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Resumo
O motor elétrico de corrente contínua (CC) é importante em diversos setores da indústria,
portanto, controlar sua velocidade é essencial para determinados processos industriais.
O controle clássico muitas vezes consegue controlar inúmeras plantas, porém quando a
complexidade do sistema aumenta os mesmos não são tão eficazes. Com isso, métodos de
controle modernos vêm ganhando cada vez mais espaço por conseguir controlar plantas
com uma complexidade mais alta. Assim, a inteligência artificial é uma grande aliada para
esses métodos. Este trabalho tem como objetivo projetar um circuito de acionamento e
controle de um motor CC por meio de um microcontrolador, aplicar técnicas de controle
clássico e moderno com o uso de redes neurais e, por fim, analisar e comparar os resul-
tados de tais métodos mostrando pontos positivos e negativos dos mesmos. Os objetivos
foram alcançados e foi possível evidenciar pontos positivos e negativos dos 3 controladores
utilizados: o PID (proporcional, integral e derivativo), o controlador por modelo preditivo
(do inglês Model predictive control (MPC)) e o controlador proposto baseado em rede
neural. O controlador PID apresentou bons resultados, estabilizando-se rapidamente em
todos os cenários, mas com um overshoot médio de 18%, além disso, o sinal de controle
deste controlador sofreu muito ruído em consequência do sinal de erro do sistema. O MPC
também obteve bons resultados, porém em alguns casos apresentou overshoot e tempo
de estabilização maior, sendo assim, sua principal vantagem é conseguir controlar plantas
mais complexas, inserir limites na variável de controle e garantir um sinal de controle
menos ruidoso. Em contrapartida, sua aplicação requer um custo computacional mais ele-
vado. O controlador baseado em redes neurais obteve resultados menos satisfatórios, com
erro e tempo de estabilização maiores. No entanto, demonstrou ser capaz de controlar
plantas mais complexas com um custo computacional menor que controladores robus-
tos, evidenciando a relevância de se continuar investigando seu desempenho em trabalhos
futuros.

Palavras-chaves: motor de corrente contínua; controle clássico; controle moderno; inte-
ligência artificial; redes neurais; microcontrolador; controle de velocidade.



Abstract
The direct current motors are very important in many sectors of the industry, therefore,
it’s essencial to control your speed in determinated industrial processes. The classic control
often manages to control countless plants but when the complexity of the system increases
they are not as effective. With this being said, modern control methods are gaining more
and more space for being able to control plants with elevated complexity. Consequently,
the artificial intelligence is a great ally to this methods. This work aims to design a
DC motor drive and control circuit through a microcontroller, apply modern control
techniques with the use of neural networks, classical control and, in the end, analyze and
compare the results of such methods comparing positive and negative points of them.
The objectives were somehow achieved and it was possible to highlight the positives and
negatives of the 3 controllers used: the PID, the MPC and the standard controller based
on a neural network. The PID controller showed good results, quickly stabilizing in all
scenarios, but with an average overshoot of 18%, furthermore, the control signal of this
controller suffered a lot of noise as a result of the system error signal. The MPC also
obtained good results, but in some cases it presented overshoot and longer stabilization
time, therefore, its main advantage is being able to control more complex plants, inserting
limits in the control variable and ensure a less noisy control signal, on the other hand, its
application requires a higher computational cost. The controller based on neural networks
obtained less satisfactory results, with higher error and stabilization time. However, it
proved to be able to control more complex plants with a lower computational cost than
robust controllers, evidencing the relevance of continuing to investigate its performance
in future works.

Key-words: direct current motor; classic control; modern control; artificial intelligence;
neural networks; microcontroller; speed control.
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1 Introdução

1.1 Contextualização
O controle de sistemas, sejam eles físicos, sociais, econômicos ou biológicos, sempre foi
de interesse para o ser humano, pois controlando esses sistemas é possível obter uma
saída desejada que possibilitará ou facilitará a execução de um processo. Com o avanço
tecnológico, aumento do número de máquinas presentes em um processo e com a criação de
novos equipamentos, se faz cada vez mais necessário um controle preciso desses processos,
a fim de evitar erros que podem ser críticos para a atividade.

Métodos de controle clássicos são excelentes para controle de sistemas lineares,
invariantes no tempo e com uma única entrada e única saída (do inglês single-input and
single-output - SISO). No entanto, muita das vezes tais métodos não conseguem controlar
uma planta com uma complexidade maior como, por exemplo, sistemas representados
por equações diferenciais, cujo os coeficientes são funções de tempo, ou seja, variantes no
tempo, como explicado em Ogata (2010), ou sistemas com múltiplas entradas e saídas (do
inglês multiple input multiple output - MIMO). Outro problema de alguns controladores
clássicos, ressaltado em Santos Neto e Gomes (2010), é sua sintonia, que, em grande parte
das vezes, são implementadas inadequadamente.

Além de sistemas lineares, existem também os não lineares que atraem grande
interesse da academia. Contudo, para que esses sejam controlados por métodos de controle
clássicos seus respectivos modelos devem ser linearizados, o que resulta em uma perda de
informações que podem ser importantes para processos que têm uma alta exigência de
precisão (drummond; oliveira; bauchspiess, 1999).

Nesse sentido, o controle inteligente vem ganhando cada vez mais espaço na aca-
demia e nas indústrias. Métodos de controle que utilizam técnicas de inteligência com-
putacional têm grande vantagem quando comparados ao controle clássico uma vez que
conseguem controlar sistemas lineares e não-lineares, variantes e invariantes no tempo
além de conseguir estabelecer restrições que, do ponto de vista prático, sempre existem.

Na tentativa de desenvolver um controle mais versátil e robusto pesquisadores
utilizam diferentes técnicas de inteligência computacional, entretanto, as mais utilizadas
são as redes neurais e a lógica fuzzy. Além disso, existem diversos trabalhos que utilizam
os controladores híbridos que mesclam duas ou mais técnicas com a finalidade de diminuir
as desvantagens de se utilizar uma em específico (bilobrovec, 2004). Em alguns casos,
utiliza-se também essas técnicas para conseguir uma sintonia de parâmetros em sistemas
de controle clássico como o controlador proporcional, integral e derivativo (PID) como
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feito em Coelho et al. (2019).

Uma rede neural tem como objetivo chegar a uma saída desejada a partir de
entradas escolhidas previamente. Ela faz isso simulando artificialmente o funcionamento
das redes de neurônios dos cérebros humanos. Tais redes são formadas basicamente por
uma série de neurônios artificiais distribuídos em camadas entre a entrada e saída da rede.
A topologia da rede depende, principalmente, do problema que se deseja solucionar. Esses
neurônios, resumidamente, são compostos por um conjunto de entradas, um núcleo onde
ocorre o processamento das informações de entrada e uma saída que expõe o resultado do
processamento (silva ferreira; cavalcanti; alsina, 2017). Uma operação importante
tanto para as redes neurais como para o cérebro humano é o processo de aprendizado que,
no caso das redes artificiais, é chamado de treinamento. Nesse treinamento busca-se atingir
pesos para as entradas dos neurônios que garantam o resultado esperado na saída a partir
de dados previamente calculados.

Na indústria, a maioria dos processos utilizam como atuador um motor elétrico.
O motor de corrente contínua (CC) é, sem dúvidas, muito utilizado nesse contexto. Em
muitos processos é necessário se controlar a velocidade de tais motores e para realizar
isso é necessário um circuito de acionamento, que usualmente é um circuito Buck, e um
circuito de controle que é responsável por controlar a tensão a ser enviada para o motor por
meio de um sinal de Modulação de Largura de Pulso (do inglês Pulse Width Modulation
- PWM). Além disso, para fechar a malha de controle utiliza-se como sensor um encoder
que é um sensor que tem a capacidade de transformar a posição do eixo em um sinal
elétrico digital e a partir desse sinal é possível inferir a posição e velocidade do eixo.

Entendendo os aspectos já citados, é possível perceber que o controle clássico
consegue controlar diversas plantas com certa eficácia, porém em algumas outras plantas
se faz necessário o uso de outros métodos de controle mais robustos. Visto também a
importância do uso de motores na indústria e do controle dos mesmos, este trabalho tem
o intuito de projetar um circuito de controle e acionamento de um motor CC e aplicar
métodos de controle para controlar sua velocidade e depois compará-los.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais
Projetar e implementar um sistema de acionamento e controle de um motor de corrente
contínua e aplicar técnicas de controle clássico e de controle inteligente para controlar sua
velocidade, realizando um comparativo entre os desempenhos de cada técnica.
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1.2.2 Objetivos Específicos

• Desenvolver um circuito de acionamento de um motor de corrente contínua além
de um circuito microcontrolado para implementar o controle e o sensoriamento da
velocidade do motor;

• Levantar os parâmetros do motor CC com a finalidade de obter sua função de
transferência;

• Aplicar uma técnica de controle inteligente para controlar a velocidade do motor;

• Aplicar um método de controle clássico como o PID para o controle da velocidade
do motor;

• Analisar e comparar os resultados das técnicas utilizadas trazendo, no fim, pontos
positivos e negativos de cada uma.

