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6.
Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy

6.1. Introducao

Neste capitulo é apresentado o controle por aprendizado utilizando um
sistema hibrido Neuro-Fuzzy, para o célculo e atualizacdo dos pontos de reversao
da servo-vdlvula do sistema servo-hidraulico. Além disso, sdo apresentadas as
comparacdes entre os modelos de controle por aprendizado desenvolvido. Todos

os programas de simula¢do foram desenvolvidos no software MATLAB®O.

6.2. Esquema do controle por aprendizado NF

Neste modelo de controle por aprendizado, a informagdo desconhecida é
estimada ou aprendida pelo sistema Neuro-Fuzzy e fornecida ao controlador
“bang-bang”. Assim, a medida que o sistema Neuro-Fuzzy armazena mais

informacao, o controlador € atualizado melhorando o desempenho do sistema.

Na Figura 6.1 apresenta-se o diagrama de blocos que ilustra o controle por

aprendizado Neuro-Fuzzy. Neste modelo de controle, a informacao € representada

pela mesma varidvel U,, definida anteriormente, e que nesse caso € a saida do
sistema Neuro-Fuzzy. A informagdo que gera o valor de U,, é armazenada nos
pesos da estrutura do sistema Neuro-Fuzzy. A varidvel U, , utilizada para mudar

a acdo de controle sobre a servo-vdlvula, € atualizada apds cada ciclo de operacao
através do ajuste dos pesos da estrutura Neuro-Fuzzy, utilizando um algoritmo de
aprendizado baseado nos erros medidos.

O objetivo do sistema Neuro-Fuzzy é fornecer o valor de U,, ao

controlador, determinando assim o ponto de reversdo no qual a servo-védlvula vai
reverter seu sentido, de maneira que a maquina (o sistema servo-hidraulico) seja
mantida trabalhando em seus limites de operacdo como nos controladores

descritos no capitulo anterior.
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Figura 6.1. Diagrama de blocos do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy.

Na Figura 6.1, o valor de U, (k) € atualizado pela chave com o valor de

U, (k+1), e o erro normalizado erro (k +1) € obtido em funcdo da forca desejada

e da for¢a real medida.

As entradas do sistema Neuro-Fuzzy sdo gama (dobro da amplitude) e
minimo da grandeza controlada, a saida do sistema € a varidvel U,,. O sistema
Neuro-Fuzzy € constituido por duas camadas escondidas: a camada Fuzzy e a
camada de regras. Os pesos do sistema Neuro-Fuzzy @, entre a camada de regras
e a camada de saida sdo atualizados utilizando o algoritmo de aprendizado
Backpropagation, baseado no erro(k+1) a cada iteracdo. Na Figura 6.2

apresenta-se a estrutura do sistema Neuro-Fuzzy proposto.

N——— N——
Camada de Camada Camada de Pesos da
entrada fuzzy regras rede

Figura 6.2. Estrutura do Sistema Neuro-Fuzzy.
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6.3. Modelagem do Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy

O controle por aprendizado baseado em sistemas hibridos Neuro-Fuzzy
(SNF) geralmente é constituido pela combinacdo de sistemas Fuzzy e Redes
Neurais (ANN). Ele combina as vantagens das ANN tais como a habilidade de
aprendizagem, otimizacdo, e conexao em estrutura, com as vantagens dos sistemas
Fuzzy, que usa raciocinio semelhante ao humano, com facilidade de incorporar

informagdes de especialistas.

A modelagem deste sistema ¢é determinada pelas configuragdes das

caracteristicas de seus “genitores”, a parte Fuzzy e Neural.

