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Resumo

O projeto de pesquisa proposto e a execucao dalliaforam baseados na tese do orientador
desse plano de estudo, o intuito é verificar o amtamento de redes neurais artificiais no
controle e ajuste inteligente de dispositivos aktallores e controladores de um SEP (Sistema
Elétrico de Poténcia), os dispositivos verificadoa tese foram os seguintes: FACTS
STATCOM, PSS e POD. A rede trabalha ajustando dedautomatica os parametros para 0s
dispositivos controladores, e esses ajustes sdos feievido as pequenas perturbagbes que
ocorrem normalmente em um sistema de energia. ®agstredes existentes, a que foi estudada,
treinada e analisada foi a PMC (Perceptron Multedas). Os resultados da mesma séo
apresentados nesse trabalho.

Palavras-chave:Perturbacdegstabilidade, RNA'’s, ajustes e PMC.

l. INTRODUCAO

A geracao e transmisséo de energia elétrica s@odeofundamental importancia para a
maioria das atividades realizadas no meio indlis&klgo que vem sendo amplamente estudado
e aplicado é a busca pela melhoria da qualidadsadsgergia. Dentre os problemas que motivam
esses estudos, estdo as famosas oscilacbes el=irooas fracamente amortecidas, que
prejudicam bastante a estabilidade de um SEP g&istelétrico de Poténcia) e podem ser
ocasionadas pelo carregamento normal do sistersaltaledo em atividades anormais dos
geradores da rede (ANDERSON, 2003; KUNDUR, 1994).

Como alternativa para a melhoria da estabilidade, instalados nos barramentos do
sistema ou nas linhas de transmissdo os chamado$ $ASistemas Flexiveis de Transmisséo
AC), que dentre suas func¢fes, é capaz de introduzartecimento no sistema com a ajuda do
controlador PODFower Oscillation Damping(SONG, 1999; WATANABE et al., 1998).

O intuito desse trabalho é apresentar o conceitedes neurais artificiais (RNA’S) como
ferramenta inteligente para os ajustes automatwos parametros do dispositivo POD-
STATCOM, fazendo com que a introducdo de amorteciongno SEP seja otimizada. O
treinamento da rede foi feito utilizando um sisteteate em que foi instalado o FACTS
STATCOM acoplado com o controlador POD. Com isgarfocoletados os dados segundo o0s
ajustes baseados na teoria de Controle Linear eemftados da rede PM@Pdrceptron
Multicamadas) sdo mostrados e comentados.
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Il. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Com a necessidade de se criar ferramentas quenggodem de maneira inteligente,
reagindo ndo apenas a padrdes comuns, mas tamkémagbes ndo usuais, surgiram dentre
outros o conceito de redes neurais artificiais. strutura de uma RNA é baseada
primordialmente na disposicdo e funcionalidade @tesa neural humano, 0s neurdnios
bioldgicos (Figura 1) inspiraram na criagdo do mddoprocessamento de informacfes dessas
redes. Ela nada mais é do que um modelo computdaioe possui a capacidade de aquisicao e
manutencao do conhecimento (SILVA, 2010 p.22).
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Figura 1: Neurdnio Biolégico.

Para poder utilizar uma rede neural, é precisaméear o problema a se solucionar ou o
sistema a se automatizar, com isso € possivelntietar e melhorar a topologia de rede para se
aplicar ao problema em questdo. Existem variosstide redes e cada uma com suas
caracteristicas proprias, voltadas para melhotresdeterminadas areas de necessidades. Além
do modelo de rede escolhido, cada uma possui sumafale treinamento (algoritmo de
treinamento), que € o modelo matematico utilizadoapprogramacéo capaz de calibrar os
chamadoseuronios artificiaigFigura 2)
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Figura 2: Neurdnio Artificial.

Analogamente, pode-se comparar a estrutura de undme bioldgico (Figura 1) com a
disposicéo fisica basica de uma rede neural (Figyrande os dendritos sdo os receptores dos
sinais de entrada, o corpo celular é o local degasamento das informacgdes, o axbénio € a
ligacdo da camada intermediaria até as saidasmintgdes do axdnio. Na RNA, os sinais de
entrada estdo apresentados como os dois primeirdos, 0 processamento Sdo 0S cinco
circulos do meio e o ultimo disponibiliza o sinalshida.
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Figura 3: Estrutura basica de uma RNA.