1.3 Estrutura do trabalho
Este trabalho está dividido em cinco principais capítulos: o primeiro é a introdução que
apresenta a contextualização, justificativa e objetivos do estudo; o segundo é a revisão
bibliográfica que apresenta a fundamentação teórica da monografia expondo o embasa-
mento que é necessário para construir a ideia do trabalho; o terceiro capítulo apresenta
com detalhes o que foi realizado durante a execução do trabalho com suas respectivas
ideias e justificativas; o quarto tem a função de expor todos os resultados obtidos por
meio do desenvolvimento explicado no capítulo anterior bem como realizar algumas aná-
lises dos mesmos; o quinto e último exibe as conclusões obtidas em todo o decorrer do
estudo podendo também sugerir novas vertentes para próximas pesquisas.
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2 Referencial teórico

Este capítulo apresenta uma revisão da literatura sobre métodos de controle que utili-
zam a inteligência computacional, bem como apresenta os conceitos necessários para a
compreensão do desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Motores elétricos
Um motor elétrico é um instrumento capaz de transformar energia elétrica em energia
cinética ou mecânica. Essa energia final é muito importante para indústrias e aparelhos
elétricos e eletrônicos pois pode ser utilizada em diversas atividades tais como transporte
de cargas, movimentação de produtos, processamento de materiais, entre outras. Outro
grande fator que influencia no grande sucesso dos motores elétricos é a energia utilizada
para seu acionamento. A energia elétrica é de fácil acesso e transmissão, ademais, corres-
ponde a 43,4% do total da demanda energética brasileira sendo a mais demandada do
país (pereira et al., 2005).

2.1.1 Motores de corrente contínua
Motores de corrente contínua são altamente aplicados em sistemas que necessitam de ener-
gia mecânica para diversas finalidades. Isso se dá pois eles são baratos, fáceis de controlar
e bastante versáteis de modo a funcionar tanto em grandes dispositivos mas, principal-
mente, por funcionar em pequenos equipamentos que, na maioria das vezes, possuem uma
fonte de energia elétrica contínua tais como pilhas e baterias. Dentre os vários exemplos de
aplicação estão: telefones celulares (vibracall), drones, trens elétricos, elevadores e prensas.

Para entender o funcionamento de uma máquina de corrente contínua, utiliza-se a
chamada máquina elementar que se pode ver na figura 1. Nela é possível ver um campo
magnético constante provido por um imã permanente (que fica no estator). Dentro desse
campo está o rotor, composto por uma única espira na qual, ao se aplicar uma diferença
de potencial, produz uma força 𝐹 resultando em uma velocidade angular 𝜔. Essa espira
é conectada a terminais elétricos (comutador) em contato com as chamadas escovas que
são responsáveis por alternar a diferença de potencial na espira, mantendo o sentido da
força 𝐹 e da velocidade 𝜔 constante (zogheib, 2022).

Entretanto, um motor real é composto por um número maior de espiras que traz
benefícios. Segundo Zogheib (2022):

(...) à medida que é adicionado um número maior de espiras e de ca-
minhos em paralelo, mais suave será a troca de polaridade entre os
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Figura 1 – Máquina de corrente contínua elementar composta por um imã permanente e
uma única espira em seu rotor. Fonte: Zogheib (2022).

terminais e, assim, mais uniforme se apresentará o conjugado útil da
máquina.(...)

Sempre é importante que a relação entre a entrada e saída, também conhecida
como função de transferência, de um sistema em malha aberta ou fechada seja conhecida,
pois, por meio dela, é possível realizar diversas análises e simulações que ajudam a projetar
um controlador adequado ao sistema a ser controlado. Logo, é conveniente que se conheça
a função de transferência de um motor de corrente contínua ou alguma que evidencie as
suas características principais.

Para a modelagem do sistema existem diversos métodos matemáticos e experi-
mentais. Em Carvalho et al. (2015) são utilizados métodos matemáticos e a partir dos
parâmetros físicos do motor disponibilizados pela fabricante foi possível modelar o sistema.
Outra possível abordagem seria a utilização de experimentos e cálculos matemáticos para
a obtenção dos parâmetros necessários para a modelagem. Outro caminho é alcançar
a modelagem do sistema por meio de uma modelagem caixa cinza, utilizando métodos
empíricos.

No trabalho Reck (2018), o autor chega a conclusão que um modelo de primeira
ordem consegue se aproximar da saída de velocidade angular em um motor CC quando os
parâmetros são determinados experimentalmente. Isso, somado ao fato de que para obter
um modelo de segunda ordem de um motor CC são necessários instrumentos de alta
qualidade e custo, por exemplo um osciloscópio, contribuiu para a utilização do método
da curva de reação.

O método da curva de reação proposto por Ziegler, Nichols et al. (1942) é um bom
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exemplo de modelagem caixa cinza. Em resumo, o método consiste em aplicar um degrau
com amplitude de 10% a 20% do fundo de escala ao sistema em malha aberta e a partir
da curva de resposta obtida, traçar uma reta tangente ao seu ponto de inflexão, para
então, obter os parâmetros atraso de transporte (𝐿), constante de tempo (𝑇 ) e ganho (𝐾)
conforme mostrado na figura 2. Esse método aproxima o sistema da planta a um sistema
de primeira ordem com atraso de transporte que tem a função de transferência descrita
na equação 2.1.

Figura 2 – Método da curva de reação para modelagem do sistema. Fonte: Universidade
Gama Filho.

𝐺(𝑠) = 𝐾𝑒(−𝐿𝑠)

𝑇 𝑠 + 1 (2.1)

Neste trabalho será utilizado um mini motor da marca Pololu com tensão nominal
de 6V acoplado a um encoder e uma caixa de redução conforme a figura 3. O encoder
também é da marca Pololu e tem uma roda com 5 dentes o que gera 20 contagens por
revolução do eixo, além disso, ele trabalha com uma tensão nominal de 5V (figuras 4 e 5).
A caixa de redução foi utilizada somente para fornecer uma certa resistência ao motor,
sendo assim, seu fator de redução é indiferente.

2.2 Microcontroladores
Um microcontrolador pode ser definido facilmente como um componente eletrônico en-
capsulado em um único circuito integrado (CI) capaz de executar processos lógicos e
1 https://www.pololu.com/product/2590
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Figura 3 – Mini motor Pololu utilizado no trabalho. Fonte: Autoria própria.

Figura 4 – Encoder óptico utilizado no trabalho. Fonte: Pololu1.

Figura 5 – Pinos do encoder óptico utilizado no trabalho. Fonte: Pololu1.



Capítulo 2. Referencial teórico 19

operações matemáticas (torga, 2016). Os microcontroladores por serem de baixo custo
e muito eficazes, são uma excelente opção para programar e controlar aparelhos eletrô-
nicos o que torna sua utilização ainda mais popular. Para serem utilizados devem vir
acompanhados de uma placa de circuito impresso que contenha todos os componentes
necessários para seu funcionamento ou para maximizar suas próprias funcionalidades.

Placas microcontroladas com código aberto (do inglês open source) tornaram-se
muito popular nos últimos anos principalmente por causa da plataforma Arduino que
junta o hardware com um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) bem amigável.
Em vista disso, vieram diversas empresas e várias placas com o mesmo objetivo tais como
ESP32, Arduino Nano, Arduino UNO, ESP8266 entre diversas outras.

O arduino UNO é uma placa com todos os componentes necessários para o micro-
controlador da empresa ATMEL chamado ATmega328P. Trata-se de um sistema de baixo
custo e baixa tensão de funcionamento com diversos recursos, sendo estes suficientes para
a proposta deste trabalho. A faixa de tensão de operação desse chip é de 2,7V a 5,5V, no
entanto, a tensão de operação utilizada na placa é de 5V. Na figura 6 está a descrição dos
pinos dessa placa.

2.3 Sistemas de controle
Um sistema pode ser definido de várias maneiras a depender do ponto de vista. De uma
maneira geral, um sistema pode ser definido como uma combinação de componentes que
atuam juntos para uma finalidade. Do ponto de vista de um engenheiro de controle, um
sistema a controlar pode ser um processo físico, parte de um equipamento, parte de um
processo com o objetivo de realizar determinado procedimento. Como exemplo podem ser
citados sistemas para controlar nível de um líquido, temperatura de um ambiente, posição
de um braço robótico, entre diversos outros.

Um sistema de controle pode ser de malha aberta ou de malha fechada. No pri-
meiro, o sinal de saída não tem inflência sobre a ação de controle do sistema e pode ser
representado pelo diagrama de blocos mostrado na figura 7. Já o sistema de controle em
malha fechada ou com realimentação deve ter uma relação de comparação entre o sinal
de saída e o sinal desejado (setpoint) por meio de uma diferença, que é o erro, e pode ser
representado com o diagrama de blocos exposto na figura 8 (ogata, 2010). Um sistema
em malha fechada, como foi dito em Oliveira, Vargas et al. (1997), nada mais é do que
um sistema em malha aberta acrescido de uma realimentação negativa e um compara-
dor. Essa realimentação fornece o valor atual da variável controlada e isso dá ao sistema
maior estabilidade e a capacidade de ser regulado mesmo na presença de pertubações ou
mudanças em suas características.
1 https://store.arduino.cc/products/arduino-uno-rev3
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Figura 6 – Descrição dos pinos do microcontrolador Arduino UNO. Fonte: Arduino1.

Figura 7 – Diagramas de blocos de um sistema em malha aberta ou sem realimentação.
Fonte: Autoria própria.
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Figura 8 – Diagramas de blocos de um sistema em malha fechada ou com realimentação.
Fonte: Autoria própria.

Geralmente, para sistemas que são mais simples e não necessitam de tanta precisão
é utilizado um sistema em malha aberta, por exemplo o forno de um fogão a gás em que
se coloca a temperatura desejada e ele mantém uma válvula com determinada abertura
para chegar àquela temperatura. De maneira geral, nesse exemplo, a temperatura ficará
um pouco acima ou um pouco abaixo do desejado, um dos motivos é que, nesse caso, não é
levada em consideração a temperatura ambiente que tem influência direta na temperatura
interna do forno. Porém, no final essa pequena diferença entre o valor real de temperatura
e o valor desejado não faz diferença para o alimento preparado.