6.3.1. Modelagem Fuzzy do SNF

A modelagem das caracteristicas da parte Fuzzy € determinada pela

configuragcdo dos parametros das seguintes 4 categorias:

® Modelo Fuzzy: O modelo de inferéncia Fuzzy (formato das regras)
implementado neste SNF foi o modelo Takagi-Sugeno, com conjuntos
Fuzzy de saida do tipo ‘““singlenton” para cada uma das regras. As regras

fuzzy sdo da seguinte forma:

Regraj: Se"gama" € p, e "minimo"” € 1, Entdo U, =, (6.1)

e Formato das Fungies de Pertinéncia: As fungdes de pertinéncia na
camada Fuzzy do SNF sdo geralmente funcdes simétricas, tais como
funcdes triangulares, trapezoidais, e sigmdidais. Nesta dissertacdo,
escolhem-se 8 funcdes de pertinéncia do tipo triangular para cada uma das
varidveis de entrada, pela simplicidade para sua implementacio
experimental. Na Figura 6.3, ilustra-se a funcao de pertinéncia triangular,

cuja equacdo € expressa por:

2|xi —ci|
b,

1

pux)=1- 6.2)
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onde, x;¢é o valor da varidvel de entrada, c¢;€é o centro do tridngulo da

fungdo de pertinéncia, e b, € a largura da base do tridngulo.

L Cxi)

Ci Xi

Figura 6.3. Funcgao de pertinéncia triangular do SNF.

e Particionamento do espaco de E/S: O particionamento do espaco das
varidveis de entrada e saida é do tipo fuzzy grid, o qual mapeia
internamente regides fuzzy relacionados através de suas regras. Na Figura

6.4 apresenta-se o particionamento fuzzy grid.

minimo“
)
M R:
Y
pl RS
W (mi) \ gama
7S L

Figura 6.4. Particionamento Fuzzy Grid, onde p,,%,, 4, € P,, ¥, H,, s80 0s graus de

pertinéncia dos conjuntos Fuzzy das variaveis “minimo” e “ gama” respectivamente.
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®  Meétodo de defuzzificacdo: O conseqiiente das regras € uma funcio do tipo

“singlenton”, e a saida do sistema, U,,, é obtida da média ponderada dos

graus de disparo de cada regra. A saida U, € calculada por:

U, =fP(u,u1),0) (6.3)

onde P(u;,1)é o nivel de disparo correspondente a cada regra, e @ € o peso da

estrutura (saida “singlenton’).

6.3.2. Modelagem da parte neural

A modelagem das caracteristicas da parte neural estd relacionada com a
capacidade de aprendizado do SNF, e determinada pela configuracdo dos

parametros das seguintes sub-clases:

e Tipo de aprendizado: O aprendizado utilizado € do tipo online, isto devido
a que ao longo da operagdo da miquina o sistema tem que ter a capacidade
de mudar os pontos de reversdao, de maneira que os pesos do SNF t€ém que

ser atualizados a cada iteracao.

e Identificacdo da estrutura. O nuimero de regras é determinado pela

combinacdo dos conjuntos fuzzy das varidveis de entrada.

o Identificacdo dos pardmetros. Neste modelo de SNF sé apresentam
aprendizado nos parametros do conseqiiente de cada regra, baseado na

medida do erro normalizado.
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6.4. Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy

6.4.1. Calculo do valor de U,y

O valor da varidvel adimensional U,, é obtido como o resultado da
avaliacdo do SNF para cada combinagdo de minimo e gama. Assim, para um

carregamento com valor minimo igual a min;, e gama igual a gama;, tem-se U,

como saida do SNF.

O carregamento gerado pelo sistema servo-hidrdulico estd na faixa de

[—10(),100] kN. Assim, os valores da varidvel de entrada, minimo e gama esta na

faixa de [—100,100] e [-200,200] respectivamente. Os valores de gama sio

positivos quando o sistema esta indo de um vale para um pico e negativo quando
vai de um pico para um vale. Estas varidveis de entradas do SNF (minimo e gama)

sdo normalizadas na faixa de [-1,1] utilizando a Equacdo 6.4.

_ 2.(x—min)

: 1 (6.4)

Max — min

Onde, x, é o valor normalizado da varidvel X, min e Max sdo os valores de

minimo e Maximo da variavel Xx.
A normalizacdo das varidveis de entrada, minimo e gama e feito

substituindo na Equacao 6.4 e obtém-se.

min, = —— (6.5)

gama, = (6.6)

Depois da normaliza¢@o das varidveis de entrada na camada de entrada, vide
a Fig. 6.5, na camada fuzzy calcula-se o grau de pertinéncia com que as entradas

satisfazem aos conjuntos fuzzy associado a cada entrada.
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Conjuntos Grau de Operagdo t-norma
fuzzy \ pertinéncia Produto

L (TIRTE S TINTE

=f (Net )

—_—— —_—— —_—— —_— —_—
Camada de Camada Camadade  Pesos da
entrada fuzzy regras rede

Figura 6.5. Calculo de U,; e descricdo das camadas do SNF.

