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Resumo. O trabalho visa 0 desenvolvimento de estratégias de controle de vibracao torcional
em sistemas rotativos, com o0 objetivo de atenuar os modos significativos da vibracdo em
regime. O controle ativo € empregado através de um controlador neural multicamada,
usando o método “ back-propagation”. O sistema é realimentado através do préprio motor
elétrico (CC) do acionamento. Uma bancada experimental de um sistema rotativo € utilizada
para o ajuste do modelo e na emulacdo da planta usando rede neural multicamada para
treinar o controlador adequado ao sistema real. Um circuito eletrénico embarcado na
extremidade do eixo flexivel, transmite o sinal amplificado da deformacéo angular indicada
por uma ponte de extensdmetros el étricos. Os resultados indicam que um controlador neural
pode ser uma boa alternativa para os sistemas rotativos reais.
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1. INTRODUCAO

A partir dos anos 80 a pesquisa em sistemas rotativos tornou-se, N0 meio académico,
uma preocupacao que até entdo era tratada somente em motores alternativos e el xos de navios
através de otimizagOes empiricas dos parametros no sentido de atenuar ou eliminar excitacdes
vibratoriastorcionais.

A nova preocupacdo académica surgiu em virtude da exigéncia de uma tecnologia
moderna, com o advento da informética propiciando enormes e rapidos avangos nos diversos
segmentos tecnol 6gicos alterando inclusive o perfil tradicional da Mecéanica o que, aliado aos



conhecimentos de outras areas como por exemplo a eletrénica, definiu uma nova linha para a
M ecanica hoje denominada M ecatronica.

A vibracdo torcional em sistemas rotativos encontram-se nesse meio apesar de
representar uma importante ferramenta para diagnésticos de falhas constitui uma linha ainda
praticamente ndo explorada tanto no pais como no exterior, onde todo o trabalho de
viabilidade das solucdes técnicas ainda necessita ser feito.

O presente trabalho desenvolveu uma pesguisa para viabilizar maguinas rotativas
industrias mais leves e mais velozes, assegurando melhor desempenho, no lugar das méaquinas
de grande porte, pesadas, lentas, com eixos superdimensionados no intuito de evitar falhas,
como as que existem hoje em plantas industriais de Mineracdo, Siderurgia e em motores
aternativos (Khater, 1996).

Para tanto o propdsito € desenvolver estratégias de controle ativo de vibracGes
torcionais numa bancada que simula a dindmica de equipamentos rotativos, como por
exemplo um Laminador Siderdrgico.

2. ALGORITMO DE APRENDIZAGEM

De acordo com o nivel de informacéo considerado na definicdo de ajuste dos pesos, 0s
algoritmos de 1% ordem baseados no método do gradiente e os de 2% ordem baseados no
método do gradiente conjugado, sdo utilizados comumente nos processos de aprendizagem.

A diferenca bésica entre os dois agoritmos € que os de 1% ordem consideram uma
aproximagdo linear da funcdo erro, enquanto os de 2% ordem uma aproximagdo quadratica.
Portanto, o desempenho dos algoritmos vai depender, além da carga de célculo requerida, do
nivel de adequacéo da aproximacdo empregada. Com relacdo a adequacdo de aproximagao,
em geral, aproximacOes lineares tém um melhor desempenho em regiGes de operacéo
afastadas dos pontos criticos (ponto onde o gradiente se anula), ou sgja, na fase inicial do
treinamento, enquanto aproximagdes de 2° ordem sdo mais adequadas em pontos de operacéo

proximos aos pontos criticos, ou sgja, em fases avangadas do treinamento (Fletcher, 1975).

Um procedimento interessante seria uma composicédo de algoritmos de 1% e 2° ordem
durante o processo de treinamento, de tal forma que a direcdo de guste na fase inicia de
treinamento sgja a fornecida pelo algoritmo de 1% ordem, enquanto que na fase fina de
treinamento sgja a fornecida pelo algoritmo de 2% ordem. Uma implementacdo desta
composi¢cao de algoritmos pode ser aplicada com o método de Levenberg-Marquardt (Hagan,
1994), expresso por:

Aw =[37(w)Iw) + ] 3T (w)e(w) (1)

onde J(w) éamatriz Jacobianae J'(w)J(w) + ul €amatriz Hessiana.

O parémetro p é multiplicado por um fator () quando o passo resultar em um
acréscimo de ¢, (w) e dividido por (B) no caso contrario, ou ainda, aumenta-se P para
passo ndo minimizante e para J'(w)J(w) + ul singular e aumenta-se | para passo
minimizante. Nota-se também que quando p € grande o algoritmo se torna o0 método do
gradiente com passo 1/ e quando p € pequeno o agoritmo se torna 0 método de Gauss-

Newton. Desta forma o algoritmo de Levenberg-Marquardt torna-se muito Gtil ao se
comportar como 0 método do gradiente em regides afastadas do minimo e como 0 método de
Gauss-Newton em regides proximas do minimo, sendo uma boa aternativa para uma



convergéncia mais rapida em redes com perceptron multicamadas que utilizam o método da
retropropagacdo do erro (Khater, 1998).

