem robustez superior frente a distarbios e incertezas,
consolidando seu papel como componentes essenciais na nova era da automacao

inteligente e conectada.

2.3 COMPARACAO ENTRE CONTROLADORES TRADICIONAIS E RNAs
A comparacédo entre os controladores classicos, como Pl e PID, e as RNAs no

contexto de sistemas de controle revela diferencas importantes em abordagem,
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capacidade adaptativa e aplicabilidade. Os controladores tradicionais sao
amplamente utilizados na industria pela sua simplicidade, baixo custo computacional
e eficiéncia em sistemas lineares. Entretanto, sua eficacia depende diretamente da
correta escolha dos ganhos, que muitas vezes precisam ser ajustados manualmente
ou com base em métodos empiricos (Ogata, 2010). Essa limitacdo se torna mais
evidente em sistemas com dinamicas néo lineares, variagées de carga ou incertezas
estruturais, onde a resposta do controlador pode se tornar insatisfatoria.

As RNAs, por sua vez, representam uma abordagem mais flexivel e inteligente
para controle de sistemas dindmicos. Elas ndo necessitam de um modelo matemético
preciso e sdo capazes de aprender diretamente a partir dos dados, capturando
caracteristicas ndo lineares e comportamentos complexos. Durante o processo de
treinamento, seus pesos e bias sdo ajustados para minimizar um critério de erro,
permitindo que a rede generalize e se adapte a diferentes condi¢cdes de operacéo.
Essa capacidade de aprendizagem e adaptacao torna as redes neurais especialmente
Uteis em aplicacbes onde os métodos classicos se mostram insuficientes (Haykin,
2001).

Apesar de exigirem maior poder computacional e um conjunto de dados
adequados para o treinamento, as RNAs vém se tornando cada vez mais acessiveis
devido ao avanco das tecnologias de hardware e algoritmos de otimizacdo. Assim,
embora os controladores classicos ainda sejam eficazes para sistemas simples e
estéaticos, as RNAs oferecem uma alternativa poderosa e promissora para o controle

de sistemas modernos, dindmicos e interconectados.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 PRINCIPIOS DE OPERACAO DOS MOTORES CC

Os motores de corrente continua (CC) sdo amplamente utilizados em sistemas
gue requerem controle preciso de velocidade e torque. Seu funcionamento baseia-se
na interacdo entre campos magnéticos e corrente elétrica, promovendo a conversao
de energia elétrica em energia mecéanica, conforme os principios da inducgéo

eletromagnética descritos por Faraday (Nunes, 2017).
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Nos motores CC, a corrente elétrica € conduzida ao enrolamento do rotor por
meio de um conjunto de escovas e um comutador. Este sistema assegura que o fluxo
de corrente seja constantemente redirecionado, mantendo o torque na mesma direcao
durante o movimento rotacional. O campo magnético necessario é gerado por imas
permanentes ou eletroimds no estator, e a interagdo entre este campo e 0 campo
gerado pela corrente no rotor resulta na for¢a que faz o rotor girar (Chapman, 2013),

como mostra a Figura 1.

FIGURA 1 - Diagrama simples de um motor CC
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Fonte: Chapman, 2013.

Além de oferecer controle de rotacdo preciso, os motores CC sdo reconhecidos
pela rapida capacidade de resposta, caracteristicas que sdo altamente valorizadas em
robdtica, veiculos elétricos e sistemas de acionamento industrial. Fatores como
resisténcia interna, perda por atrito nas escovas e a qualidade do comutador podem
influenciar a eficiéncia e o desempenho do motor, tornando essencial o projeto
cuidadoso e a manutencgao regular para garantir uma operacéo eficaz e duradoura.

Compreender os principios de operacdo dos motores CC é fundamental ndo

apenas para sua aplicacdo em sistemas de controle modernos, mas também para o
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desenvolvimento de solugdes inovadoras que integrem tecnologias emergentes, como

redes neurais, para otimizar seu desempenho em diversas aplicagoes.

3.2 CONTROLADORES PID

Os controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo) séo pilares nos
sistemas de controle industrial, amplamente adotados devido a sua simplicidade,
robustez e eficacia em diversas aplicacées, como controle de motores, sistemas
térmicos e processos quimicos. Fundamentados em uma abordagem linear, os
controladores PID operam sob a suposicédo de que o sistema a ser controlado pode
ser descrito por uma funcdo de transferéncia linear invariante no tempo. Essa
premissa facilita o projeto e a analise utilizando ferramentas classicas da engenharia
de controle (Ogata, 2010).

Entretanto, a hipétese de linearidade constitui uma simplificacéo que raramente
representa com exatiddo o comportamento de sistemas fisicos reais, 0s quais
comumente exibem caracteristicas ndo lineares. Em motores CC, por exemplo, tais
nao linearidades podem estar associadas ao atrito estatico, saturacdo magnética,
zona morta em atuadores, folgas mecanicas (backlash) e variagdes na resisténcia dos
enrolamentos devido ao aguecimento durante a operacao (Nise, 2015; Dorf; Bishop,
2011). Essas particularidades dificultam a modelagem precisa do sistema e
comprometem o desempenho de controladores classicos, como o PID, podendo
ocasionar oscilacfes, atrasos na resposta e erros em regime permanente (Ogata,
2010).

Apesar dessas limitacdes, os controladores PID continuam populares devido a
facilidade de implementacé&o e sintonia. No entanto, sua aplicacdo em sistemas reais
frequentemente exige técnicas adicionais, como compensacdes ndo lineares, controle
adaptativo ou a integracdo com métodos de inteligéncia artificial, como RNAs, para
melhorar a adaptabilidade e o desempenho diante de variacdes dinamicas do sistema.
Assim, enquanto os controladores PID séo projetados com base em modelos lineares,
sua aplicacéo eficaz em ambientes reais requer uma analise criteriosa das limitacdes
impostas pelas nao linearidades inerentes aos sistemas fisicos (Astrom, 2010).