Outra caracteristica das redes neurais é quaatguitetura das mesmas, elas podem ser
divididas em:feedforward(alimentacdo a frente) de camada simplesdforwardde camadas
multiplas, redes recorrentes e redes reticuladasrefles que séo objetivo de estudo desse
trabalho sdo afeedforwardde camadas multiplas, que sdo muito usadas pgeorimacao de
funcdes, classificacdo de padrdes, identificacasistemas, otimizacdo, robotica, controle de
processos, dentre outros. O niumero de camadasi@atidpde de neurbnios em cada uma delas
dependem basicamente da complexidade do problema.

De fato, 0 nimero de camadas escondidas e seusctesys neurbnios constituintes dependem,
sobretudo, do tipo e da complexidade do problemseramapeado pela rede, assim como da
quantidade e da qualidade dos dados disponiveisesmbroblema(SILVA, 2010 p.48).

1. REDE PERCEPTRON M ULTICAMADAS

A rede utilizada para a realizacdo deste trabalha fedePerceptronMulticamadas, ela
é do tipofeedforwardde camadas multiplas e sua estrutura estd mostbaileo (Figura 4). Sua
maneira de processamento e envio de dados se iade@ seguinte sequéncia: a informacéo
chega pelos neurdnios da camada de entrada, seledesges sao interligados com todos os
neurénios da camada escondida, mas a passagemsparaamada é feita pelos pesos sinapticos
ponderando o sinal e apds a funcéo ndo linearida da cada neur6nio ativa o sinal, enviando
por fim para a camada de saida, sua funcao lipeasenta as saidas desejadas.

Y2

o

Camada de Camada Camada
Entrada Escondida de Saida

Figura 4: Estrutura de uma RedeFeedforward.
As variaveis da rede podem ser apresentadas segasrgbguintes equacoes:
Uj(n) = 2eij(n)*Yi(n) — % (1)
Yj(n) =1 (Uj(n)) )
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Onde Uj é o potencial de ativagcdo geésimo neurdnio (Equacédo 1), seu valor é o
somatorio do produto dos peso sinaptiepgjue conectam a saida do neurdn&gentrada do
neurdnioj; pela said&’i menos o limiaxo. Assim as saida¥j sdo adquiridas em funcéo linear
com o valor de cada potencial de ativacédo (Equagd® somatorio do potencial de ativacéo €
feito com o valor d¢ variando de um atdé camadas.

V. ALGORITMO BACKPROPAGATION

A rede PMC se utliza de um modelo de treinamenemodchinado algoritmo
backpropagation Basicamente 0 mecanismo de treinamento de unemnedral é feito com
exemplos de comportamento, que nada mais sao dootptas de uma quantidade suficiente de
valores de entrada e saida. Quanto maior for edetaade dados mais precisamente a rede ira
trabalhar, e de acordo com o aprendizado seguirdigooitmo, 0s pesos sinapticos sao ajustados
para melhor resposta possivel a cada entrada. (fesesso se resume em aprendizado de
padrbes, a RNA PMC procura aperfeicoar os padrdessgo verificados pelos valores de
entrada e saida utilizados e se ao fim a saidaeyezla ndo for a desejada o algoritmo aqui
discutido retorna para minimizar o erro (Equacao 3)

Eq(n) = 0.3.(dj(n) - yi(n))"2 ()

A equacdo acima é denominada de erro quadratizaloo total desse erro € calculado
pela metade do somatério da subtracdo ao quadesdsaddas desejaddisdo neurbnig pelas
saidas momentaneas calculagas

O critério de parada € estipulado em fungéo doauremiratico médio (Equacéo 4), e seu
valor é obtido somando todos os erros quadratichedodon e entdo normalizando em funcéo
dep (numero de padrdes de treinamento).

Eqm = 1p*3(Eq(n)) (4)

A convergéncia do algoritmo € definida quando o ejuadratico médio de uma
determinada repeticdo menos o erro da repetic@iantor menor ou igual ao valor do erro
definido antes do inicio do treinamento (EquacadCada uma dessas repeticdes sdo chamadas
de épocas, e nada mais sdo do que a quantidaggodeos nos lacos de repeticdes usados o
algoritmo precisou fazer para minimizar o erro.

|[Eqm (n+1) - Eqm (n)|<e (5)
Para se corrigir os pesos sinpticos para a pag@erdo sinal usa-se a equacao abaixo
(Equacéo 6).
Aw ji (n) = naj (n) yi (n) (6)

Ondeagj é o gradiente local do neur6niené a taxa de aprendizagem que também como
o0 erro é previamente definida.