3. BANCADA EXPERIMENTAL

A bancada experimental € formada essencialmente por um motor de corrente continua
com ima permanente, que por meio de uma correia traciona duas polias conectadas por um
eixo eléstico. A alimentacdo do motor € fornecida por um circuito configurado como fonte
controlada de corrente, possibilitando a determinacdo da corrente aplicada ao sistema. A
corrente € monitorada por meio da queda de tensdo em um sensor resistivo (shunt) ligado em
série com o motor. Uma ponte de extensdmetros elétricos permite medir a oscilacéo
torcional do eixo flexivel. A velocidade do eixo & monitorada através de um “encoder”
posicionado na extremidade do eixo ligado ao rotor R1.

Figural- Montagem da Bancada Experimental

m: motor elétrico CC; E: encoder

R1 e R2: rotores

M1, M2, M3, M4 e M5: mancais de rolamentos
R1 e R2: rotores

CE: circuito eletronico embarcado

4 - Modelagem Analitica

O modelo anditico da bancada € um modelo de estado considerado linear de sexta
ordem incluindo a equacéo elétrica do motor, apesar de a bancada apresentar caracteristicas
ndo lineares devido a folgas nos mancais e elasticidade da correia de transmissdo. Um gjuste
do modelo foi feito com base nos dados experimentais.

O modelo pode entdo ser representado pelo seguinte conjunto de  equacdes
diferenciais:
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onde:

Al: oscilagdo da corrente elétrica

lo: corrente do motor em regime

kp: constante de forga contra-eletromotriz

ks constante da armadura do motor

L: indutancia do motor

ABp: oscilacéo do deslocamento angular do motor
Wo: velocidade angular do motor em regime

R: resisténcia da armadura do motor

V4 tensdo da armadura do motor

Ce: coeficiente de amortecimento viscoso equivalente
jm: momento de inércia do rotor do motor

ji: momento de inérciado rotor da planta

k.: constante de rigidez torcional dacorreia

ki: constante de rigidez torcional do eixo flexivel
0.: deslocamento torcional da correia

;. deslocamento torcional do eixo flexivel

n: relagdo de transmisséo

5.  INSTRUMENTACAO E PROCESSAMENTO DOS SINAIS

Foram utilizados quatro extensdmetros elétricos instalados no eixo flexivel em arranjo
de ponte completa de Wheatstone, de modo que dois extensdmetros opostos sofrem tracdo e,
0s outros dois sofrem compressao.

A ponte de extensdmetros localizada no meio do eixo tem o sina elétrico associado a
torcao e amplificado antes da transmissdo. 1sso se da através da utilizaggo do amplificador de
instrumentacdo montado no circuito embarcado localizado na extremidade do eixo. O sina é
transmitido por meio de anéis e escovas e apds passar pelo amplificador € enviado para a
placa de aquisicdo que digitaliza o sinal ja multiplicado por um ganho 1000.

A figura abaixo ilustra a montagem completa.
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Figura 2 - Esguema global do circuito de instrumentac&o e controle

6. CONTROLADOR NEURAL

O controlador foi desenvolvido a partir de uma rede treinada com dados do modelo
gjustado e testada com sinais experimentais da bancada experimental, até obter-se uma boa
convergéncia entre os dois resultados.

Este processo € denominado emulacdo. Obteve-se deste modo uma rede neural que
emula o comportamento experimental da bancada. A técnica empregada nos treinamentos da
rede tanto na emulagdo quanto no controle foi o algoritmo de retropropagacéo do erro.

O treinamento foi feito em uma ampla faixa de freqiéncias com excitagdes senoidal e
onda quadrada, com amplitude 1,5V p-p . Esta condi¢do condiz com os testes a que a bancada
foi submetida. Desta forma quando o sistema vier a sofrer uma excitacdo dentro das condicoes
operacionais na faixa para a qual as redes foram treinadas, o controlador devera atuar no
sentido de conduzir o sistema para a condicéo desejada.

Assim, uma arquitetura adequada para treinar o controlador neural foi necesséria, tendo
sido desenvolvido um emulador especifico para o controlador. A escolha se baseou em ndo
formar uma rede muito complexa, 0 que aumentaria em muito o custo em horas de
processamento. Além disso, varios treinos foram necessarios até conseguir uma rede capaz de
conduzir o sistema para qualquer situacdo nas proximidades dos treinamentos realizados uma
vez que o controlador neural foi treinado conjuntamente com os dados experimentais.

Para treinar o controlador é necessario a rede que representa 0 modelo. A partir deste
modelo, que representa a bancada experimental, é treinado o controlador através de
simulagdes “of f-line’

O diagrama abaixo ilustra o procedimento descrito acima.