Na equacdo 1 podemos observar a formula geral do controle PID:
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de(t) (1)
dt

u(®) = Kye(®) + K; f e(t)dt +K,

Parametros do controlador:
O K, - Ganho proporcional, controla a intensidade da resposta proporcional ao erro.
Quanto maior o erro, maior a acéo de controle e aumenta a rotacéo de resposta, mas
pode causar overshoot (ultrapassagem).
O K; - Ganho integral, soma o erro ao longo do tempo e serve para eliminar o erro
estacionario (offset). Pode tornar o sistema mais lento e instavel se for alto demais.
O K, - Ganho derivativo, atua com base na variacdo do erro (derivada) e ajuda a
reduzir o overshoot e a melhorar a estabilidade. Muito sensivel a ruidos se mal
ajustado.
O u(t) é a saida do controlador (sinal de controle).

E o e(t), é o erro que é a diferenca entre referéncia e saida real (r(t) — y(t)).

3.3 ARQUITETURA E FUNCIONAMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A arquitetura e funcionamento das RNAs sdo compreendidos através de uma
estrutura em camadas (Figura 2): a camada de entrada, que recebe os dados iniciais;
as camadas ocultas, responsaveis por extrair caracteristicas progressivamente mais

complexas; e a camada de saida, que fornece a predicao final.

FIGURA 2 - Modelo de uma Rede Neura Atrtificial - Estrutura multicamada

Camada de Camada de Camadade
Entrada Oculta Saida

Fonte: Gribler, 2005.
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Cada unidade, ou neurénio como mostra a Figura 3, processa uma combinagao
linear das entradas ponderadas, adiciona um bias, e aplica uma funcéo de ativacao,
como sigmoide, ReLU ou tangente hiperbdlica, introduzindo n&o linearidade ao
sistema. Essa estrutura permite a rede modelar relacdes complexas além do plano

linear.

FIGURA 3 - Modelagem de neurénio artificial
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Fonte: Voigt, Marangoni, 2024.

Os sinais de entrada (x4, x5, ..., X,,) S0 informacdes que alimentam o neurdnio
artificial, como valores de sensores ou caracteristicas de imagens. Cada entrada é
multiplicada por um peso sinaptico (w;,wsy, ...,wy,), determinando sua importancia
relativa no processo de decisdo; pesos mais altos indicam maior influéncia na saida
final. O somatério (2) acumula os produtos entre entradas e pesos, formando um valor
intermediario. Para maior flexibilidade, adiciona-se um bias (b), que desloca o ponto
de ativacdo da funcéo, permitindo ajustes mesmo quando os sinais de entrada séo
nulos.

O resultado do somatorio com o bias € o potencial de ativagédo (v), a estimativa
interna do neurénio antes do processo de decisdo. Este potencial é transformado por
uma fungcdo de ativacdo (¢), que introduz nao linearidade a rede, essencial para
modelar sistemas complexos. Fun¢des comuns incluem a sigmoide, ReLU e tangente
hiperbdlica. ApoGs a ativacéo, gera-se o sinal de saida (y), interpretado como predicao,

classificacdo ou valor continuo, dependendo da aplicacdo. Este sinal € entédo



10

\{e!\, UniAcademia

encaminhado para a proxima camada ou utilizado diretamente na tarefa de interesse.
Esses elementos, embora simples individualmente, formam a base da computacao
neural, essenciais para a capacidade da rede em aprender e generalizar a partir de
exemplos. As equacbes matematicas que modelam um neurbnio podem ser

formalmente representadas pelas equacodes 2 e 3.

W= ) Wy, 2)
j=1
Vi = @(Ug + by) (3)

Onde:

e Os sinais de entrada estao representados pelo vetor X;

e O vetor w representam os pesos sinapticos do neurénio k e o vetory;
e u, € asaida do somatorio;

e O bias é representado por by;

e Afuncéo de ativacao € representada por ¢;

As redes neurais envolvem diversos conceitos fundamentais que séao
essenciais para a compreensao de seu funcionamento e aplicacdo em diferentes
areas.

Feedforward é um tipo de rede neural onde as informacdes se movimentam em
apenas uma direcdo: das camadas de entrada, passando por eventuais camadas
ocultas, até a camada de saida. Essa arquitetura ndo possui ciclos, o que facilita o
processamento e a analise dos dados (Bailer, 2001).

Overfitting ocorre quando um modelo aprende muito bem os detalhes e ruidos
do conjunto de dados de treinamento, a ponto de comprometer sua capacidade de
generalizar para dados novos. Isso significa que o modelo fica "ajustado demais" aos
dados de treinamento, resultando em previsdes imprecisas para dados que nao foram
vistos (Chakraborty, Dong, Stone, 2021).

Epocas referem-se ao nimero de passagens completas sobre o conjunto de

dados de treinamento durante o aprendizado de uma rede neural. Em cada época, a



11

\{e!\, UniAcademia

rede ajusta seus pesos com base nos erros identificados, visando minimizar a
diferenca entre as previsdes e os valores reais (Chollet, 2018).

O Erro Quadratico Médio (MSE) é uma medida estatistica usada como funcao
de perda, que calcula a média dos quadrados das diferencas entre os valores
previstos pelo modelo e os valores reais. Essa métrica € amplamente utilizada para
avaliar a precisdo do modelo (Chollet, 2018).

O Erro Quadratico Médio da Previsao (RMSE) € uma extensdo do MSE, que
fornece a raiz quadrada do MSE. O RMSE ¢ util para apresentar o erro nas mesmas
unidades que os dados originais, facilitando a interpretacdo da precisédo das previsdes
(Chollet, 2018).

3.4 MODELAGEM MATEMATICA DO MOTOR CC

Os motores CC desempenham um papel crucial na indastria, sendo
amplamente utilizados para o controle eficiente de processos devido a sua
estabilidade e a capacidade de ajustar com preciséo a rotacéo, o torque e a posicao.
A modelagem desses motores € geralmente realizada sob a forma de sistemas SISO
(Single-Input Single-Output), nos quais a rotacdo € controlada por meio da tensao
aplicada a armadura do motor (Nagarathnam, Deepa, 2019).