Todavia, na grande maioria dos casos, os sistemas a serem controlados exigem certa
precisão e buscam o menor erro possível, por isso, são utilizados os sistemas em malha
fechada ou com realimentação que garantem maior estabilidade e precisão. Um exemplo
simples e bem comum é uma geladeira onde o setpoint é ajustado e ela ativa o compressor
em plena potência para o resfriar seu compartimento. Assim que ela atinge a temperatura
ajustada, ou um pouco menos, o compressor é desligado fazendo com que a temperatura
em seu interior aumente. Assim que a temperatura exceda a desejada, ou um pouco mais,
o compressor é ligado novamente e esse procedimento se repete ininterruptamente. Para
sistemas assim, com realimentação, é necessário um sensor que evidencie ao sistema o
valor atual da variável controlada para que assim seja feita uma ação de controle. No caso
da geladeira, esse sensor pode ser um termistor (a depender do modelo) que determine a
ativação ou não do compressor.

A grande vantagem de um sistema de controle em malha fechada é a capacidade
de se adaptar a ruídos ou variações internas de modo a manter o sinal de saída desejado.
Isso acontece por causa de sua realimentação. Um sistema em malha aberta não executa
a tarefa desejada se houver interferências, ou seja, na prática, esse sistema só é utilizado
se a relação entre a entrada e saída for conhecida e não houver nenhum distúrbio interno
ou externo (ogata, 2010). Nesse sentido, o sistema de controle em malha fechada é o
mais adequado para a execução desse trabalho, uma vez que em um sistema feito para
controlar velocidade de um motor CC não são conhecidas, exatamente, a relação entre a
entrada e saída. Além disso, é necessário que o erro seja mínimo (a depender do objetivo)
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e, principalmente, o sistema deve ser relativamente insensível a distúrbios (aumento de
carga por exemplo) e a variações internas nos parâmetros do sistema. Haja vista todos
esses fatores, o sistema em malha fechada vai apresentar um desempenho satisfatório.

2.4 Controlador proporcional, integral e derivativo (PID)
Os controladores PID e suas variações são mais utilizados na indústria e, segundo (ogata,
2010), o motivo está na aplicabilidade desse controlador na maioria dos sistemas de con-
trole. Outro grande fator se dá no fato de que tais controladores são os mais úteis quando
o modelo matemático do sistema é desconhecido resultando em um controle satisfatório.

A ação proporcional de um controlador é basicamente uma amplificação do sinal
de erro de modo que quanto maior o erro maior será o sinal de controle aplicado a planta.
Sendo assim é importante ressaltar que se utilizado sozinho o controlador proporcional
produz um erro residual permanente. A componente integral é responsável por adicionar
um polo na origem da função de transferência do controlador o que elimina o erro estacio-
nário e, em contrapartida, aumenta o tempo de acomodação. A ação derivativa responde
a taxa de variação do erro resultando em um controlador com maior sensibilidade, no
entanto, tal ação pode acentuar o ruído em altas frequências Lourenço (1997). Com a
figura 20 é possível ver o exemplo de uma malha de controle com um controlador PID.

Figura 9 – Exemplo de uma malha de controle com um controlador PID. Adaptado de
Lourenço (1997).

Onde 𝐾𝑝 é o ganho proporcional, 𝑇 𝑖 é o tempo integrativo, 𝑇 𝑑 é o tempo deriva-
tivo, 𝐸 é o erro, 𝑈 é o sinal de controle e 𝐺 é a função de transferência do sistema.

𝐾𝑝 é a constante que multiplica o erro atuante no sistema. 𝑇 𝑖 é o tempo para
que a saída do integrador atinja o valor 𝐾𝑝 para uma entrada unitária, sendo assim
𝐾𝑖 = 𝐾𝑝/𝑇 𝑖 onde 𝐾𝑖(ganho integral) é a constante que multiplica a integral do erro
do sistema. 𝑇 𝑑 é o intervalo de tempo que a ação de controle derivativa antecede a ação
de controle proporcional, sendo assim 𝐾𝑑 = 𝐾𝑝 ∗ 𝑇 𝑑 onde 𝐾𝑑 (ganho derivativo) é a
constante que multiplica a derivada do erro no sistema (angelico; scalassara; vargas,
2023).

Na indústria muitas vezes só o controlador proporcional-integral(PI) é utilizado. A
parte derivativa não é utilizada devido as dificuldades normalmente encontradas em sua
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utilização em aplicações onde os sinais podem conter ruído de medição (orozco; ruiz,
2003).

Limites das variáveis de controle podem ocorrer em variados sistemas e provocar
uma piora no desempenho do sistema que não foi prevista durante o projeto do controlador.
Em Bohn e Atherton (1995) os autores discorrem sobre o efeito windup. No trabalho, os
autores dizem que quando há saturação no atuador, incrementos posteriores no sinal de
controle não contribuirão para uma resposta mais rápida do sistema. Logo, a continuação
da integração do erro do sistema faz com que o termo integral adquira valores elevados
sem qualquer efeito sobre a saída da planta. Com isso, o erro deve ter sinal negativo
durante um longo intervalo de tempo para que o termo integral possa ser trazido de volta
ao estado estacionário, o que ocasiona um elevado sobre-sinal e um tempo de acomodação
relativamente longo.

Para conseguir um desempenho satisfatório e reduzir o efeito citado anteriormente,
são desenvolvidas diversas técnicas chamadas anti-windup. Em Neto (2005) o autor estuda
diferentes técnicas tais como: Back Calculation, técnica condicional, técnica da integração
condicional, técnica proposta por Visioli, integração limitada e Feedforward. A integração
condicional consiste em manter a saída da parte integrativa constante enquanto o sinal
de controle estiver saturado, caso contrário, essa saída será incrementada normalmente.

Para que o controlador PID funcione adequadamente é necessário realizar sua sin-
tonia. Existem diversas técnicas para isso, desde métodos matemáticos até programas de
computador. Em Ziegler, Nichols et al. (1942) os autores chegam em contas matemáti-
cas para calcular os parâmetros do controlador a partir do modelo de primeira ordem
do sistema e obtêm resultados satisfatórios. Esse é o método mais utilizado e conhecido.
Outro exemplo de método de sintonia é a função pidtune do software MATLAB descrita
em The MathWorks (2023d) que projeta um controlador PID ajustando seus parâmetros
para equilibrar desempenho (tempo de resposta) e robustez (margens de estabilidade)
garantindo a estabilidade do sistema.

É válido ressaltar que os valores obtidos nesses métodos não são necessariamente
valores ótimos dado que isso depende principalmente do foco do controlador para alcançar
o objetivo geral da planta. Sendo assim, depois de obter os valores dos parâmetros por
meio de métodos, pode ser feito um ajuste fino a fim de atingir um desempenho desejado.
Em Kushwah e Patra (2014), por exemplo, o autor sugere outro método de sintonia a
partir do método exposto em Ziegler, Nichols et al. (1942).

2.5 Controlador por modelo preditivo
O controle preditivo baseado em modelo, ou Model predictive control (MPC), é um modelo
estabelecido para controle restrito. Segundo Carvalho et al. (2015), os controladores MPC
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são compostos por uma classe de algoritmos de controle que procuram atingir um sinal de
controle ótimo por meio da maximização ou minimização de uma função objetivo baseada
no modelo do sistema a ser controlado. Assim, o MPC busca seguir o setpoint estabele-
cido calculando ações para as variáveis manipuladas. Na figura 10 é possível visualizar a
estrutura básica de um MPC.

Figura 10 – Estrutura básica de um controlador por modelo preditivo. Fonte: Reis (2018).

Inicialmente os MPC foram criados para controlar processos industriais, porém,
hoje eles são empregados em áreas distintas. Isso por causa da sua vasta aplicabilidade.
Ele pode ser aplicado em sistemas multivariáveis, não lineares, com restrições de variáveis,
entre outros; e sempre obtendo bons resultados (carvalho et al., 2015).

Para Serale et al. (2018a):

(...) A resposta dinâmica das saídas de um sistema é afetada por entradas
controladas (ou variáveis manipuladas) e entradas não controladas (ou
distúrbios). Um modelo dinâmico do sistema pode capturar tal dinâmica.
Posteriormente, o controlador pode explorá-los para fazer previsões da
possível resposta futura do sistema em função de futuras entradas con-
troladas e não controladas. O MPC usa essas previsões para selecionar
a melhor sequência de futuras variáveis manipuladas, de acordo com um
índice de desempenho específico. Este último é definido em uma janela
de tempo que começa no tempo atual e abrange um determinado hori-
zonte de previsão no futuro. A melhor sequência é obtida resolvendo um
problema de otimização numérica, que também leva em consideração
as restrições nas variáveis de entrada e saída que devem ser satisfeitas
durante a operação do sistema. (...)

Na figura 11 é possível visualizar o princípio do horizonte de predição utilizado no
MPC. Primeiro gráfico refere-se ao instante 𝑡, já a segunda o 𝑡 + 1, assim percebe-se que
a cada iteração o MPC realiza uma nova otimização calculando o sinal de controle a ser
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aplicado. Para Reis (2018), o horizonte de controle é definido como o período estabelecido
para o cálculo do conjunto de sinais de controle, ou seja, o tempo gasto para tomada
de decisão. Já o horizonte de predição é definido como o período em que o erro entre a
variável controlada e sua referência deve ser zero, ou seja, é o período de tempo futuro
usado para predizer o comportamento do sistema assim é possível avaliar as consequências
das ações planejadas antes que elas sejam aplicadas.