Na camada de regras, calcula-se o nivel de disparo correspondente a cada

um das regras, executando a operacgao t-norm (produto).
Pk(:uinuj)::ui-auj (6.7)
Na camada de saida calcula-se o valor de U, em fung@o do B (4, 4;) €

UIJ = f(Ner)

M
> P (i )0,
Net = =1_ (6.8)

D Pt pty)
k=1

Nesta dissertacdo, considero-se f como funcdo de ativacdo linear pela

facilidade na implementagdo experimental, mas pode-se aplicar outras fun¢des do

tipo sigmoidais (logsig ou tansig).
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M
DBty 1),
k=1

U, = (6.9)

M

RATY)

k=1

Onde, P, (4;,1;) € o resultado da operag@o f-norm na camada de regras e @

€ o peso de conexdo da regra k e o neurdnio de saida.

As equacdes apresentadas acima determinam o valor de U,, para qualquer
tipo de carregamento. Uma vez calculado o valor de U, , os pontos de reversdo da
servo-valvula sdo calculados, pela seguinte equagao:

min+U ,,.gama (na subida)

Ponto _ Reversdo = ) ] (6.10)
(min+gama)—U ,,.gama  (na descida)

6.4.2. Lei de aprendizado do SNF

O aprendizado do SNF € feito pelas atualizagdes dos pesos @ em um

instante seguinte com o valor atual. Todos os valores de @), sdo inicializados com

0,5 e depois atualizados em func¢d@o do erro normalizado, a taxa de aprendizado e o

nivel de disparo de cada um das regras. O erro normalizado € o erro obtido entre o
pico (ou vale) desejado x, e o pico (ou vale) atingido X , dividido pela gama

obtida entre o pico (ou vale) desejado e o valor de pico (ou vale) atingido na

reversdo anterior x , como foi definido na Equacio 5.26.

De maneira semelhante ao controle por aprendizado acelerado, se X e x,
forem picos, x"terd sido um vale. Assim, no caso que x<x,e o erro>0, tem-se
undershoot. E no caso que erro<(, tem-se overshoot. Entretanto, se X e X,

forem vales, xterd sido um pico. Assim, no caso que x>x,, e erro>0, tem-se

undershoot. E no caso que erro<0, tem-se overshoot.

Conclui-se assim que erros positivos estdo associados ao undershoot, e

negativos ao overshoot, tanto na subida (vale — pico) como na descida (pico-vale).
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Pelo geral, o valor de erro esta na faixa de [-1,1] e o algoritmo de

atualizacdo dos pesos @, do SNF € dado pela seguinte lei de aprendizado.

wt+)=00)+Ao. (1) (6.11)

P, 1))

(6.12)
max[ B (4, 1;)]

Aw, (t) =n.erro.

Onde, @, (t) peso de conexdo correspondente 4 regra k, 77 é a taxa de
aprendizado, erro é o erro normalizado e P, (4, ﬂj)é o nivel de disparo

correspondente 4 regra k.

6.4.3. Algoritmo de controle por aprendizado Neuro-Fuzzy

O fluxograma do algoritmo de controle por aprendizado Neuro-Fuzzy

apresenta os mesmos passos seguidos pelo fluxograma do controle por

aprendizado acelerado, com a diferenca que o valor de U,, é determinado como o
valor de saida da avaliacdo do SNF, e a lei de aprendizado atualiza os pesos @, do

SNF, a qual incluem uma taxa de aprendizado 77 ¢ um termo de momentum €2

que permite acelerar o processo de aprendizado.

Na Figura 6.6 é apresentado o fluxograma do algoritmo de controle por

aprendizado Neuro-Fuzzy.
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Figura 6.6. Algoritmo de controle por aprendizado Neuro-Fuzzy.