Comumente, modelos lineares de segunda ordem sdo empregados para
representar o comportamento dos motores CC. No entanto, esses modelos
frequentemente ndo levam em consideracgéao o atrito de Coulomb, o que pode resultar
em zonas mortas e complicar o controle, especialmente em operacdes com baixas
rotacbes. Para enfrentar esses desafios, sdo utilizadas técnicas de controle
avancadas, que requerem uma modelagem matematica solida e abrangente (Astrom,
2010).

A representacdo eletromecanica do sistema é de suma importancia para o
desenvolvimento de controladores PID. Esses controladores sdo essenciais para
garantir a precisao e a eficacia do sistema de controle, permitindo ajustes finos que
sdo fundamentais para o funcionamento otimizado dos motores (Nise, 2015). A
modelagem matematica adequada €, portanto, um passo fundamental no projeto e
implementagédo de sistemas de controle eficazes. A equacdo 4 descreve 0

comportamento elétrico do motor CC:
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di,
: dgt) + Kb (4)

V,(t) = Rgi, + L,

Onde:

e 1, (t): Tensao aplicada ao motor (V)

e R,: Resisténcia da armadura (Q)

e i,(t): Corrente da armadura (A)

e L,: Indutancia da armadura (H)

e K,: Constante de forca contra eletromotriz (V - s/rad)

e w(t): Velocidade angular do eixo do motor (rad/s)

Resumo: A tenséo aplicada ao motor € usada para vencer a queda de tensao 6hmica,
a reatancia indutiva e a tensdo induzida pela rotacdo do motor (forca contra
eletromotriz).

A equacdo 5 descreve o comportamento mecanico do motor CC:

do(t) . = (5)
It = K;i,(t) — Bw(t)

J

Onde:

J: Momento de inércia do rotor (kg - m?)

B: Coeficiente de atrito viscoso (N-m-s)
e w(t): Velocidade angular do eixo do motor (rad/s)
e K,: Constante de torque (N - m/A)

e i,(t): Corrente da armadura (A)

Resumo: O torque gerado pelo motor € usado para acelerar o rotor (inércia) e vencer

0 atrito viscoso.
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4 DESENVOLVIMENTO

4.1 MOTOR CC SELECIONADO

Para o desenvolvimento do presente trabalho, foi adotado um modelo de motor
disponibilizado nativamente pelo ambiente de simulagcdo Simulink, da MathWorks. A
escolha desse modelo visou garantir confiabilidade nos dados simulados, facilidade
de integracao com blocos de controle e compatibilidade com os recursos utilizados na
etapa de otimizacdo por redes neurais. O bloco selecionado foi o DC Machine,
configurado com um dos motores disponiveis na lista suspensa do proprio Simulink,
descrito como: 01: 05 HP 240V 1750RPM Field:300V como apresentado na Figura 4.

FIGURA 4 — Pardmetros do bloco Simulink — DC machine/Configuration/Preset model

Block Parameters: DC Machine b4
DC machine (mask) (link)

Implements a (wound-field or permanent magnet) DC machine.

For the wound-field DC machine, access is provided to the field connections so
that the machine can be used as a separately excited, shunt-connected or a
series-connected DC machine.

Configuration  Parameters  Adwanced

) TL m > Preset model: 01: SHP 240V 1750RPM Field: 300V v
No
L TR T ()1: SHP 240V 1750RPM Field:300V
o A+ - | |- A-B 02: 5HP 240V 1750RPM Field: 150V
Field type: 03: 5HP 500V 1750RPM Field: 300V
Measurement outpy ° 10HP 240V 1750RPM Field: 300V
g F+ F-R 05: 10HP 500V 1750RPM Field: 300V
—_a 8 —

[CJ Use signal name 06: 20HP 240V 1750RPM Field: 300V
07: 20HP 500V 1750RPM Field: 300V
DC Machine 08: 30HP 240V 1750RPM Field: 300V
09: 30HP 500V 1750RPM Field: 300V
10: 40HP 240V 1750RPM Field: 300V
11: 40HP 500V 1750RPM Field: 300V
12: S50HP 240V 1750RPM Field: 300V
13: 50HP 500V 1750RPM Field: 300V
14: 75HP 500V 1750RPM Field: 300V
OK cancer Helpy sl

Fonte: Autor, 2025.

Este tipo de motor é amplamente utilizado em aplicacdes de controle de rotacéo
e torque, sendo especialmente Util em projetos académicos e industriais que requerem
precisdo e resposta dinamica ajustavel. A modelagem desse motor baseia-se nas
equacodes diferenciais que descrevem a interacdo eletromecanica entre as variaveis
de tensdo, corrente, rotacdo e torque. Essa representacdo € adequada para
simulacdes de controle em malha fechada, como as implementadas neste trabalho
(Maranhéo, 2016).



\(e!\, UniAcademia

14

O modelo selecionado é caracterizado como um motor de excitacao separada,

onde a corrente do campo e da armadura séo fornecidas separadamente, permitindo

maior controle sobre o desempenho dinamico do motor. Os parametros do motor,

conforme configurados no Simulink, estdo descritos a seguir:

e Resisténcia da armadura (R,): 2,581 Q

e Indutancia da armadura (L,): 0,028 H

e Resisténcia do campo (Ry): 281,2 Q

e Indutancia do campo (Lf): 156 H

e Indutancia matua armadura-campo (L,s): 0,9483 H

e Inércia total (J): 0,02215 kg - m?
e Coeficiente de viscosidade (b): 0,002953 N-m s
e Torque de atrito de Coulomb (7;):0.5161

Esses parametros demonstrados na Figura 5 foram utilizados diretamente no

bloco da DC Machine no Simulink, que realiza internamente o calculo da equacgéao

elétrica (Equacao 4) e de movimento rotacional (Equacao 5).