Figura 11 – Princípio do funcionamento do MPC utilizando o horizonte de predição e
controle. Fonte: Serale et al. (2018a).

Sendo assim, o principal ponto positivo desse controlador é que ele consegue con-
trolar diversos sistemas com plantas mais complexas. Além disso, ele leva em conta as
restrições da planta para solucionar o problema de otimização e estabelecer um sinal de
controle ótimo para tais condições. Porém, existem também os pontos negativos como a
necessidade de ter o modelo do sistema e, principalmente, o alto custo computacional. No
entanto, com o avanço computacional a utilização do MPC vem crescendo exponencial-
mente (serale et al., 2018b).

2.6 Controlador inteligente

2.6.1 Aprendizagem de máquina
A inteligência artificial é baseada na chamada aprendizagem de máquina. Aprendizagem
está diretamente relacionada com a obtenção de determinada habilidade para resolução de
determinada tarefa. Sendo assim, a aprendizagem de máquina diz respeito a um conjunto
de técnicas que conseguem ensinar a computadores como realizar determinada tarefa
(oliveira et al., 2021). Um ponto importante é que com o aprendizado de máquina é



Capítulo 2. Referencial teórico 26

possível melhorar automaticamente o desempenho do sistema por meio da experiência
(mitchell et al., 1990) assim como ocorre em seres vivos que, com experiência, obtêm
melhor desempenho para executar determinada função.

2.6.2 Redes neurais
Redes neurais são máquinas projetadas para modelar a forma que o cérebro processa uma
informação e executa alguma função (haykin, 2001). Elas tentam simular o funciona-
mento do cérebro humano por meio de unidades de processamento(neurônios artificiais)
interligadas compondo uma rede com várias camadas. Nesse sentido, segundo Haykin
(2001), uma rede neural se assemelha ao cérebro em dois principais aspectos: consegue
adquirir conhecimento a partir de seu ambiente por meio do processo de aprendizagem e
a força de conexão entre os neurônios (pesos sinápticos) são responsáveis por armazenar
o conhecimento.

Assim sendo, a aprendizagem é principal etapa para que uma rede neural consiga
adquirir e simular o conhecimento humano. Essa etapa é realizada por meio do treinamento
da rede, ou seja, para Rauber (2005):

(...)Isso significa que os graus de liberdade que a rede dispõe, para solu-
cionar a tarefa em consideração, têm que ser adaptados de uma maneira
ótima. Normalmente, isso significa que temos que modificar os pesos 𝑤𝑖𝑗
entre o neurônio 𝑖 e o neurônio 𝑗, segundo um algoritmo. Um conjunto
finito 𝑇 de 𝑛 exemplos de treino está à nossa disposição para adaptar
os pesos durante a fase de treinamento da rede.(...)

2.6.3 Aprendizagem supervisionada
Um dos métodos de aprendizagem é a aprendizagem supervisionada onde no treinamento
cada exemplo é composto pela entrada (𝑥) e pela saída (𝑦) desejada, ou seja, o conjunto
de treino é composto por 𝑛 pares de exemplos (𝑥𝑝,𝑦𝑝), assim, é possível ‘ensinar‘ a rede
neural como obter 𝑌 (conjunto de saída) por meio de 𝑋 (conjunto de entrada). Um bom
exemplo desse método é a regressão linear, onde se tem um problema unidimensional com
um conjunto de treino que consiste em pares de números reais (𝑥𝑝,𝑦𝑝) (ver figura 12). O
objetivo é a determinação de 𝑤0 e 𝑤1 da reta 𝑦 = 𝑤0 +𝑤1𝑥. Assim o objetivo do algoritmo
de aprendizagem é minimizar a diferença entre o valor desejado e o valor que é a saída do
sistema dada a mesma entrada (rauber, 2005).

2.6.4 Sobreajuste e Subajuste
O algoritmo de aprendizagem busca definir uma função que descreve a relação entre a
entrada e saída do sistema. Espera-se então conseguir um modelo final com boa capacidade
de generalização, isto é, conseguir saídas coerentes para qualquer entrada, mesmo que ela
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Figura 12 – Regressão linear. Fonte: Rauber (2005).

não esteja no conjunto de treinamento. Para isso, deve-se separar conjuntos de treino
e teste aleatoriamente fazendo com que o erro nos dois conjuntos sejam equivalentes.
Assim, um bom modelo é quele que consegue reduzir o erro no conjunto de treinamento
e a diferença entre os erros dos conjuntos de teste e treinamento (oliveira et al., 2021).

O subajuste, ou underfitting, acontece quando o modelo não consegue reduzir o
erro no conjunto de treinamento resultando em um mal desempenho. Já o sobreajuste, ou
overfitting, ocorre quando o erro do modelo no conjunto de treinamento é baixo, porém
no conjunto de teste ele não tem o mesmo resultado, resultando em um mau desempenho
em qualquer conjunto que não seja o de treinamento. O underfitting ocorre quando não
se treina o modelo o suficiente para que o erro no conjunto de teste seja aceitável, já o
overfitting acontece quando o modelo é excessivamente treinado de modo que fique tão
ajustado aos dados de treinamento que resulta em baixa capacidade de generalização.

2.6.5 Rede neural baseada em MPC
Em Oliveira et al. (2021), os autores treinam uma rede perceptron multicamadas(MLP)
com base em um controlador por modelo preditivo não linear e consegue obter resultados
satisfatórios, pois a rede consegue acompanhar muito bem o modelo original em diferentes
circunstâncias porém demanda consideravelmente menos esforço computacional quando
comparada ao MPC podendo ser implementada em sistemas embarcados. Com a figura 13
pode-se ver a arquitetura utilizada. Dessa mesma forma, é possível treinar uma rede neural
baseada em um MPC obtendo resultados semelhantes, porém reduzindo drasticamente o
custo computacional de modo a conseguir aplicar em um microcontrolador.

2.7 Estado da arte
Quando se fala da utilização de inteligência artificial para controlar ou facilitar o controle
de um processo, existem diversas vertentes que podem ser utilizadas. Uma delas é utilizar a
inteligência computacional para chegar em parâmetros de controladores clássicos bastante
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Figura 13 – Arquitetura da rede MLP utilizada no trabalho. Fonte: Oliveira et al. (2021).

famosos e usuais. Em PEREIRA JUNIOR, COSTA e SILVA JÚNIOR (2018) o autor
aplica uma rede neural artificial para chegar aos valores das constantes proporcional,
integral e derivativa, respectivamente 𝐾𝑝, 𝐾𝑖 e 𝐾𝑑 de um controlador PID utilizado em
um sistema de controle de nível de um destilador de água com alimentação constante. Na
figura 14 pode-se ver a representação em diagrama de blocos do sistema de sintonia do
controlador PID.

Figura 14 – Representação em diagramas de blocos do sistema inteligente de sintonia
do controlador PID. Fonte: PEREIRA JUNIOR, COSTA e SILVA JÚNIOR
(2018).

No trabalho, tanto o controlador como a rede neural são alimentados pelo erro do
sistema. O controlador utiliza o erro para calcular e aplicar um sinal no sistema, já a rede
neural utiliza o sinal de erro para a atualização dos pesos do controlador. A rede utilizada
possui 3 camadas com uma estrutura 1-3-3, ou seja, 1 neurônio na camada de entrada
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ou unidade sensorial, 3 na camada oculta e 3 na camada de saída sendo que a função de
ativação utilizada é uma sigmoide. Assim, a rede neural consegue receber o erro e entregar
os valores de 𝐾𝑝, 𝐾𝑖 e 𝐾𝑑 em sua saída. Os autores chegam em resultados dentro das
especificações: o tempo de subida foi 0.00070985s, o tempo de acomodação foi 0.0014s
e os parâmetros sintonizados foram 𝐾𝑝=100, 𝐾𝑖=67 e 𝐾𝑑=0. No final, concluem que o
método utilizado se mostrou eficiente e, principalmente, levou em conta os parâmetros de
projeto, não deixando ocorrer Overshoot que é de suma importância para o tanque não
transbordar.

Além das redes neurais, outros métodos de inteligência computacional também
podem ser empregados para a sintonia de um controlador clássico. Em Coelho et al.
(2019) os autores utilizam a lógica fuzzy para sintonizar um controlador PID que deve
controlar sistemas industriais com aplicação em processo de viradores de vagões por meio
da variação da velocidade de rotação dos alimentadores de esteiras de aço. Na maioria
das vezes esse controle era feito de forma empírica variando a velocidade de rotação do
alimentador o que dependia exclusivamente da perícia do operador.

O controlador PID-Fuzzy utilizado é composto por um controlador PID sinto-
nizado pelo método de Ziegler-Nichols que, em seguida, tem seus ganhos regulados de
maneira online por regras fuzzy. Para obter resultados consistentes, os autores realizaram
simulações no software MATLAB levando em consideração duas plantas com funções de
transferência distintas. Para verificar a eficácia do método utilizado foram comparadas as
respostas com 2 controladores: um PI sintonizado por tentativa e erro e um PID sintoni-
zado pelo método de Ziegler-Nichols. A partir da figura 15 pode-se ver o comportamento
dos 3 controladores em uma das plantas em resposta ao degrau. Já na figura 16 é possível
visualizar os mesmos 3 controladores com um sinal de 50% de perturbação no valor de
referência.

Figura 15 – Resposta ao degrau dos controladores PID-Fuzzy, PID e PI aplicados na
mesma planta. Fonte: Coelho et al. (2019).