Para se encontrar o gradiente das camadas escondidade, aplica-se a outra equacgao
mostrada logo abaixo (Equacgédo 7). J4 o gradientami@ada de saida tem-se a equacao posterior
(Equacéo 8).

aj (n) =f(uj(n)) X ok (nywkj (n) (7)
oj()=(djm)-yjm)f (ui(n) (8)
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Com o intuito de acelerar a convergéncia do algarie melhorar a estabilidade, é
adicionado na equacédo dos ajustes dos pesos sogfiquacdo 9) o termmomentum, seu
valor é limitado no intervalo de 0 &« < 1. Ele nada mais é do que um valor fracionario
proporcional a alteracédo anterior (BEALE, 1990; VGERMAN, 1989).

Adw ij (n) = adw ij (n-1) + 5aj (n) yi (N) 9

V. M ODELO DE SENSIBILIDADE DE POTENCIA (MSP) NO AMBIENTE MULTIMAQUINAS

Esse modelo foi desenvolvido para estudo das géeisade baixa frequéncia e se baseia
no fato de que os balancos das poténcias ativatieaelevem ser satisfeitos em qualquer barra
do sistema durante qualquer processo dinamico (INMEANXN, 1994).

A definicdo desse modelo é dada pelos sistemasafiaguacdo 10) e essa modelagem
utiliza como variaveis de estaddx) para cada gerador: a velocidade ang(#gr o angulo do
rotor (9), a tens@o interna de eixo em quadra{i’q) e a tensdo de camifd). As entradas
(4u) s@o a poténcia mecanica de entréélm) e a tensdo de referéndpdref) do regulador
automatico de tenséo de cada gerador. O m@i)le o angulq#) da tensédo terminal das barras
do sistema séo as variaveis algébrig&z3 do modelo linearizado.

N J. J. | [ax] [B
Ax :{ 11 1;}[ X +[ 1}[&,]
0 J21 Jzz 3‘:_ Bz

(10)

VI. CONTROLADOR SUPLEMENTAR DE AMORTECIMENTO

Uma de suas fungbes em um SEP € o controle docforerto de amortecimento as
oscilacbes de baixa frequéncia. Por isso os cawnloobs suplementares POD sdo geralmente
acoplados com os chamados dispositivos FACTS (HIR&®I, 1999). A figura abaixo (Figura
5) mostra a estrutura convencional do controlador.

4B, = sT, 1+sT 1+sT Al
—  » —
Fop 1+sT, 1+sT 1+sT,

v
L J

.
L

Figura 5: Controlador Power Oscillation Damping (POD)

A estrutura da funcao de transferéncia do sisteenaodtrole de um POD se constitui
basicamente de um ganKpod um blocowashout(que tem como funcdo permitir somente a
passagem de sinais relacionados a baixas freqséderminado pela constante de teMpd
e um conjunto de blocdsad-lag definidos pelas constantes de tenido= T3e T2 = T4 que
proporcionam avanc¢o ou atraso de fase, de acomtlosen ajuste. A entrada dessa fungéo é o
fluxo de poténcia ativediPkm)entre a barra no qual o STATCOM acoplado ao ctatos POD
esta instalado e outra barra vizinha.
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VIl.  COMPENSADOR SINCRONO ESTATICO (STATCOM)

Esses compensadores basicamente geram ou absonténcip reativa através do
chaveamento sincronizado de capacitores ou reatles podem ser ajustados de acordo com
0S requisitos de compensacao da rede de transmissao

Observando essa geracdo de poténcia reativa, psdamgparar esses dispositivos com
uma magquina sincrona, sendo que sua geracao o® réamriada por um controle de excitacao.
Assim como essas maquinas, o compensador tambévropedar com a troca de poténcia ativa,
dependendo apenas da fonte de energia acoplada3,3990).

Abaixo se tém um diagrama unifilar de um SEP carorapensador instalado (Figura 6):

V.28, 7,8,

| > R‘n’n +j karf

x i, /O m

o

(: j STATCOM

Figura 6: Diagrama Unifilar de um SEP com STATCOM nstalado.