* Os carregamentos s@o picos e vales requeridos para o ensaio de fadiga

Nao

** Para atualizar os pesos @ é calculado o erro do pico e/ou vale e usada uma lei de aprendizado.
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6.4.4.Resultado das simulacoes do controle por aprendizado SNF

As simulacdes do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy proposto foram

feitos no software de Matlab©. Para as simulagdes escolheram-se carregamentos
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Figura 6.8. Resposta do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy para um carregamento

de amplitude constante de =75 kN.

Nas Figuras 6.7 e 6.8, mostram-se as simulagdes para carregamentos de
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amplitude constante det10 kN e £75 kN, respectivamente, com uma taxa de

aprendizado 7=0.95. Os pontos de reversdo de pico/vale sdo modificados a

medida que sdo apresentados novos carregamentos, até convergir em um valor
otimo de reversdo. Assim, no futuro para carregamentos da mesma amplitude, o

controlador pode responder satisfatoriamente sem a necessidade de reaprendizado.

Na Figura 6.9 € apresentado o desempenho do controle por aprendizado
Neuro-Fuzzy para carregamentos de amplitude varidvel. O algoritmo de
aprendizado atualiza os pesos da estrutura Neuro-Fuzzy para cada combinagao de
minimo e gama. Assim, os valores dos pontos de reversdo sdo atualizados apds

cada ciclo até alcangar pontos de reversao 6timos, como mostrado na figura.

Resposta Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy n=0,95

=== Forca de Saida
----- Forga Desejada
X Ponto de Reversao

S TS m———— T

Forca (kN)

Tempo (s)

Figura 6.9. Resposta do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy para diferentes
amplitudes de carregamento.

Toda a informacdo obtida ao longo da operacio do controlador ¢
armazenada nos pesos da estrutura do sistema Neuro-Fuzzy. Portanto, no futuro o
sistema nio tem a necessidade de reaprendizado para carregamentos que ja
tiverem sido apresentados anteriormente.

Na figura 6.7-6.8 e 6.9 mostra-se que a forca de saida nao ultrapassa a forca

desejada, isto devido & que nos ensaios de fadiga o overshoot (ultrapassa a forca
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desejada) € indesejado. Entretanto, o undershoot (ndo ultrapassa a forca desejada)
¢ tolerdvel.

A Figura 6.10 apresenta a resposta do controle por aprendizado Neuro-
Fuzzy para um carregamento que jd tinham sido apresentados 5 vezes

anteriormente. Pode-se notar que o sistema apresenta um 6timo desempenho
desde o primeiro ciclo.

Resposta Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy n = 0,95
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apresentados anteriormente.

Na Figura 6.11, as curvas representam a convergéncia do erro normalizado

ao longo do processo de aprendizagem. A linha “vermelha” representa a

convergéncia do erro para o controle por aprendizado de Alva, enquanto a linha
“azul” representa a convergéncia do aprendizado acelerado, e a linha “verde” do
aprendizado Neuro-Fuzzy. Pode-se notar que o aprendizado Neuro-Fuzzy tem

rapida convergéncia, com uma maior velocidade de aprendizado em relagdo aos
outros dois modelos de controle.
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Erro vs N° de Ciclos
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Erro Aprendizado Acelerado H

\
o\
\\ Erro Aprendizado Neurofuzzy
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R\
N .

N° de ciclos

Figura 6.11. Desempenho dos Modelos de controle por aprendizado para carregamento

constante 20 kN.

Todas as simulacdes apresentadas nas figuras anteriores foram executadas
para uma taxa de aprendizado 77 =0.95. Este parametro influi no processo de
aprendizagem, fazendo com que o aprendizado seja mais rdpido ou lento. Na
figura 6.12 € apresentada a convergéncia do erro ao atingir picos ou vales para os
trés modelos de controle por aprendizado para 7 =0.1.