FIGURA 5 — Parametros do bloco Simulink — DC machine/Parameters

JTL
o A+

o F+

| [ A-

/A

DC Machine

Block Parameters: DC Machine
DC machine (mask) (link)

Implements a (wound-field or permanent magnet) DC machine.

For the wound-field DC machine, access is provided to the field connections so
that the machine can be used as a separately excited, shunt-connected or a
series-connected DC machine.

Configuration  Parameters  Advanced

Armature resistance and inductance [Ra (chms) La (H) ] [2.581 0.028]
Field resistance and inductance [Rf (ohms) Lf (H) 1 [281.2 156]
Field-armature mutual inductance Laf (H) :  0.9483
Total inertia J (kg.m~2) 0.02215
Viscous friction coefficient Bm (N.m.s) 0.002953
Coulomb friction torque Tf (N.m) 0.5161

Initial speed (radfs) : 1

Cancel Help Apply

Fonte: Autor, 2025.
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A escolha por um modelo predefinido também assegura padronizacdo e
confiabilidade, uma vez que os parametros ja foram ajustados e testados pela propria
desenvolvedora da plataforma. Isso proporciona uma base soélida para a aplicacao de
técnicas avancadas de controle, como a otimizagdo por RNAs.

4.2 IDENTIFICAQAO DO CONTROLADOR PID

Com o objetivo de controlar a rotacdo do motor CC simulado no ambiente
MATLAB/Simulink, foi inserido no sistema um controlador classico do tipo PID,
amplamente reconhecido pela sua simplicidade, robustez e eficacia em sistemas de
controle industriais. O bloco utilizado para esta finalidade foi o PID Controller,
disponivel na biblioteca padrdao do Simulink.

A configuracéo do bloco PID foi ajustada para operar com parametros externos,
ou seja, os valores dos ganhos proporcional (K),), integral (K;), derivativo (K;) € um
filtro derivativo (N) foram definidos por variaveis externas, facilitando o processo de
sintonia automatica posterior utilizando uma RNA. Essa modificacdo foi realizada
marcando a opg¢ao “external” nas configuracbes do bloco PID (Figura 6). Essa
abordagem permite que os ganhos do controlador sejam atualizados dinamicamente

durante as simulagcfes, sem a necessidade de reinicializagcdo do modelo.

FIGURA 6 — Parametros do bloco Simulink — PID Controller

Block Parameters: PID Controller2 X
PID 1dof (mask) (link)

This block implements continuous- and discrete-time PID control algorithms and includes advanced features such as anti-windup,
external reset, and signal tracking. You can tune the PID gains automatically using the 'Tune..." button (requires Simulink Control
Design).

Controller: PID ~ Form: Parallel
Time domain: Discrete-time settings.
© continuous-time

_ Sample time (-1 for inherited): -1
() Discrete-time

VL.
¥ Compensator formula
PID(s) perlip N
s 7
1+N
o - [=] =z s
N N CAY N N

Main Initialization Saturation Data Types  State Aftributes
Controller parameters

PID Controller

Source: external ~
[J Use I*Ts (optimal for codegen)
[ Use externally sourced derivative

Use filtered derivative

Enable zero-crossing detection

[ ok ]| cancel Help Apply
Fonte: Autor, 2025.
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O controlador PID atua diretamente na tensdo de entrada da armadura do
motor CC, com o objetivo de regular a velocidade de rotacdo do eixo. O sinal de erro,
calculado pela diferenca entre a referéncia de rotacéo (neste projeto, 1000 rpm) e a
rotacéo real do motor (medida por um sensor e encaminhada ao bloco To Workspace
como out, rpm), é utilizado pelo controlador PID para gerar uma acao de controle
proporcional, integral e derivativa.

A implementacdo em malha fechada possibilita que o sistema responda
automaticamente a perturbacdes externas e variacdes de carga, mantendo a
estabilidade e reduzindo o tempo de acomodacéo (Silva, 2018). A Figura 7 apresenta
o diagrama de blocos da malha de controle no Simulink, evidenciando a inser¢ao do
controlador PID entre o somador de erro e o motor CC.

FIGURA 7 — Diagrama de blocos no Simulink — Malha de controle

Continuous » outrpm

powerguii

Torque de entrada > TL m I

i <Speed wm (rad/s)>
A+ ] [+ A p—
o F- D—‘
o L o

Tensdo de armadura

Y

PID(s)

\_‘

Fonte: Autor, 2025.
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Inicialmente, os valores de K,, K;, K; € N podem ser definidos com base em
métodos de sintonia classicos, como Ziegler-Nichols ou tentativa e erro. Esse trabalho
inicial foi realizado manualmente utilizando o PID Tuner do préprio Simulink.

Os valores obtidos através do PID Tuner e posteriormente ajustados

manualmente foram: K, =1, K; =7, K; = 0.05e N = 10.

A Figura 8 mostra a configuracdo selecionada para controle com PID sem
utilizacéo de rede neural para identificacdo dos ganhos.

FIGURA 8 — Dados selecionados para o controlador PID - Manual

Block Parameters: PID Controller2 *
Controller: PID w  Form: Parallel
Time domain: Discrete-time settings
© Continuous-time
~ Sample time (-1 for inherited): -1
() Discrete-time
PN ¥ Compensator formula
p+1iip N -
PID(s) * LN,
Main  Initialization  Saturation  Data Types  State Attributes
N\ Controller parameters
Source: internal
Proportional (P): 1
Integral (I): 7 i [ use I*Ts (optimal for codegen)
Derivative (D): 0.05 i [ Use externally sourced derivative
Filter coefficient (N): 10 H Use filtered derivative

Cancel Help Apply

Fonte: Autor, 2025.

Entretanto, como parte central deste trabalho, esses ganhos serdo
posteriormente trabalhados por meio de uma RNA treinada com o objetivo de
encontrar de forma automatica um resultado similar ou otimizado da entrada definida
para a rotacéo.