A partir desses resultados, os autores concluem que o controlador implementado
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Figura 16 – Resposta ao degrau dos controladores PID-Fuzzy, PID e PI aplicados na
mesma planta com um sinal de pertubação de 50% do sinal de referência.
Fonte: Coelho et al. (2019).

utilizando a lógica fuzzy obtém melhor desempenho em comparação com os outros PID
(sintonizado pelo método de Ziegler-Nichols) e PI (sintonizado por tentativa e erro) tanto
em respeito a tempo de acomodação como em sinal de overshoot levando em consideração
o sistema com e sem pertubações.

Em Oliveira et al. (2021), os autors apresentam um procedimento de síntese de
um controlador NMPC (Nonlinear Model Predictive Control) para um aeropêndulo utili-
zando redes neurais artificiais. Primeiramente são executadas simulações do sistema com
o controlador NMPC em malha fechada, assim, são captados os sinais de referência, con-
trole ótimo e estados do sistema. Com esses dados é executado o treinamento da MLP
(Multi Layered Perceptron) e depois a simulação e comparação com o controlador NMPC.
Finalmente o modelo treinado é incorporado a um microcontrolador. Toda a metodologia
é exposta na figura 17.

Figura 17 – Proposta da metodologia para a implantação de um controlador com MLP
baseada em NMPC. Fonte: Oliveira et al. (2021).

Como forma de comparação os autores executaram simulações e os gráficos da po-
sição do pêndulo 𝜃(𝑟𝑎𝑑), velocidade angular do pêndulo 𝑑𝜃

𝑑𝑡 (𝑟𝑎𝑑/𝑠) e dos sinais de controle
𝑢 são mostrados nas figuras 18, 19 e 20 respectivamente. Como pode-se observar, o con-
trolador treinado acompanha muito bem as dinâmicas em malha fechada de forma muito



Capítulo 2. Referencial teórico 31

semelhante ao controlador NMPC tradicional em todos os sentidos: posição, velocidade e
sinais de controle. Dessa forma, os autores concluem que o algoritmo de controle proposto
mostrou-se capaz de operar conforme os requisitos desejados em um sistema tipicamente
não linear, sendo computacionalmente muito mais simples que o controlador original, a
ponto de ser implementado em um microcontrolador de 8bits/16MHz. O controlador pro-
porcionou uma diminuição de até 6000 vezes no tempo de cálculo das ações de controle
em comparação com uma estratégia clássica de NMPC. Todos esses resultados são no
contexto de simulações. Em relação a aplicação na planta real o autor chega a seguinte
conclusão:

(...)Na aplicação à planta real, o desempenho em malha fechada não foi
o mesmo, e isto pode ser explicado devido à impossibilidade de aplicação
do controlador NMPC à planta real para uma geração de dados mais
fidedigna à realidade.(...)

Figura 18 – Comparação entre os controladores MLP baseado em NMPC e NMPC em
relação a posição. Fonte: Oliveira et al. (2021).
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Figura 19 – Comparação entre os controladores MLP baseado em NMPC e NMPC em
relação a velocidade angular. Fonte: Oliveira et al. (2021).

Figura 20 – Comparação entre os controladores MLP baseado em NMPC e NMPC em
relação a sinal de controle. Fonte: Oliveira et al. (2021).
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3 Desenvolvimento

3.1 Idealização da planta
Depois de realizar a pesquisa bibliográfica, o primeiro passo a ser feito foi idealizar o
funcionamento da planta. Sendo assim, a ideia primeiramente é que o microcontrolador
capture os dados de velocidade do motor por meio do encoder, envie-os para o computador
por meio da comunicação serial, o computador calcule o sinal de controle, envie o valor
do duty cycle ao microcontrolador e, por fim, o microcontrolador aplique o sinal de PWM
ao motor. A figura 21 mostra o projeto do funcionamento da planta.

Figura 21 – Planta proposta para o controlar o motor. Fonte: Autoria própria.

3.2 Circuito eletrônico
Agora, a próxima etapa foi desenvolver o circuito eletrônico de acionamento do motor
de corrente contínua juntamente com o de captação dos dados de velocidade. Ambos os
circuitos são controlados por um microcontrolador. Para isso, foi utilizado o programa
Proteus 8 Professional que, além de gerar o esquemático, consegue fazer simulações do
circuito implementado. Na figura 22 pode-se ver como o circuito foi idealizado.

O circuito é composto por um encoder que trabalha como sensor de velocidade e
é responsável por fechar a malha de controle. Esse encoder está acoplado ao motor de
6V que será controlado. Além disso, existe a ponte H responsável pelo acionamento do
motor por meio de um PWM, os pinos desse circuito estão sendo mostrados na figura 23.
Finalmente, para controlar tudo isso, ou seja, acionar o motor e captar os dados do sensor,
existe o microcontrolador que, como se pode visualizar na figura 22, é um Arduino Uno.

Com o circuito idealizado a próxima etapa foi montar o circuito em uma protoboard
de 400 pinos. Pode-se observar nas figuras 24 e 25.
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Figura 22 – Circuito proposto para o controle do motor, feito no software Proteus 8 Pro-
fessional. Fonte: Autoria própria.

Figura 23 – Ponte H utilizada para o acionamento do motor. Fonte: Pololu1.

3.3 Código do microcontrolador
Em seguida, foi realizada a conexão do circuito com o computador. A IDE do Arduino
foi utilizada para iniciar a programação do microcontrolador. O código implementado é
responsável por captar os dados de velocidade do motor em uma frequência de amostragem
pré-determinada e enviá-los para o computador por meio da comunicação serial. Além
disso, o código também é responsável pela comunicação inversa, ou seja, do computador
para a planta. Assim, quando o computador enviar algum dado, o Arduino consegue
receber as mensagens e aplicá-las no ciclo de trabalho (duty cicle) do PWM.

Segundo Santana (2022), o tempo de amostragem deve ser, pelo menos, 8 vezes
menor que o tempo de subida do sistema para sistemas subamortecidos, ou seja, ao aplicar
um degrau em malha aberta, o sistema deve captar dados, ao menos, 8 vezes durante o
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Figura 24 – Circuito montado na bancada. Fonte: Autoria própria.

Figura 25 – Circuito montado na bancada em outro ângulo. Fonte: Autoria própria.
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tempo de subida do sistema que é o tempo do sistema partir de 10% e atingir 90% do
valor de estabilização.Dado isso, de maneira empírica foi escolhida uma frequência de
amostragem igual a 100Hz. Vale ressaltar que a etapa periódica do código, ou seja, a
etapa de captação da velocidade e envio para o computador, é realizada por meio de uma
interrupção por estouro do timer o que garante a frequência desejada de acordo com o
cristal do próprio microcontrolador.

3.4 Modelagem da planta: método da curva de reação
A função de transferência de um sistema é muito importante para o projeto de um con-
trolador. Com ela consegue-se realizar algumas análises, simulações e até sintonia de
controladores. Sendo assim, foi necessário obter a função de transferência da planta. Para
isso, foi utilizado um método caixa cinza proposto em Ziegler, Nichols et al. (1942): o
método da curva de reação. Como dito no capítulo de referencial teórico esse método con-
siste em aplicar um degrau com amplitude de 10% a 20% do fundo de escala da variável
controlada no sistema em malha aberta e com a curva obtida consegue-se aproximar o
sistema a um sistema de primeira ordem com atraso de transporte.

Com a planta montada, para fazer o experimento foi necessário desenvolver um
programa no software MATLAB que enviasse o valor do duty cycle do PWM para o
microcontrolador e captasse os dados da resposta do sistema. Como o PWM do arduino
é de 8 bits, a variável controlada varia de 0 a 255 o que corresponde de 0V a 5V aplicados
ao motor. Assim, primeiramente foi enviado um valor de 100 (1,96V) para que o motor
começasse a girar e assim o experimento não considerasse a faixa de tensão em que o
motor não gira. Com o motor girando foi aplicado um degrau de aproximadamente 15%
do fundo de escala, ou seja, o sinal aplicado foi de 100 (1,96V) a 138 (2,73V) e assim foram
captados os dados de velocidade. Na figura 26 pode-se ver o degrau que foi aplicado a
planta e na figura 27 pode-se ver a resposta do sistema ao degrau aplicado.

O próximo passo foi achar o ponto de inflexão da curva de resposta, para isso
bastou derivar a curva amostrada calculando a diferença entre a amostra 𝑛 e a 𝑛 − 1 em
todos os pontos, e, assim, obter o tempo em que a derivada atinge seu maior valor. Com o
tempo 𝑥 em mãos foi possível obter a velocidade 𝑦 e assim saber a posição exata do ponto
de inflexão no plano cartesiano (representado pelo círculo vermelho na figura 28). Com o
valor da derivada e o ponto de inflexão da curva, é possível traçar a reta tangente a curva
(representada pela linha verde na figura 28) por meio de uma equação de primeiro grau.
Agora é possível obter os parâmetros atraso de transporte (𝐿), constante de tempo (𝑇 ) e
ganho (𝐾) da função de transferência.

O parâmetro 𝐿 é a diferença de tempo entre a aplicação do degrau e o início
da resposta do sistema. De maneira prática o valor de 𝐿 foi calculado pela diferença do
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Figura 26 – Degrau aplicado ao duty cycle do PWM empregado no motor. Fonte: Autoria
própria.