Erro vs N° ciclos

80

; ; — Erro Pico - Aprendizado de Alva
oR% - Lo !=| ==*==" Erro Vale - Aprendizado de Alva H
: Erro Pico - Aprendizado Acelerado
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| Erro Pico - Aprendizado Neuro-Fuzzy

60 - -1+
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g |9 | | | |
~ 40 - - - -~y I~~~ ——T-————— —
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| | |
| ;

70 B (R M. = 1 = = S, 2> ~— O R R R i

|

|
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| ¥
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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Figura 6.12. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.1 e carregamento de

amplitude constante de = 25 kN.
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Pode-se observar que o erro do aprendizado Neuro-Fuzzy (linha verde) tem
uma convergéncia mais rdpida em relacdo aos outros tipos de controle. No

entanto, o valor 7=0.1 faz com que ela tenha um aprendizado lento, e

convergindo ap6s 80 ciclos.
A medida que a taxa de aprendizado aumenta, a velocidade de convergéncia

do erro aumenta, logo a velocidade de aprendizagem do controle € maior.

Na Figura 6.13 € apresentada a convergéncia do erro pico/vale dos trés

modelos de controle por aprendizado, para uma taxa de aprendizado 7 =0.95.

Pode-se observar que o erro do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy (linha
verde) converge para zero apds cerca de 8 ciclos. O controle por aprendizado
acelerado converge em 10 ciclos e o controle por aprendizado de Alva apds 30
ciclos.

Erro vs N° ciclos
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Figura 6.13. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.95 e carregamento

de amplitude constante de + 25 kN.

O aumento da taxa de aprendizado permite que a velocidade de
aprendizagem seja maior. No entanto, uma taxa de aprendizagem muito alta
apresenta oscilagdes no controle e o problema de overshoot, que € prejudicial em

ensaios de fadiga por introduzir efeitos de sobrecarga.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-Rio - Certificacé@o Digital N° 0721406/CA

112

A Figura 6.14 apresenta o comportamento do erro ao longo do processo de
aprendizagem para 7 =1.5. O controle por aprendizado Neuro-Fuzzy (linha
verde) apresenta uma rapida convergéncia, mas apresenta o problema de
oscilagdes, indesejado neste tipo de aplicacdo, além de um nimero de ciclos para

convergéncia € maior que no casor =0.95.

Erro vs N° ciclos

Erro Pico - Aprendizado de Alva -
-=+== Erro Vale - Aprendizado de Alva

Erro Pico - Aprendizado Acelerado
==+- Erro Vale - Aprendizado Acelerado
Erro Pico - Aprendizado Neuro-Fuzzy
Erro Vale - Aprendizado Neuro-Fuzzy |- -

Erro (%)

Taxa die Aprendl‘zado: 1.5

20 25 30 35 40 45
N° Ciclos

Figura 6.14. Desempenho do controle por aprendizado para 7 =1.5 e carregamento

constante de £ 25 kN.

A figura 6.15 apresenta o numero de ciclos até que o controle consiga
atingir um erro menor que um valor admissivel, neste caso definido em 2% (98%
de exatidao), em fungdo da taxa de aprendizado, para um carregamento de * 25
kN. O controle por aprendizado Neuro-Fuzzy (linha verde) tem uma
aprendizagem muito mais rdpida em relagdo ao controle por aprendizado
desenvolvido por Alva. No entanto, tem um desempenho muito semelhante ao do
aprendizado acelerado. Também se mostra que para taxas de aprendizado na faixa
de [0.1,1] o nimero de ciclos até a convergéncia diminui a medida que aumenta a

taxa de aprendizado. E para valores 7 > 1, o namero de ciclos para convergéncia

aumenta com a taxa de aprendizado.
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Taxa de Aprendizado vs N° de Ciclos
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Figura 6.15. Namero de ciclos de convergéncia em funcdo da taxa de aprendizado,

carregamento de = 25 kN.

A Figura 6.16 apresenta o desempenho do erro em cada pico ou vale em

funcdo do nimero de ciclos para um carregamento de + 80kN e uma taxa de

aprendizado 7 =0.1. O comportamento € semelhante ao obtido para um

carregamento de + 25 kN.
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Figura 6.16. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.1 e carregamento de

amplitude constante de = 80 kN.
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Na Figura 6.17 € apresentado o desempenho do erro para os mesmos niveis

de carregamento e com uma taxa de aprendizado 7 =0.85. Neste caso, para um

carregamento maior, € para uma taxa de aprendizado menor em relacio ao caso da
Figura 6.13, o controle Neuro-Fuzzy tem um melhor desempenho, convergindo
apo6s apenas 6 ciclos.