A seguir, a resposta do sistema serd avaliada com diferentes conjuntos de

parametros para o PID, permitindo a comparagdo entre o desempenho obtido por
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sintonia manual e pela rede neural, com foco em critérios como 0s picos na variacao

da rotacdo do motor e na existéncia de sobre-elevagao (overshoot).

4.3 CONSIDERACOES E PARAMETROS ADOTADOS

Durante a construgdo do modelo de controle do motor CC no ambiente
MATLAB/Simulink, foi fundamental considerar cuidadosamente o0s principais
parametros fisicos e elétricos associados a dindmica do sistema. A adogéo correta
desses valores permitiu a elaboracdo de uma simulacédo realista, garantindo
confiabilidade nos resultados obtidos com o controle PID e, posteriormente, com a
otimizacgéo realizada por meio de RNAs.

Os parametros adotados impactam diretamente no desempenho da malha de
controle. A inércia do sistema, por exemplo, influencia a aceleracéo e desaceleracao
do motor frente a variagdes de carga, afetando o tempo de resposta e a estabilidade.
Ja os coeficientes de atrito viscoso e de atrito de Coulomb determinam o
amortecimento do sistema, contribuindo para a reducdo de oscilacées e evitando
comportamentos néo lineares indesejaveis.

Do ponto de vista elétrico, a resisténcia e indutancia dos enrolamentos da
armadura e do campo definem a resposta eletromagnética do motor, influenciando
diretamente a geracéo de torque (Nunes, 2017). Embora os valores exatos desses
parametros ja tenham sido apresentados no topico anterior, € importante destacar que
todos foram mantidos conforme o modelo padrao fornecido pelo bloco DC Machine do
Simulink, assegurando coeréncia com a proposta da simulacéo.

Adicionalmente, para representar a excitacdo do campo do motor CC, foi
inserido um bloco DC Voltage Source, configurado com uma tenséo fixa de 300 V, que
corresponde ao valor nominal de operacdo do campo. Essa configuracdo garante a
presenca de um campo magnético constante, essencial para o funcionamento
adequado da maquina e para a geracdo de torque sob controle da armadura. A
insercdo deste bloco pode ser visualizada no diagrama de blocos mostrado
anteriormente na Figura 7, que ilustra o subsistema de excitacdo do motor.

Visando simular perturbacbes tipicas de sistemas industriais, foram
adicionados trés blocos do tipo Step responsaveis por introduzir incrementos de

torque a cada 3 segundos. Cada bloco aplica um degrau de 10 N-m de carga adicional,
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totalizando 30 N-m ao final do periodo de simulacdo. Essa estratégia foi adotada para
avaliar o desempenho do controlador PID diante de cargas variaveis e, especialmente,
testar a capacidade de adaptacdo da RNA em ambientes com distarbios dindmicos.
A configuracdo desses blocos esta representada na Figura 9, que mostra a topologia
do subsistema de carga escalonada.

FIGURA 9 — Blocos para perturbacéo sistema no Simulink

|

e a

Torque de entrada

Torque de entrada

|

Fonte: Autor, 2025.

Essas perturbacfes simuladas séo indispensaveis para validar a robustez do
controle, tornando possivel observar a estabilidade da rotacdo do motor, a sobre-
elevacao e o tempo de acomodacéo frente a distarbios ndo previstos.

Para definir a rotacdo de referéncia, utilizou-se um bloco denominado Step no
Simulink, o qual insere um valor de 1000 rpm (104.71976 rad/s) na entrada do

sistema como ponto de referéncia como mostra a Figura 10.
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FIGURA 10 — Bloco “Step” para entrada de valor de rotacao de referéncia

Block Parameters: Stepl 4
Step
Output a step.

Main  Signal Attributes
Step time:
]

‘A Initial value:

0

Final value:

104.71976

Sample time:

0

Interpret vector parameters as 1-D

Enable zero-crossing detection

Cancel Help Apply

Fonte: Autor, 2025.

4.4 DEFINICAO DA FUNCAO DE CUSTO

A definicdo adequada da fungéo de custo € um elemento essencial em qualquer
processo de otimizacdo, especialmente quando se utiliza RNAs com o objetivo de
ajustar parametros de controladores PID. A funcdo de custo tem a responsabilidade
de quantificar, em termos numéricos, a qualidade do desempenho do sistema
controlado, permitindo a rede neural aprender a minimizar os desvios indesejados em
relacdo ao comportamento esperado (Machado, 2014).

Neste trabalho, a funcdo de custo foi desenvolvida com base em quatro
métricas principais de desempenho: Integral do Erro Absoluto (IAE), overshoot (OS),
tempo de acomodacéo (Ts) e penalizacao por picos negativos (PN) (Machado, 2014).
O objetivo é assegurar um controle que seja rapido, estavel e preciso, mesmo diante
de perturbacbes externas.

A estrutura da funcéo de custo J é apresentada pela equacéao 6:

J = w, - IAE + @, - 0S% + w5 - Ts + w, - PN? (6)
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onde w,;, w,, w3 e w, SA0 pesos atribuidos conforme a importancia de cada termo no
contexto do sistema controlado.

Na Figura 11, trecho do script do MATLAB com os valores considerados para
0S pesos:

FIGURA 11 — Parte do cédigo da funcao de custo para definicdo dos pesos

¥ 7. Pesos {ajuste fino conforme a priocridade)
wl = 15; % erro acumulado

w2 = 5; % castigo de overshoot

w3 = 3; % tempo de acomodacao

wd = 15; % penalizacdoc para picos negativos

Fonte: Autor, 2025.

Para a extracdo dos dados de desempenho, o0 modelo no Simulink & executado
comos ganhos K,, K;, K, e ofiltro derivativo F, fornecidos pela RNA. O sinal de saida
da velocidade angular é comparado ao valor de referéncia fixado em 1000 rpm
(convertido para rad/s), e as métricas sao calculadas com base nesta comparacéo.