Atrasos

6
\ ly"
» Rede\Neura do — | Rede Neural ‘
r-g —————— Cont lador u Treinada >

Erro

Figura 3 - Treino do controlador neural
Onder é aentrada de referéncia e u é a saida do controlador neural.

A arquitetura da rede treinada (emulador) apresenta 8 entradas, sendo 7 atrasos e uma
entrada externa senoidal com fregiiéncia de 85 Hz e amplitude de 1.5 V p-p. Uma camada
oculta com 20 neurdnios e uma camada de saida com 1 neurénio, representando o sinal da
vibracao torcional no eixo elastico.

O gréfico abaixo mostra o resultado da rede treinada, que servira de modelo para o
treino do controlador neural. O primeiro grafico representa a saida desgjada, o segundo € a
rede treinada (emulador) e o terceiro o erro absoluto entre a saida desejada e a rede treinada.
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Figura4 - Rede emulada para o controlador neural

A rede do controlador é formada por uma camada de 8 entradas, sendo 7 atrasos da
saida da rede emulada e a oitava entrada é o erro entre os sinais desgjado e a saida da rede,
uma camada oculta com 20 neurénios e uma camada de saida com um neurdnio (saida do
controlador). Esta saida passa a ser uma das entradas da rede treinada, juntamente com os 7
atrasos dela propria.

Neste treinamento 0 erro € retropropagado através do emulador sem alterar os seus
parémetros, pois a rede ja se encontra treinada. O erro realimenta a rede do controlador,
determinando o processo de aprendizagem.

A Figura 5 apresenta a arquitetura do conjunto de treinamento, ou Sga, rede do
controlador e emulador.
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Figura5 - Arquitetura do controlador e rede treinada

O controlador neural foi treinado para a partir de uma condicéo inicial, conduzir o
sistema para zero, segundo uma rampa descendente. Apds o treino, a partir de qualquer

desgjado.

O controlador treinado € mostrado no grafico abaixo para uma condicéo inicial de 0,02
graus, determinado a partir dos experimentos como um bom valor de referéncia.
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Figura 6 - Saida desgjada

Abaixo é mostrada a saida real da planta representada pelo emulador apos o treinamento
da rede do controlador neural, indicando uma conducéo do sistema para o valor de referéncia
em 0,1 segundos semel hante a saida desejada.
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Figura 7 - Saida do emulador

O gréfico abaixo mostra a saida controlador neural para conduzir o sistema para a
condicdo desgjada.
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Figura 8 - Saida do controlador neural

7. CONCLUSAO

Com o0 desenvolvimento de mecanismos providos de altas velocidades e maior

complexidade dindmica, a medi¢do e controle de vibragdo torcional nos sistemas rotativos
tornase cada vez mais uma condicdo necesséria, embora 0s recursos técnicos de
instrumentagdo sejam ainda bastante escassos.
As redes neurais artificiais aplicadas aos sistemas dindmicos envolvem varias etapas de
desenvolvimento, desde a unidade processadora, seguida pela otimizacdo de critérios de
desempenho adequadamente definidos para cada problema de aplicagdo, vinculado a
arquitetura especifica para cada caso, e finamente a defingdo do procedimento para o
trelnamento.

O treino ssimulado do controlador neura foi feito através de uma rede treinada e que
representava 0 modelo agjustado e que foi testada com sinais extraidos da bancada
experimental. O controlador foi projetado para seguir umarampa descendente, a partir de uma
condicdo inicial, e conduzir o sistema para o valor desgjado em 0,1 segundo.

Algumas vantagens diferencia o controlador neural usando retropropagacdo de outras
técnicas de controle. Uma delas é que o0 sistema segue a rampa sem oscilar, figura 7. Outra



vantagem é gue o controlador pode ser treinado fora do sistema a ser controlado, néo
exigindo, a priori, o conhecimento completo do modelo e, finamente, admite as néo-
linearidades caracteristicas dos sistemas reais.

O controlador neural, apesar de néo ter sido testado experimentalmente, leva a crer em
resultados condizentes com os esperados, uma vez que foi treinado com uma rede que
representava 0 modelo e testada com sinal experimental durante a emulagéo.

A utilizacdo de redes neurais artificiails em sistemas mecanicos na identificacdo de
parametros e desenvolvimento de estratégias de controle, se encontra ainda no inicio de
aplicacdo de uma amplateoria disponivel, que poderd em muito, ajudar no desenvolvimento
de novas metodologias, principalmente se tratando de sistemas ndo-lineares.

As questdes acima podem motivar o interesse no desenvolvimento de estudos ainda em
andamento e, especificamente complementar resultados a este trabalho que apresenta os
primeiros passos no desenvolvimento de um controlador neural aplicado a sistemas rotativos.
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