Quando o compensador € usado apenas para geragdicdbde reativo, ele é visto
como uma fonte de corrente em derivacdo. Nessall@loi usado apenas essa topologia do
dispositivo sincrono. A equagdo abaixo (Equacaotrhk)a poténcia reativ@s trocada com a
rede. Ols é a corrente fornecida pelo STATCOM &/m é a tensdo do barramento onde o
mesmo esta localizado.

Qs =Vmis (11)

Considerando desvios em torno de um ponto de dcj@rggpdemos obter a equacédo
linearizada (Equacao 12) da equacao anterior:

4Qs = Uls + AVIs (12)

Desta forma, a inclusédo do STATCOM e feita considdo o parametro de contrdé o
qgual ser& considerado uma variavel de estado eétanskra responsavel pelo fornecimento de
amortecimento devido ao acoplamento do controld@@D. Abaixo estad representada a
expressdo (Equacéo 13) que define o modelo dindduammpensador considerando pequenas
perturbacdes, como sendo:

Als = 1/Tis(POD —A4lsref - Als) (13)

VIIl.  SIMULACOES E RESULTADOS

Para o projeto de controladores, a vantagem délez@muRNA esta baseada justamente
na quantidade de pontos de operagdo necessarasqatreinamento, podendo fornecer dados
(parametros) seguros para o bom desempenho dmlealutr em diferentes pontos de operacéo.
Isso se deve ao fato de que os padrdoes que censtids dados de treinamento das RNA'’s
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trazem consigo distintos pontos de operacédo do @isBibilitando, assim, um maior grau de
seguranca para que os controladores possam dedsngea funcdo com uma maior eficiéncia.
Em vista disso, uma RNA PMC ¢ treinada para o @jdst controladores POD acoplado ao
dispositivo STATCOM em um sistema de poténcia teste

IX. SISTEMA TESTE NEW ENGLAND

O sistema teste utilizado (sisteidaw Englanjinesse trabalho é composto por 39 barras
46 linhas de transmissdo e 10 geradores, e umaimaa@oarra 10) modelada com um
barramento infinito que representa o sist&ea York ARAUJO, 2001).

Abaixo & mostrado o diagrama unifilar desse sist@igra 7):
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Figura 7: Sistema testéNew England.

Analisando os autovalores da matriz de estadosamiada abaixo (Tabela 1), é possivel
ver que este sistema possui quatro modos eletranigcesainstaveis, sendo trés do tipo local
(modos 1, 2 e 3) e um interarea (modo 4), recodbs@or suas frequéncias tipicas.

Devido a esses problemas, foi decidida a instaldeadispositivos ESP’s para resolver o
problema de amortecimento local, e para o quartdonaoinser¢cdo do FACTS STATCOM com
um POD acoplado ao mesmao.

Tabela 1: Autovalores dominantes do sistemidew England.

Modo Autovalor £ @y

1 0.056976 = 6.86271 -0.00830 | 6.862
2 0.169320 +5.91231 -0.02862 | 5.914
3 0.092953 +6.31851 -0.01471 | 6.319
4 0.000753 £ 3.53591 -0.00021 | 3.535
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Para identificar qual a melhor localizagdo dessedraladores no sistema elétrico de
poténcia foi feia a analise dos residuos (CHAN®,720

Abaixo sdo apresentados os médulos (Tabela 2):

Tabela 2: Mddulos dos Residuos Associados aos Moditistromecénicos para Instalagdo dos Controladores
POD-STATCOM e ESP.

Barra/Contr. Modo 1 Modo 2 Modo 3 Modo 4
1/ESP 0.00100060 6.4392e-005 0. 6326e-005 0.,00014340
2/ESP 0.00039353 0,00025938 | 0,002232500 0.00041620
I/ESP 000031756 0.00027237 0,00233270 0,00049022
4/ESP 1.2063e-005 0.00033481 5.1399e-005 0,00050025
5/ESP 000028287 | 0,03579200 | 0.01481700 0.00506850
6/ESP 0,00036656 1.6218e-005 000070047 0,00056370
TESP 000264730 0.00020705 0,00517830 0,00367950
S/ESP 0.00078497 | 000021048 | 0.00015891 0.00024420
9/ESP 0.01652800 | 0,02141600 | 0,04093300 0.00383470

10/ESP 3.4652e-020 2.7247e-020 6.,5478e-020 6,1915e-019
30/POD 0,01745100 | 0.00236340 0.0143380 0,024233

E possivel observar na tabela acima que para oifEs$&ado na barra 9 se tera uma
maior influéncia sobre o0 modo instavel 3, ja paiaS® instalado na barra 5 sua influéncia mais
significativa é sobre o0 modo 2. Pode-se observabéan que para o conjunto POD-STATCOM
instalado na barra 30 se vé uma maior influéncsseldispositivo sobre os modos 1 e 4, além de
ter uma influéncia também significativa sobre ogasimodos instaveis. Assim decidiu-se pela
instalacdo do POD-STATCOM na barra 30 e um ESPaladd na maquina 9. Feito esse
procedimento efetuou-se a coleta de dados paratneinto da RNA.