A IAE representa a soma total dos desvios ao longo do tempo, penalizando
respostas lentas. O overshoot é penalizado ao quadrado para evitar ultrapassagens
bruscas que comprometem a estabilidade.

As equacdes 7 e 8, representam os componentes IAE e OS, respectivamente:

IAE = f le(t)| dt (7)
0
0S = M x 100% (8)

onde y,,4« € 0 pico maximo da saida do sistema e r é o valor de referéncia.

O tempo de acomodacédo é definido como o ultimo instante em que o erro
ultrapassa 2% do valor de referéncia, e o termo PN penaliza quedas abruptas da
rotacdo abaixo do valor de referéncia, fator critico para sistemas com carga variavel.

A formulacdo da funcdo de custo neste trabalho foi fundamentada na

integracdo de conceitos apresentados por Astrom (1995) e Haykin (2001), cujas
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contribuicdes sdo amplamente reconhecidas no desenvolvimento de controladores

PID otimizados por métodos heuristicos e redes neurais.

4.5 BASE DE DADOS

Uma base de dados ou dataset, consiste em um conjunto de amostras que
representam as caracteristicas de um sistema fisico ou simulado. Em aplicacdes de
controle, como no ajuste de parametros PID via redes neurais, a base de dados deve
conter entradas (ganhos K, K;,K;, F,) e saidas (desempenho do sistema, erro
residual, sobressinal, tempo de acomodacé&o). A correta elaboracéo desse conjunto
de informacdes é essencial para garantir que a rede seja capaz de prever ou otimizar
0s ganhos de forma eficiente (Haykin, 2009).

Para que um dataset seja adequado ao treinamento de redes neurais, ele deve

apresentar algumas propriedades essenciais:

1. Representatividade: Os dados devem cobrir todo o espaco de busca dos
parametros do sistema, incluindo diferentes condi¢cdes operacionais e
variacfes de carga.

2. Suficiente quantidade de amostras: O volume de dados deve ser
suficiente para evitar overfitting, garantindo que a rede possa generalizar
corretamente.

3. Distribuicdo equilibrada: Os exemplos devem contemplar tanto cenarios
tipicos quanto situacdes extremas, permitindo que a RNA aprenda a atuar
adequadamente em qualquer circunstancia.

4. Consisténcia e precisao: Erros de medicdo ou registros inconsistentes
podem comprometer a qualidade do treinamento, levando a previsées

equivocadas.

Na implementacado deste projeto, a base de dados consiste em um conjunto de

pares entrada-saida apresentadas nas equacdes 9 e 10, sendo a entrada definida por:
X = [Kp, K;, Ky, Fy] )

e a saida correspondente ao custo calculado pela funcéo de avaliacéo:



23

UniAcademia

@
\Z/

Y = funcao de custo(X) (10)

Esta abordagem permite que a rede neural aprenda a relacéo entre os ganhos
PID e a resposta dinamica do sistema, otimizando-os para reduzir o erro e melhorar a
estabilidade. A estratégia de amostragem adotada foi por geracao aleatéria uniforme
gue cobre toda a faixa de valores possiveis de maneira homogénea (Santos, 2015).

Como os parametros possuem ordens de grandeza distintas, € necessario
aplicar técnicas de normalizacdo para garantir que a rede neural interprete os dados
corretamente. Métodos comuns incluem a equacgéao 11 e 12:

Escalonamento Min-Max:

y o X Xmin (11)
norm Xmax - Xmin
Transformacéo logaritmica:
Xlog = log;0(X) (12)

A transformacao logaritmica € particularmente Gtil para parametros que variam
em faixas amplas.

Foram selecionadas 1200 amostras. Além disso, foi estabelecida uma limitacéo
gue cria uma faixa na qual essas amostras podem ser geradas para cada componente.
A escolha de cada faixa considerou os ganhos previamente definidos no controlador
sem 0 uso de rede neural. Isto porque ao estabelecer uma faixa de amostras, o
resultado torna-se mais confiavel e exige menor custo computacional. A Figura 12

apresenta essas faixas adotadas no script do MATLAB.
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FIGURA 12 — Parte do cédigo de obtencéo de dados — amostras/faixas

¥% @. CONFIGURACOES BASICAS ----
Mtarget = 12@e;
MmaxAttempts = 1288;

% --- configuracbes iniciais --4
ranges = [ @.5 20; %k Kp
5 20; % Ki
2.81 @.1; % Kd
1 28]; % Fn

Fonte: Autor, 2025.

Ao final é gerado um arquivo com o nome “pid_rna_dataset.mat” que sera

utilizado como base de dados para treinamento da rede neural.

4.6 PROJETO E TREINAMENTO DA REDE NEURAL

O primeiro passo no desenvolvimento de uma rede neural é preparar o0 conjunto
de dados. Neste projeto, foram utilizados dois arquivos de dados: pid_rna_dataset.mat
e pid_rna_dataset_simplificado.mat, que foram gerados pelo script de dataset O
MATLAB oferece funcdes eficientes para a manipulacdo de arquivos.mat, como exist()
para verificar a existéncia dos arquivos e load() para carregar os dados necessarios.
A verificacdo das variaveis Xlog e Y garantiu que os dados estavam prontos para uso,
com um namero minimo de amostras para assegurar a validade do conjunto.

A divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste € uma etapa crucial.
Utilizou-se a técnica de divisdo hold-out, implementada com a funcao cvpartition do
MATLAB, que facilita a divisdo de dados em proporcdes especificas, como 70% para
treinamento e 30% para teste. Este método é amplamente adotado devido a sua
simplicidade e eficacia (Bishop, 2006).

A rede neural desenvolvida foi uma rede feedforward, criada com a funcao
feedforwardnet do MATLAB. Esta funcédo permite especificar o nimero de neurénios
em cada camada oculta, sendo configurado aqui como [50, 30, 20], que representa 50

neurdnios na primeira camada oculta, 30 na segunda e 20 na terceira (Figura 13). O
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algoritmo de treinamento escolhido foi a Regularizacdo Bayesiana (trainbr), que é
eficaz em evitar overfitting (Mackay, 1992).