Figura 27 – Resposta da velocidade do motor com a aplicação do degrau. Fonte: Autoria
própria.
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tempo entre a interseção da linha tangente com a velocidade de partida do experimento e o
momento em que o degrau é aplicado. O valor de 𝐿 obtido foi de aproximadamente 0,0176s.
O parâmetro 𝐾 foi calculado pela divisão da diferença entre a velocidade de estabilização
e a de partida por 38 que foi o valor do degrau aplicado no PWM, o valor obtido foi
de aproximadamente 1,293. O parâmetro 𝑇 foi calculado pela diferença de tempo entre
a interseção da linha tangente com a velocidade de estabilização e a interseção da linha
tangente com a velocidade de partida, o valor obtido foi de aproximadamente 0,0737s.

Figura 28 – Curva de reação do sistema com alguns dados importantes para a modelagem.
Fonte: Autoria própria.

Como forma de comparação a curva de resposta do sistema real foi normalizada
matematicamente para que se consiga comparar a resposta a um degrau do sistema mo-
delado (tanto o contínuo como o discreto). Dessa forma, foi possível comparar os gráficos
como mostra a figura 29. Pode-se analisar que o modelo obtido acompanhou bem o resul-
tado obtido na planta real mostrando que o método da curva de reação obteve um bom
resultado.

3.5 Projeto dos controladores
O principal foco desse trabalho é projetar um controlador que utiliza inteligência artificial
e outros diferentes controladores para comparar seus resultados na planta. Com a mode-
lagem pronta é possível projetar controladores de várias maneiras diferentes. O software
MATLAB dispõe de vários recursos para isso. Sendo assim, esse trabalho vai projetar
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Figura 29 – Comparação da resposta ao degrau do sistema modelado e da planta real.
Fonte: Autoria própria.

um controlador PID para comparação, um MPC para comparação e treinamento da rede
neural e finalmente um controlador que utiliza rede neural.

3.5.1 Controlador PID
Para projetar o controlador, primeiramente foi necessário passar o modelo contínuo ob-
tido anteriormente para o modelo discreto equivalente com a frequência de amostragem
de 100Hz (período 0,01). Para isso, foi utilizada a função c2d do software MATLAB des-
crita em The MathWorks (2023b) que discretiza o modelo de sistema dinâmico contínuo
utilizando retentor de ordem zero nas entradas e o período de amostragem.

O primeiro controlador a ser projetado foi o PID e para isso foi utilizada a função
do software MATLAB descrita em The MathWorks (2023d) passando como parâmetros
o sistema discretizado e o tipo de controlador desejado, no caso, o PID em sua forma
paralela como mostrado na figura 30. Assim os valores obtidos para 𝑘𝑝, 𝑘𝑑 e 𝑘𝑖 foram
respectivamente 1,296, 0 e 21,855. Interessante ressaltar que o próprio método atribuiu
0 para o a constante derivativa resultando em um controlador PI. Lembrando que o
controlador deve e será aplicado numa planta como a exposta na figura 8.

Para aplicar o controlador na planta, a cada iteração, ou seja, a cada leitura do
sensor, é calculado o sinal de controle a partir do erro, da derivada do erro e da integral do
mesmo. O erro é calculado pela diferença entre o setpoint e a velocidade captada do motor.
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Figura 30 – Diagramas de blocos do sistema com um controlador PID do tipo paralelo.
Fonte: Autoria própria.

A derivada do erro é calculada pela multiplicação da diferença entre o erro atual e o da
iteração anterior com a frequência de amostragem (100Hz). A integral é simplesmente a
soma entre todos os valores de erro calculados. Destaca-se que na parte integrativa, com
finalidade de diminuir o efeito windup, foi utilizada a técnica condicional limitando o efeito
integrativo entre -255 e 255. Por fim, cada valor obtido é multiplicado por sua respectiva
constante (𝑘𝑝, 𝑘𝑑 e 𝑘𝑖) e somados resultando no valor do sinal.

Depois de calcular o sinal de controle é necessário garantir que ele está entre 0 e
255, além disso é necessário arredondar o valor obtido para um número inteiro. O motivo
de tudo isso é que o duty cycle do PWM do Arduino é de 8 bits, sendo assim a variável
utilizada no código é unsigned char recebendo somente valores inteiros entre 0 e 255. Esse
procedimento deverá ser realizado em todos os controladores projetados.

3.5.2 Controlador MPC
A parte mais importante de um controlador por modelo preditivo, como o próprio nome
diz é o modelo. Sendo assim, a parte fundamental e mais complexa do controlador já
foi efetuada: a modelagem. Para projetar o MPC mais uma vez foi utilizado o software
MATLAB. O primeiro passo foi passar o modelo de tempo contínuo para espaço de estados.
Para isso foi utilizada a função ss descrita em The MathWorks (2023f). Depois disso, foi
necessário discretizar o modelo por espaço de estados obtido utilizando a mesma função
utilizada para o controlador PID, a c2d, descrita em The MathWorks (2023b).

Com o modelo em espaço de estados discretizado é possível criar o MPC. Para isso,
foi utilizada a função mpc descrita em The MathWorks (2023c). Para ela foram passados os
seguintes parâmetros: modelo por espaço de estados discretizado, período de amostragem,
horizonte de predição e horizonte de controle. O horizonte de predição utilizado foi 10 e
esse valor foi obtido de forma empírica da seguinte forma: foram realizados diversos testes
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com diferentes valores e aplicados ao motor com diferentes setpoints, o valor que obteve o
melhor resultado foi selecionado. Para o horizonte de predição foi atribuído o valor 1, ou
seja, em todo instante de tempo o controlador calcula os próximos sinais a serem aplicados
de acordo com o horizonte de predição, no entanto, o único sinal aplicado é o referente ao
instante atual, esse processo é conhecido como estratégia de horizonte móvel (reis, 2018).

Uma grande vantagem do MPC é a possibilidade de incluir restrições em suas
variáveis por se tratar de um problema de otimização. A variável de controle da planta,
como já foi dito, varia entre 0 e 255, por isso, é importante que o controlador considere
essa informação. Com esse fim, foi alterada a propriedade da variável controlada pelo
controlador.

Para aplicar o controlador na planta, a cada iteração foi utilizada a função mpc-
move descrita em The MathWorks (2023a) que retorna o sinal de controle a ser aplicado
e recebe como parâmetros o objeto do controlador MPC, o estado estimado atual, a saída
do sistema (no caso, a velocidade atual medida) e o setpoint. Depois de obter o sinal de
controle, é necessário, da mesma forma que no controlador PID, arredondá-lo e finalmente
aplicá-lo à planta.

3.5.3 Controlador por rede neural artificial
3.5.3.1 Aquisição dos dados

Para projetar uma rede neural o principal requisito é ter dados suficientes para seu trei-
namento. A metodologia utilizada no trabalho foi utilizar como base para o treinamento
o MPC, pois esse tipo de controlador tem uma enorme versatilidade sendo capaz de
controlar diversas plantas com complexidades distintas. Em contrapartida, o custo com-
putacional é elevado. Nesse sentido, a proposta do trabalho é treinar uma rede que consiga
assimilar o comportamento de um MPC, porém com um custo computacional menor.

Como já foi explicado em seções anteriores, o microcontrolador envia ao computa-
dor a velocidade medida e recebe dele o sinal de controle. Sendo assim, esses, juntamente
com o setpoint, são os dados mais importante a serem captados e salvos. A partir desses
dados é possível calcular diversos outros como o erro, a derivada do erro, a integral do
erro, a derivada da velocidade, entre outros. Assim sendo, esses foram os dados captados
e salvos para o posterior treinamento de uma rede que pode ter várias entradas.

Para conseguir tais dados, foi feito um experimento que consistiu em aplicar o MPC
na planta durante algum tempo seguindo diversos valores de setpoint. O setpoint variou
de 400 em 400 amostras captadas, ou seja, na frequência utilizada, o sinal de referência
variou de 4 em 4 segundos, tempo suficiente para a estabilização da planta com o MPC.
Essa variação ocorreu de maneira aleatória seguindo a distribuição uniforme entre 90 e
200 (esses valores foram escolhidos para não atingir os extremos de funcionamento do
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motor), para isso foi utilizada a função randi do software descrita em The MathWorks
(2023g). O sinal de referência foi aplicado e os dados captados e salvos. Esse experimento
captou 280000 sinais resultando em 700 degraus no sinal de referência e uma duração de
aproximadamente 47 minutos.

Os dados foram exportados do software MATLAB por meio de um arquivo csv e
importados no ambiente de treinamento e aprendizagem de máquina Google Colab, isso foi
realizado pois o treinamento de uma rede neural tem uma complexidade computacional
grande e com o Google Colab foi possível realizar esse procedimento em máquinas do
Google que tem desempenho superior ao do computador que foi executado o MATLAB.
Parte do conjunto de dados pode ser visualizada na figura 31.

Figura 31 – Conjunto de dados captados após o experimento com o controlador MPC.
Fonte: Autoria própria.

3.5.3.2 Rede Neural baseada no MPC

Com os dados importados no ambiente, fez-se necessário determinar uma arquitetura ro-
busta, capaz de assimilar o comportamento do MPC com parcimônia. Em Oliveira et al.
(2021), os autores projetam uma rede perceptron multicamadas (MLP) que conseguiu
sintetizar a lei de controle de um NMPC (Nonlinear Model Predictive Control) para o
controlador simulado. Sendo assim, foram realizados diversos experimentos para determi-
nar a arquitetura com um desempenho satisfatório a partir da rede exposta no trabalho.
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Um ponto importante é que a rede foi treinada para predizer o sinal de controle, ou seja,
a saída esperada é o sinal de controle.