X. SIMULACOES DA REDE PERCEPTRON M ULTICAMADAS

Para os ajustes automaticos inteligentes dos p&@srao controlador POD-STATCOM
€ proposta uma rede PMC com trés camadas, sendofgiraeeira camada ou camada de entrada
possui seis neurdnios, a camada escondida comedganios e a camada de saida com trés
neurdnios. As constantes usadas para o treinandanRNA foram as seguintes: tolerancia
le-10, taxa de aprendizagep= 0.6, termomomentunmu = 0.5. Para a validacdo da rede foi
utilizado um total de 85 padrdes treinamento (elatisaida), num total de 4973 épocas, para 0s
pesos inicializados no intervalo de [-0,4; 0,4].

Os dados de entrada considerados para o treinandan®®NA foram os valores de
poténcia ativa e reativa referentes ao geradatPZ@, 41QG2) e para os dados de saida foram
consideradas as constantes de tempo e o respgatmm do controlador (T1, T2 e K). Para o
sinal de entrada do POD-STATCOM Neural (PSN) focamsideradas as variacdes do fluxo de
poténcia ativaAPkm) entre as barras 31 e 30. Abaixo uma ilustracadmskrcdo do PSN no
sistema elétrico em um malha fechada com realimaata
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Figura 8: Diagrama de Blocos do MSP-Multimaquinas om a Inclusdo do PSN.

Algumas informacdes sobre a rede que devem saidfis seguem a frente: os pesos da
rede nao sao alterados apo6s o término do processeidamento e suas entradas sao os valores
atuais de poténcias ativa e reativa fornecidossp@aquinas sincronas, as respostas da RNA
devem ndo somente ser as desejadas para entradiesidas como também apresentar saidas
eficientes para entradas que estdo dentro dosgsmdtreinamento, a PMC podera ajustar os
parametros dos controladores em tempo real (orpiosgibilitando uma maior eficacia no que se
refere ao amortecimento de oscilacdes eletromexsiie baixa frequéncia, o dispositivo ESP
ter4 seu ajuste feito através da maneira convesicisto €, compensacao de fase.

Como efeito de comparar e verificar a eficiéncia BN em relacdo ao modo
convencional de ajustes, simulacdes foram feitam Bste fim dois casos foram considerados:
caso A: POD-STATCOM (ajuste convencional - PSC) SPHajuste convencional); caso B:
PSN (ajuste via rede neural) + ESP (ajuste convanbLi

Os valores dos parametros dos controladores eptésemtados (Tabela 3) abaixo apos
essas simulacoes:

Tabela 3: Pardmetros dos Controladores - Casos “a& “b” - CASO BASE- Ajuste Local.

Parametros Caso a Casob

ESP-9 POD ESP-9 POD

K 6.6879 | 8,0487 | 6.6879 | 8,3749
T 0.2576 | 0,3817 | 0.2576 | 0,3849
T, 0.0972 | 0,2095 | 0.0972 | 0,2108

Com esses valores ainda nao é possivel comprosfici@ncia do PSN, pois os valores
dos parametros do POD para os dois casos estao pndximos.

Para avaliar uma nova situacdo da rede neurainféedas novas simulagdes nas quais
foram aumentados simultaneamente os carregamesoseduintes barras do sistema: barra 37
— aumento de 20%, barra 33 — aumento de 20%, b&rraaumento de 65% e para barra 26 um
aumento de 60%. Claro que essas séo variacoesigue@nge das pequenas perturbacdes reais,
mas com isso pode-se verificar o quanto a RNA esstdo se adapta a novas situacoes das
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quais nédo foi treinada. A tabela abaixo (Tabelatrdy os autovalores dominantes nessas
variacfes para 0s mesmos casos A e B acima citados.