FIGURA 13 — Diagrama da rede neural com quatro camadas ocultas

Fonte: Autor, 2025.

O treinamento da rede neural foi conduzido com um limite maximo de 1000 mil
épocas, configurado por meio do parametro trainParam.epochs, disponivel nas
propriedades da rede no MATLAB. A funcdo de desempenho adotada foi o MSE,
estabelecendo-se como meta o valor de 0,4. Essa meta foi definida com base em
testes sucessivos com diferentes valores, nos quais foi possivel identificar a
ocorréncia de overfitting e alto custo computacional. O treinamento da rede era
interrompido assim que o valor do MSE atingisse 0,4, caracterizando o ponto de
convergéncia. Esse valor alvo do MSE foi definido por meio do parametro
net.trainParam.goal.

Apés o treinamento, o desempenho da rede foi avaliado com o conjunto de
teste, calculando-se o RMSE. Esta avaliacao foi facilitada pelo MATLAB, que oferece

funcdes para calcular métricas estatisticas de forma eficiente (Figura 14).
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FIGURA 14 — Representacéo do RMSE obtido
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Fonte: Autor, 2025.

O proximo passo do script inicia gerando mil e duzentas combinacfes
diferentes de parametros, como K,, K;, K; e E,, conhecidas como "configuracdes
candidatas".

Para isso, sdo utilizadas funcbes basicas do MATLAB. A funcédo rand() é
utilizada para criar valores aleatérios, que geram as configuracdes candidatas de
forma diversificada. Cada configuracdo é entdo transformada para uma escala
logaritmica utilizando log10(), o que ajuda a distribuir os valores de forma mais
uniforme no espaco de busca. Este passo € importante para que as combinacdes
geradas cubram uma ampla gama de possibilidades.

Cada uma dessas configuracdes candidatas é avaliada pela rede neural, por
meio da funcéo net(), que estima o "custo" ou a eficacia de cada uma. A funcao min()

€ entdo usada para identificar a configuracao que apresenta o menor custo estimado,
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sendo essa selecionada como a melhor. Isso significa que a rede neural prevé que ela
proporcionara o melhor desempenho no sistema de controle.

Finalmente, o script converte os valores logaritmicos de volta para a escala
linear com 10.” e imprime os valores dos parametros da configuracdo vencedora,

utilizando fprintf(), que estéo prontos para serem implementados no sistema.

5 SIMULACAO E RESULTADOS

Com a etapa de treinamento da RNA concluida, procedeu-se a simulacdo do
modelo completo no ambiente Simulink, considerando dois cenérios distintos: um com
os ganhos do controlador PID ajustados manualmente por tentativa e erro, e outro
com os ganhos obtidos pela RNA treinada. O objetivo dessa comparacéo € avaliar a
eficacia da rede neural na sintonia dos parametros de controle e seu impacto direto
no desempenho dindmico do motor CC.

Inicialmente, foram extraidos os melhores valores de ganhos do controlador
PID produzidos pela RNA. Esses valores foram inseridos no modelo e utilizados para
simular a resposta do sistema. A Tabela 1 apresenta os valores finais obtidos para os
ganhos proporcional (K,), integral (K;) e derivativo (K,), bem como o valor do filtro
derivativo (F,), determinado automaticamente durante o processo de otimizacao

comparado aos valores obtidos manualmente pelo modelo com somente o PID.

TABELA 1 — Melhores valores de ganhos obtidos pela RNA x Ganhos somente com PID

Com RNA Somente PID
Ganho proporcional (K;) 2,0278 1
Ganho integral (K;) 7,98 7
Ganho derivativo (Kq) 0,001015 0,05
Filtro derivativo (Fy,) 8,867 10

Fonte: Autor, 2025.

Na maquina utilizada para o treinamento desta rede, foram necessarios dois
minutos e onze segundos para alcancar a convergéncia. O processo exigiu um total
de 90 épocas até atingir o critério estabelecido, definido por um MSE igual a 0,4. Esse

resultado é considerado satisfatorio, tendo em vista o curto tempo de processamento
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e 0 numero reduzido de épocas, especialmente considerando que o objetivo final é
controlar a rotagdo do motor com o minimo possivel de variagdes em relacdo ao valor

de referéncia. (Figura 15).

FIGURA 15 — Performance do treinamento da RNA

Convergéncia em 0.3985 na época 90

107 ¢

Treino
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90 Epocas

Fonte: Autor, 2025.

Em seguida, a simulacdo foi executada para o cenario com a rede neural
ativada. O resultado obtido demonstrou uma resposta de rotacdo com menor variacao
em relacdo ao modelo com sintonia manual. A saida da rotacdo do motor foi registrada
em ambos o0s casos para fins de comparacao.

A Figura 16 mostra o gréfico da rotacdo do motor CC utilizando os ganhos
otimizados pela RNA, indicando também os valores minimos e maximos das variacdes

provocadas pela entrada das cargas adicionadas em etapas.
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Velocidade (rad/s)

FIGURA 16 — Resposta do motor com PID otimizado por RNA
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Fonte: Autor, 2025.
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Logo em seguida, na Figura 17, € apresentado o grafico correspondente ao

modelo do motor CC sem o uso da RNA, utilizando apenas o controlador PID com

sintonia manual.
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FIGURA 17 — Resposta do motor com PID manual
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: Autor, 2025.
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Para evidenciar com maior clareza os beneficios da abordagem com redes
neurais, ambos os gréaficos foram sobrepostos como mostra a Figura 18, resultando
em uma figura comparativa onde se pode observar, de forma clara, a melhoria na

variacao da rotagdo, que € o principal objetivo do estudo.

FIGURA 18 — Resposta do motor com PID otimizado por RNA x PID manual
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Fonte: Autor, 2025.