Vale ressaltar que por meio de experimentos o otimizador escolhido para o treina-
mento foi o Nadam (o mesmo utilizado em Oliveira et al. (2021)) com taxa de aprendiza-
gem de 0,01, pois essa combinação foi a que obteve melhor desempenho nos experimentos.
A função de perda (em inglês loss) é utilizada para mensurar o quão distante está o valor
predito do valor desejado e assim ajustar os pesos da rede por meio do otimizador. A
função utilizada foi a mean squared error (MSE). O batch size se refere ao número de
amostras que serão utilizadas a cada iteração para fazer a previsão, calcular o loss e ajus-
tar os pesos. O valor escolhido foi de 32, pois foi o mesmo utilizado em Oliveira et al.
(2021) e obteve um bom desempenho. Os modelos obtidos foram definidos utilizando o
Keras (team, 2023) como API.

Depois de alguns testes, a arquitetura escolhida foi semelhante a exposta no tra-
balho Oliveira et al. (2021)(exposta na figura 13), com algumas alterações. A primeira
delas é que a ativação utilizada em todas as camadas foi linear, assim não é preciso regu-
larizar as entradas o que resulta em menos operações para o sistema processar, e isso é
de extrema valia dado que a ideia posterior é aplicar a rede em um microcontrolador.

Outra mudança em relação a rede base foram as entradas escolhidas. Para determi-
nar quais seriam essas entradas, foram realizadas diversas experiências que consistiram em
treinar uma rede (com a mesma arquitetura, exceto a camada de entrada) por 10 épocas,
armazenar o loss obtido retornado pela função de treinamento, exportar a rede treinada
para o software MATLAB, aplicá-la na planta com o motor por meio da função predict
descrita em The MathWorks (2023e) aplicando degraus no sinal de referência, captar os
dados de saída, calcular e salvar o mean squared error (MSE) entre o sinal de referência e
o sinal de saída. As entradas testadas e os resultados obtidos estão expostos na tabela 1.

Tabela 1 – Tabela com o desempenho de diferentes redes neurais com entradas distintas.
Fonte: Autoria própria.

Entradas Loss do trei-
namento

MSE entre o set-
point e a saída

Velocidade, derivada da velocidade, setpoint, erro 35.7477 85.9562
Velocidade, derivada da velocidade, setpoint 35.7562 256.6625
Velocidade, derivada da velocidade, erro 36.1136 72.6063
Velocidade, setpoint 34.4296 58.3937
Velocidade, erro 36.2530 206.5750
Velocidade, setpoint, erro 37.3713 51.1375

É possível perceber que o Loss obtido no treinamento em todas as entradas testadas
foi bem semelhante. Sendo assim, o fator para escolha das entradas foi o MSE entre o
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sinal de referência e o sinal de saída. Além disso, apesar de ser treinada para predizer o
sinal de controle, o objetivo final da rede é controlar a velocidade do motor, sendo assim,
o sinal mais importante para medir sua eficácia é o sinal de saída ou erro do sistema. Por
isso, quanto menor o MSE obtido, melhor é o controlador. Desta forma, a arquitetura
escolhida foi a com 3 entradas (Velocidade, setpoint e erro) conforme é visto na figura 32.

Figura 32 – Arquitetura escolhida para as entradas com melhor desempenho. Fonte: Au-
toria própria.

Em seguida, com a arquitetura definida, foi executado um treinamento com os
mesmos dados, porém, agora, separados em 80% para treino e 20% para teste. Nesse
treinamento a taxa de aprendizagem foi de 0,001 e foram executadas 160 épocas, o número
de épocas foi escolhido aleatoriamente sendo maior que 10, pois a partir dessa época foi
percebido que não há nenhum ganho e não há grandes alterações na perda calculada. O
restante dos parâmetros foram mantidos iguais ao experimento anterior. Na figura 33 é
possível visualizar o histórico de treinamento para ambos os dados (treinamento e teste),
é perceptível que a partir da época 10 não houve nenhum ganho e a perda calculada
se manteve próximo ao resultado final. Outro aspecto importante é que a partir desses
gráficos constata-se que não ocorreu sobreajuste na rede treinada.

Finalmente, depois de treinada, a rede pôde ser aplicada a planta real. As entradas
da rede são calculadas antes de seu processamento, já a saída só necessita do arredonda-
mento para que seja enviada ao microcontrolador e aplicada ao PWM do motor. Tudo
isso acontece na frequência estipulada: 100Hz.
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Figura 33 – Histórico de perdas dos dados de treinamento e teste. Fonte: Autoria própria.
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4 Resultados e discussão

Para manter um padrão e conseguir comparar o resultado de todos os controladores, foram
escolhidos de maneira aleatória 5 números inteiros entre 90 e 200 para serem aplicados
como setpoint a malha de controle. Na figura 34 é possível visualizar o sinal de referência
utilizado.

Figura 34 – Sinal de referência aplicado em todos os controladores para comparação.
Fonte: Autoria própria.

Em seguida, foi gerado um sinal de referência que consiste em um só degrau de
100 a 150 como pode-se ver na figura 35.

4.1 Controlador PID
Ao aplicar o controlador PI projetado na malha com o sinal de referência exposto na
figura 34 o sistema teve a resposta mostrada na figura 36. Pode-se observar que o sistema
comportou-se bem conseguindo se estabilizar em todos os valores do sinal de referência
estabelecidos em um tempo inferior ao do degrau aplicado (4 segundos). Em todos os
degraus aplicados ocorreu overshoot, sendo que a média entre eles foi de aproximadamente
17%. Por fim, o MSE entre a resposta do sistema e o sinal de referência foi de 56,4500
RPS.



Capítulo 4. Resultados e discussão 47

Figura 35 – Degrau no sinal de referência aplicado em todos os controladores para com-
paração. Fonte: Autoria própria.

Figura 36 – Resposta do sistema com o controlador PI e setpoint estipulado. Fonte: Au-
toria própria.



Capítulo 4. Resultados e discussão 48

Na figura 37 pode-se ver o sinal de erro durante o experimento que permaneceu
próximo a zero e teve picos nos momentos dos degraus, conforme o esperado. Na figura 38
é possível visualizar o sinal de controle, ou, nesse caso, o sinal de PWM enviado a ponte H.
Nota-se que o sinal varia de acordo com o setpoint e é ruidoso devido a leitura do sensor
ser ruidosa o que insere um ruído em todos os sinais que dependem dessa leitura como o
do erro e, no PID, o de controle.

Figura 37 – Sinal de erro do sistema com o controlador PI e setpoint estipulado. Fonte:
Autoria própria.

Ao aplicar o controlador PI projetado na malha com o sinal de referência com
um degrau exposto na figura 35 o sistema teve a resposta mostrada na figura 39. É
fácil observar que o sistema se comportou bem, conseguindo se estabilizar de maneira
relativamente rápida e com overshoot de 20% do sinal de referência, ou seja, com o sinal
de referência sendo 150 RPS, a velocidade máxima que o sistema atingiu até se estabilizar
foi de 180 RPS. Além disso, o MSE entre a resposta do sistema e o sinal de referência foi
de 14,4688 RPS.

Pode-se ver na figura 40 que o sinal de erro comportou-se também, como no ex-
perimento anterior, conforme o esperado, permanecendo em torno de zero e tendo picos
durante a variação do setpoint. A figura 41 refere-se ao sinal de controle aplicado a planta
que também se assemelhou muito a experiência anterior, variando de acordo com o set-
point e bastante ruidoso pelo mesmo motivo.



Capítulo 4. Resultados e discussão 49

Figura 38 – Sinal de controle enviado ao sistema com o controlador PI com o setpoint
estipulado. Fonte: Autoria própria.

Figura 39 – Resposta do sistema com o controlador PI sendo aplicado um degrau no
setpoint. Fonte: Autoria própria.
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Figura 40 – Sinal de erro do sistema com o controlador PI quando foi aplicado um degrau
ao setpoint. Fonte: Autoria própria.

Figura 41 – Sinal de controle enviado ao sistema com o controlador PI quando foi aplicado
um degrau ao setpoint. Fonte: Autoria própria.
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4.2 Controlador MPC
Seguindo a mesma ordem de experimentos, foi aplicado o sinal de referência exposto na
figura 34 no sistema com o controlador MPC, a resposta do sistema está exposta na figura
42. Percebe-se que para setpoints abaixo de 150 o sistema se comportou bem conseguindo
se estabilizar de maneira rápida e sem overshoot. No entanto quando foram aplicados
sinais de referência maiores, no caso 190 e 160, é possível perceber que começa a existir
uma dificuldade para a estabilização. Existe um overshoot nos dois degraus, o sistema
demora mais para se estabilizar e, além disso, a estabilização não garante o erro nulo.
Provavelmente isso é consequência de como foi modelado o sistema: primeiramente, foi
considerado um sistema de primeira ordem, e além disso, o degrau para o método da curva
de reação gerou uma resposta com velocidade abaixo de 150, ou seja, o sistema modelado
simula muito bem o sistema real somente nessa faixa de velocidade e, como o MPC foi
baseado nesse modelo, ele não opera muito bem longe desse intervalo de velocidade. Por
fim, o MSE entre a resposta do sistema e o sinal de referência foi de 38,1750 RPS.

Figura 42 – Resposta do sistema com o controlador MPC e setpoint estipulado. Fonte:
Autoria própria.