Erro vs N° ciclos
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Figura 6.17. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.85 e carregamento

de amplitude constante de *+ 80 kN.

A Figura 6.18 mostra que o controle por aprendizado Neuro-Fuzzy
apresenta oscilacdes para uma taxa de aprendizado de 7 = 0.95 para a amplitude
de + 80 kN, o que mostra que o desempenho do aprendizado também depende

dos niveis de carregamento desejado.
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Erro vs N° ciclos
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Figura 6.18. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.95 e carregamento

de amplitude constante de + 80 kN.

A figura 6.19 apresenta o nimero de ciclos até que o controle consiga atingir o

erro de 2% (98% de exatiddo), em funcdo da taxa de aprendizado, para um
carregamento de + 80 kN.

Taxa de Aprendizado vs N° de Ciclos
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Figura 6.19. Namero de ciclos de convergéncia em funcao da taxa de aprendizado,

carregamento de + 80 kN.
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A tendéncia do desempenho € similar ao mostrado na Figura 6.15, com a
diferenca que no controle por aprendizado Neuro-Fuzzy (linha verde), para

valores 77 > 0.9, o nimero de ciclos aumenta com a taxa de aprendizado.

Assim, o valor 6timo da taxa de aprendizado com o qual o erro de controle
convergiu com o menor nimero de ciclos depende do nivel de carregamento
desejado. Isto € apresentado na Figura 6.20, onde se pode observar que o valor

otimo da taxa de aprendizado 77 para o sistema Neuro-Fuzzy para um

carregamento de * 25 kN( linha vermelha) é perto de 1.2, para o carregamento
de £ 55 kN( linha azul) é 1.1, e para o carregamento £ 80 kN ( linha verde) é
0.9.

Como a escolha de um valor da taxa de aprendizado maior que o 6timo

apresenta oscilacoes € um maior nimero de ciclos para convergéncia, é

[

conveniente escolher o menor 77 6timo, que provavelmente estard associado

maior amplitude da histéria de carregamentos. Isto devido a que as oscilagdes

apresentam casos de overshoot que sdo indesejados nos ensaios de fadiga.

Taxa de Aprendizado vs N° de Ciclos

1 [25 -25] kN
1 [55-55]kN |~
: [80 -80] kN

N° de Ciclos

Taxa de Aprendizado (n)

Figura 6.20. Numero de ciclos de convergéncia em funcdo da taxa de aprendizado, para
diferentes carregamentos.
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Uma sugestdo ainda melhor € adotar 77 varidvel em uma mesma histdria,

escolhendo seu valor em fun¢do da amplitude de cada evento do carregamento.

O controle por aprendizado Neuro-Fuzzy foi testado com uma histdria
padrdao de amplitude varidvel denominada SAE_GKN para uma taxa de

aprendizado 77 =0.95. Esta historia € composta de 22 ciclos, formando um bloco

de carregamento. Os erros para cada ciclo sdo mostrados na Figura 6.21. Nota-se
que os erros se estabilizam a partir do terceiro bloco de carregamento.

Erro vs N° de Bloco
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Figura 6.21. Convergéncia do erro a cada bloco para o carregamento SAE-GKN com

picos maximos de 80 kN.

Uma sugestdo para melhorar a convergéncia de um ensaio com
carregamento varidvel € filtrar os carregamentos com amplitudes pequenas devido

a que elas podem atrapalhar a convergéncia no processo de aprendizado.

No primeiro bloco, o erro obtido € relativamente grande, como mostrado na

Figura 6.22.
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Controle por Aprendizado Neuro-fuzzy

Tempo(s)

-Fuzzy no primeiro bloco da histéria SAE-

Figura 6.22. Resposta do controle Neuro

mostrada na Figura 6.23,

Controle por Aprendizado Neuro-fuzzy

A resposta do controle no quinto bloco €
apresentado erros muito menores que os do primeiro bloco.

GKN.

VvO/90¥ 1220 oN [enbia oedeayiia)d - ol4-oONd

Tempo(s)

-Fuzzy depois da convergéncia, no quinto

Figura 6.23. Resposta do controle Neuro

bloco da histéria SAE-GKN.

No préximo capitulo, as técnicas de controle apresentadas sdo aplicadas ao

sistema experimental.
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