Ao analisarmos os graficos de saida, € possivel observar que ambos o0s
métodos de controle apresentaram um bom desempenho em relagdo ao overshoot,
com valores praticamente nulos. No que diz respeito a rotacdo do motor, cujo objetivo
€ manter-se em 1000 rpm (equivalente a aproximadamente 104,72 rad/s), ambos 0s
sistemas conseguiram sustentar valores proximos ao desejado, mesmo apos as
perturbacdes causadas pela aplicacdo de cargas adicionais de torque de 10 N-m a
cada 3 segundos. A Tabela 2 apresenta os valores maximos e minimos registrados
nos pontos de variacéo para os dois casos, evidenciando o comportamento do sistema

frente as perturbacdes impostas.
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TABELA 2 — Valores de rotacdo Max-Min nas oscilacdes

Valor obtido VanI d? Variacao
referéncia
rad/s rpm rad/s rpm rad/s rpm
_Rotacao Max. 104,713 | 999,94 | 104,720 | 1000 | -0,007 -0,065
(otimizado pela RNA) ' ' ! ' '
Rotac&o Min.
(otimizade pela RNA) 95,889 915,67 | 104,720 | 1000 | -8,831 -84,33
Rotagdo Max. 104,720 | 1000 | 104,720 | 1000 0
(PID manual)
e Al 94,150 | 899,06 | 104,720 | 1000 | -10,57 | -100,94
(PID manual)

Fonte: Autor, 2025.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 2, observa-se que, tanto na
simulacdo com o controlador PID otimizado por meio de RNA, quanto na configuracao
com os ganhos ajustados manualmente, a velocidade do motor foi adequadamente
mantida em torno do valor de referéncia, igual a 1000 rpm, sem ultrapassa-lo. Durante
a aplicacdo das perturbacbes — representadas pelas cargas adicionais de 10 N-m
inseridas em intervalos regulares — verificou-se uma breve reducdo na velocidade,
seguida de rapida recuperacédo ao regime desejado.

Na simulacdo com o uso da RNA, a menor rotacdo registrada durante o
intervalo de queda foi de 915,67 rpm, representando uma variacao negativa de 84,33
rpm em relacao ao valor de referéncia. Por outro lado, no modelo com controle PID
ajustado manualmente, a rotacdo minima observada foi de 899,06 rpm, indicando uma
reducédo de 100,94 rpm. Ressalta-se que a diferenca entre os dois métodos de controle
€ relevante, uma vez que a simulacdo com os ganhos obtidos pela RNA apresentou
um desempenho superior na atenuacdo da variacdo de rotacdo, mantendo

aproximadamente 17 rpm a mais em comparacao ao modelo com ajuste manual.

6 CONCLUSAO
O objetivo do trabalho foi investigar a aplicacdo de RNAs na otimizacdo dos

parametros de controladores PID utilizados no controle de velocidade de motores CC.
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A proposta foi desenvolvida a partir de um modelo de motor CC implementado
no ambiente Simulink, com a inclusdo de um controlador PID cujos parametros foram
ajustados por meio de dois métodos distintos: ajuste manual e otimizagdo via RNA.
Os resultados obtidos demonstraram que ambos os métodos foram eficazes em
manter a rotacdo do motor proxima do valor de referéncia de 1000 rpm (104,72 rad/s),
mesmo diante de perturbacdes introduzidas artificialmente por cargas de torque de 10
N-m aplicadas a cada 3 segundos. As simula¢gdes evidenciaram que os valores
minimos de velocidade durante as quedas foram de aproximadamente 915,67 rpm
para o0 modelo com RNA e 899,06 rpm para o modelo com controle manual, indicando
gue o desempenho do controlador otimizado pela RNA foi superior.

E importante destacar que, apds a configuracio completa da RNA, o resultado
obtido foi satisfatorio, considerando que foram necessarias apenas 90 épocas,
simuladas em um tempo total de dois minutos e onze segundos. Ressalta-se que a
RNA foi implementada por meio do MATLAB, e que esse tempo de processamento
pode variar significativamente conforme a capacidade computacional do equipamento
utilizado.

Diante disso, como proposta para trabalhos futuros, sugere-se a utilizacéo de
técnicas de otimizacao hibridas, como algoritmos genéticos ou enxame de particulas
combinados com redes neurais (Dorigo, 2004), bem como a aplicacao de outros tipos
de aprendizado de maquinas e redes neurais, como estratégias de early stopping e
paralelizacdo em Graphics Processing Unit (GPU) para reduzir o tempo de
treinamento. Além disso, arquiteturas mais sofisticadas, como redes recorrentes
(RNNSs) ou Neurais Long Short Term Memory (LSTM), poderiam ser exploradas para
capturar melhor as dinamicas temporais envolvidas no processo de controle (Ogata,
2010).

Dessa forma, conclui-se que a aplicacdo de Redes Neurais Atrtificiais para
otimizacdo de controladores PID é uma alternativa viavel e promissora, ainda que
desafiadora. Seus beneficios devem ser analisados frente aos custos computacionais
e as exigéncias do sistema em questao, considerando sempre a viabilidade pratica de

sua implementacéo.
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ABSTRACT

This thesis investigates the optimization of direct current (DC) motor control through
Artificial Neural Networks (ANNS), focusing on determining the gains of PID controllers.
The study aims to compare the effectiveness of ANNs in automatically adjusting the
PID controller parameters with traditional manual tuning methods. For this purpose, an
ANN model will be developed and trained to optimize the PID gains, while a manual
reference model will be created using conventional techniques. The comparison of
results will focus on analyzing the performance of the DC motor, the precision, and the
dynamic response of the controllers. The research seeks to demonstrate the
advantages of ANNs in terms of efficiency and adaptability in controlling complex
systems, providing significant advancements in industrial automation and the
development of smarter and more autonomous control technologies.

Keywords: Direct Current Motors, PID Controllers, Artificial Neural Networks, Control
Optimization, Automation.
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