Na figura 43 é possível perceber que o erro durante a maior parte do experimento
permaneceu muito próximo a zero e teve picos nos momentos dos degraus. No entanto,
o erro durante os degraus acima de 150 (a partir do segundo 12) manteve-se levemente
diferente de zero tendo picos também nos momentos de mudança no sinal de referência.
Pode-se perceber que o sinal de controle, exposto na figura 44, acompanha o sinal de
referência tendo picos nos momentos de alteração, conforme o esperado. Uma grande
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diferença entre o controlador PID e o MPC é que o sinal de controle no MPC é muito
menos ruidoso e se estabiliza rápido. Essa rejeição a ruídos pode ser interessante em
diversos sistemas em que o ruído é um problema.

Figura 43 – Sinal de erro do sistema com o controlador MPC e setpoint estipulado. Fonte:
Autoria própria.

Ao aplicar o controlador MPC projetado na malha com o sinal de referência com
um degrau exposto na figura 35 o sistema teve a resposta ilustrada na figura 45. É fácil
observar que o sistema se comportou bem, conseguindo se estabilizar de maneira rápida
e sem overshoot. Além disso, o MSE entre a resposta do sistema e o sinal de referência foi
de 10,9313 RPS.

Na figura 46 pode-se ver que o sinal de erro durante o experimento permaneceu
muito próximo a zero e teve pico no momento de alteração do setpoint, conforme o espe-
rado. É possível visualizar na figura 47 o sinal de controle enviado ao sistema. Pode-se
perceber que, assim como no experimento anterior, o sinal é bem menos ruidoso quando
comparado ao controlador PI.

4.3 Rede neural baseada no MPC
A rede treinada obteve um valor final de loss com os dados de treinamento igual a 35,1603,
já com os dados de teste ou validação esse valor foi de 24,0770 confirmando que não houve
sobreajuste ou subajuste no treinamento. Como a arquitetura escolhida prediz o sinal de
controle que deve ser enviado como PWM ao motor, é necessário analisar e comparar a
saída da rede e a saída do controlador MPC com o qual ela foi treinada considerando
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Figura 44 – Sinal de controle enviado ao sistema com o controlador MPC com o setpoint
estipulado. Fonte: Autoria própria.

Figura 45 – Resposta do sistema com o controlador MPC sendo aplicado um degrau no
setpoint. Fonte: Autoria própria.
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Figura 46 – Sinal de erro do sistema com o controlador MPC quando foi aplicado um
degrau ao setpoint. Fonte: Autoria própria.

Figura 47 – Sinal de controle enviado ao sistema com o controlador MPC quando foi
aplicado um degrau ao setpoint. Fonte: Autoria própria.
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os mesmos dados de entrada. Na figura 48 estão expostas ambas as saídas. É possível
perceber que a rede prediz valores pouco abaixo dos esperados e que nos momentos de
mudança do setpoint a rede não acompanha muito bem o sinal do controlador. Assim,
espera-se que, ao aplicar a rede no sistema, a velocidade se estabilize um pouco abaixo
do setpoint e que o sistema não trate muito bem os períodos de transição do sinal de
referência podendo acarretar um tempo de acomodação maior.

Figura 48 – Sinais de controle do controlador MPC e da rede neural baseada nele, com
os mesmos dados de entrada. Fonte: Autoria própria.

Ao aplicar a rede neural treinada na malha com o sinal de referência exposto na
figura 34 o sistema teve a resposta mostrada na figura 49. Percebe-se que a resposta do
sistema fica acima do setpoint em todos os valores testados diferente do esperado, além
disso, nos valores de 90 e 190 o erro é maior, e isso pode ser consequência também do que
acontece com o MPC. É possível ver que o tempo de acomodação em relação ao PI e o
MPC é bem superior, resultado esperado visto que nos momentos de mudança do setpoint
a rede não acompanha muito bem o sinal do controlador MPC. Por fim, o MSE entre a
resposta do sistema e o sinal de referência foi de 113,5125 RPS o que indica que ainda há
margem para melhoria no projeto do controlador.

Na figura 50 é possível perceber que o erro durante a maior parte do experimento
não fica em torno de zero e teve picos nos momentos dos degraus. O erro durante os
degraus de 90 e 190 manteve-se mais alto que nos degraus de 110, 130 e 160. Pode-se
perceber que o sinal de controle, exposto na figura 51, acompanha o sinal de referência e
não tem picos nos momentos de alteração, conforme o esperado o que ocasiona um maior
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Figura 49 – Resposta do sistema com o controlador por rede neural e setpoint estipulado.
Fonte: Autoria própria.

tempo de acomodação. No entanto, assim com o sinal de controle no MPC, o sinal é muito
menos ruidoso. Essa rejeição a ruídos veio com o aprendizado a partir do MPC e pode
ser interessante em diversos sistemas em que o ruído é um problema.

Figura 50 – Sinal de erro do controlador baseado em rede neural e setpoint estipulado.
Fonte: Autoria própria.

Ao aplicar o controlador baseado na rede neural na malha com o sinal de referência
sendo o degrau exposto na figura 35, o sistema teve a resposta ilustrada pela figura
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Figura 51 – Sinal de controle enviado ao sistema com o controlador baseado em rede
neural com o setpoint estipulado. Fonte: Autoria própria.

52. Pode-se perceber que, tanto no primeiro como no segundo degrau, o sistema tentou
chegar ao setpoint porém ficou abaixo do mesmo sem gerar overshoot, provocando um
erro positivo. Além disso, é possível analisar que o tempo para a estabilização foi maior
quando comparado com os mesmos experimentos realizados no MPC e PI. Por fim, o
MSE entre a resposta do sistema e o sinal de referência foi de 40,0250 RPS o que também
indica que ainda há margem para melhoria no projeto do controlador.

Na figura 53 pode-se ver que o sinal de erro durante o experimento permaneceu
positivo durante a maior parte do experimento e teve pico no momento de alteração do
setpoint, a depender da precisão e exatidão desejada ainda pode ser viável o uso desse
controlador. É possível visualizar na figura 54 o sinal de controle enviado ao sistema.
Pode-se perceber que, assim como no experimento anterior, o sinal é bem menos ruidoso
quando comparado ao controlador PI.

Todos os scripts utilizados no trabalho estão disponíveis no repositório do gitHub.

https://github.com/DXS44/Rede-Neural-para-controle-de-velocidade-de-um-motor-cc/tree/main
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Figura 52 – Resposta do sistema com o controlador baseado na rede neural sendo aplicado
um degrau no setpoint. Fonte: Autoria própria.

Figura 53 – Sinal de erro do sistema com o controlador MPC quando foi aplicado um
degrau ao setpoint. Fonte: Autoria própria.
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Figura 54 – Sinal de controle enviado ao sistema com o controlador MPC quando foi
aplicado um degrau ao setpoint. Fonte: Autoria própria.
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Considerações finais

O sistema de acionamento e controle do motor de corrente contínua projetado foi compro-
vado ser válido permitindo a aplicação e validação de diferentes controladores que visam
controlar a velocidade do motor. Dessa forma, foi possível aplicar e obter os resultados de
uma técnica de controle clássico: o PID, uma de controle ótimo: o MPC, e uma de controle
inteligente utilizando redes neurais. Com os resultados também foi possível realizar uma
análise comparativa entre os três destacando pontos positivos e negativos de cada técnica.

O controlador PID obteve bons resultados conseguindo se estabilizar em todos os
cenários ocorrendo um overshoot de, em média, 18%. Por fim, o MSE calculado foi de 56,45
RPS no primeiro e 14,47 RPS no segundo experimento. Sendo assim, o controlador PID
se mostrou capaz de ser aplicado em sistemas em que pode ocorrer overshoot conseguindo
um tempo de resposta aceitável. É válido ressaltar que tal controlador funciona bem para
controle de sistemas lineares, invariantes no tempo e com uma única entrada e única saída
(do inglês single-input and single-output - SISO), no entanto, pode não ser apropriado para
sistemas mais complexos.

O controlador MPC também obteve resultados satisfatórios conseguindo estabili-
zação em todos os casos. No entanto, em alguns casos o MPC teve overshoot e um tempo
de estabilização maior. Isso provavelmente foi consequência de como foi modelado o sis-
tema. Por fim, o MSE no primeiro experimento foi 38,18 RPS e no segundo 10,93 RPS,
ambos resultados melhores que o PID. O principal ponto positivo desse controlador é que
ele é capaz de controlar diversos sistemas com plantas mais complexas. Em contrapartida,
o alto custo computacional é o grande ponto negativo para a aplicação deste controlador.

O controlador por rede neural foi treinado a partir de dados do MPC, por isso
trouxe também a variação da eficácia de acordo com a faixa de setpoint escolhida. Tal
controlador obteve resultados não tão satisfatórios com um erro diferente de 0 e tempo de
estabilização maior que o PID e o MPC. No entanto, percebe-se que a rede conseguiu assi-
milar boa parte do comportamento do MPC mostrando-se capaz de controlar um sistema
que não depende de rápida estabilização. Por fim, o MSE no primeiro experimento foi de
113,5125 RPS e no segundo 40,03 RPS, ambos resultados piores que os dois controladores
analisados. Foi possível perceber que uma rede neural treinada de maneira correta conse-
gue assimilar o comportamento de um controlador com alta complexidade computacional
diminuindo consideravelmente esse custo.

Como sugestões para próximos trabalhos destaca-se: a aplicação desses controlado-
res em sistemas mais complexos, mostrando o comportamento de cada um; a investigação
de outras formas de treinamento para redes neurais como, por exemplo, a utilização de ou-
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tras entradas, visando melhorar o desempenho do controlador e a aplicação do controlador
baseado em rede neural diretamente em um microcontrolador. Além disso, seria interes-
sante avaliar a implementação de controladores híbridos, que combinem as vantagens de
diferentes técnicas.
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