Tabela 4: Autovalores Dominantes: Parametros — Aurméo do Carregamento

Caso a Casob

Autovalores d Oy Autovalores 4 Oy
-10.630 = 22.481 0,427420 | 24,872 | -9.75500 = 24.985i 0.363700 | 26.822
-9.2504 = 4.3851 0.903620 | 10.237 | -9.08090 =4.58671 0.892600 | 10.173
-0.3216 = 8.323i 0.038619 | 8.3293 | -0.32388 =8.31041 0.038944 | 8.5167
-0.1760 = 8.295i 0.021194 | 8.2977 | -0.18075 = 8.2951i 0.021785 | 8.297
-0.2660 = 8.0791 0.032918 | 8.083 -0.26545 = 8.0806i 0.032833 | 8.0849
-0.2290 = 7.2871 0.031497 | 7.2911 | -0.27103 = 7.2680i 0.037265 | 7.2730
-0.1030 = 7.123i 0,014520 | 7.1246 | -0.11375+7.1113i 0.015994 | 7.1122
0,00720 + 6,344i -0,00113 | 6,3445 | -0.00281 = 6.34661 0.000443 | 6.3466
-0.3968 = 6.1091 0.064830 | 6,1217 | -0.41912 =6.1281i 0.068234 | 6.1424
-0.2236 = 5.898i 0.037884 | 5.9024 | -0.19950 = 5.89251 0.033838 | 5.8958
-0.3563 £ 3.3161 0.106830 | 3,3354 | -0.29737 = 3.3083i1 0.089525 | 3.3217
-3.8513 = 0.5801 0.988840 | 3.8948 | -3.92860 = 0.7020i 0.984410 | 3.9908

Verifica-se que para 0 caso A o sistema tornowsgvel, jA no caso B ndo se observa
esse problema, o que comprova uma maior robustestb

Também na tabela abaixo (Tabela 5) observa-sesou&gos da maior eficiéncia do PSN
sobre o meio de ajuste convencional. Um deles @momvalor do ganh& no ajuste por redes
neurais, isso mostra que ha um menor esfor¢co degot®nOutro ponto € que quando bem
ajustada a rede pode fornecer melhores valoresgggparametros do controlador considerando
pontos de operacao para qual a mesma nao foideeina

XI. CONCLUSOES

Esse trabalho trds como discussao dentre os indrpeoblemas de um sistema elétrico
de poténcia (SEP) as oscilagGes de baixa frequéPara se controlar e melhorar a estabilidade
desses sistemas usam-se os chamados FACTS STAT@@MAo os compensadores sincronos
de poténcia ativa e reativa. Acoplados a essebikztdores estdo os controladores POD que
fazem com que essa insercdo de estabilidade amsisieja mais eficiente.

A proposta aqui apresentada é comparar o trabatiso FACTS quando o0s seus
controladores tem seus parametros ajustados pétmonéonvencional (compensacéo de fase) e
quando séo ajustados via rede neural. Com isqmgsivel concluir qual desses dois métodos é
mais vantajoso.

A rede neural usada nesse trabalho fdPeaceptron Multicamadas (PMC), ela foi
treinada com os mesmos padrdes de entrada e saR@QDBFSTATCOM convencional e ao fim
foi utilizada no chamado sistenew England Os dados dos dois modelos, POD-STATCOM
convencional e POD-STATCOM neural, foram coletaglaemparados.

Para a primeira simulacéo, os valores foram mu@toeshantes, tanto para o PSC quanto
para o PSN, impossibilitando a conclusdo do met&io de ajuste. Mas quando os barramentos
foram carregados e houve a segunda simulacéo,vakserque para o PSC o sistema tende a
ficar instavel, ja para o PSN ndo; e as comparaddssparametros do controlador também
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demonstraram uma significativa melhora para o P@0ral, o menor valor do ganho para
esse caso permitem concluir que existe um menorgestle controle quando se utiliza os ajustes
inteligentes.

O proéximo projeto de pesquisa a ser executado sartlizacdo de uma rede neural
artificial chamada de Funcao de Base Radial (FBRR)mesmas situacées em gqueeaceptron
Multicamadasfoi usada, seu método de treinamento € difereaaiadrede PMC, possibilitando
uma calibracdo mais rapida dos pesos sinapticosgjauseu algoritmo possui uma convergéncia
maior do que o da rede aqui apresentada. A firddidka proxima pesquisa sera a comparacao
das duas redes nos ajustes automaticos dos digpegstabilizadores.
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