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CONTROLADOR FUZZY APLICADO A UM SISTEMA DE
CONTROLE DE POSICAO ACIONADO POR MOTORES DE
INDUCAO TRIFASICOS

RESUMO

No presente trabalho apresenta-se um projeto de controladores fuzzy para uma
mesa de coordenadas X-Y com dois graus de liberdade. Ambas as bases que compdem a
mesa se deslocam horizontalmente, sendo acionadas por motores de inducéo trifasicos
alimentados através de inversores de frequéncia. Para a deteccdo de posicéo das bases,
encoders Opticos foram acoplados aos eixos dos motores, a fim de serem obtidos os
deslocamentos angulares desses ultimos. Uma placa de aquisicéo de dados realizou a
interface entre um computador Pentium 1,4 GHz e a planta, para captar 0s sinais
provenientes dos encoders e fornecer os sinais de controle aos inversores de frequéncia.
No ambiente de programacdo LabVIEW®, implementaram-se os controladores fuzzy,
0S quais determinam as varidveis de controle que acionam os motores. Sinais de
referéncia do tipo degrau, senoidal e cosenoidal foram utilizados para a avaliagéo do
desempenho do sistema, no controle de posicdo e acompanhamento de trgjetoria

Resultados experimentais s&0 apresentados.

Palavr as chaves — controlador fuzzy, controle de posi¢éo, mesa de coordenadas.



FUZZY CONTROLLER APPLIED TO A POSITION CONTROL
SYSTEM POWERED BY TREE-PHASESINDUCTION MOTORS

ABSTRACT

This work presents the project of fuzzy controllers for a X-Y coordinate table
with two degrees of freedom. Both bases of the table moves horizontally, powered by
tree-phases induction motors operated by frequency inverters. For detection position of
bases, optical encoders were engaged to the axes of the engines to be obtained the
angular displacement. A data acquisition board made the interface between a 1.4 GHz
Pentium computer and the system. This board catches signals from the encoders and
provides control signals to the frequency inverters. Fuzzy controllers, implemented in
LabVIEW® software, determinate the control variables to power the engines. Step, sine
and cosine reference were used to evaluate the system performance, in position control

and following trgectory. Experimental results are presented.

Keywor ds— fuzzy controller, position control, coordinate table.



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS.......oeeeeeeeeeesetesees e sees s ses s sssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssens i
LISTA DE TABELAS ...t eestene e ssssse s ssss s s ssassssss s ssssas s snssssssnsannanns iv
LISTA DE SIMBOLOS .....oouiieeeeeeeeeeeeeeeses s sesssesssessesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssens v
1. APRESENTAGAOD ..ottt sttt sttt sttt 1
LLINTRODUGAQ.........oomeeeeeereeiesseeesessesssessssessssssssssssssssssesssssssssssesssssssssssessssssessssessssanees 1

1.2 OBJETIVOS E MOTIVACAQO DA PESQUISA .......ooeememreeeesneenesessssssessssessssssnessssnns 3

1.3 ORGANIZACAQ DA DISSERTACAOQ .......oeoeeeeeeeeeeeeeeeesseeseeseseesesenssssessssssesssse 3

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA ...ootiiiiieieiineeineeisseeseessessssssssssssssssssssssesssssssssssssnns 5
21 INTRODUGAO ..........occeeeeeeeeeneeeeeseeeesssssesessssssessssessssssesssssssssssssssssssssssesssssseesssssessssenes 5

22 NOTASHISTORICAS........oooeeeeereeeeeeseessssesssesssssssessssssssssssssssssssss s sssessssssssssssaseees 5

2.3 SISTEMAS DE CONTROLE DE POSICAO...........ooommrreveeseeessevesssseeessssssseessssssnee 7

2.3.1 Aplicacio dos MOtOreS EIEIiCOS........coveiuiiieceesie ettt 8

2.4 CONTROLE DIGITAL .oooeerreeeeseeesessessssessessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanns 9

2.4.1 Controle Cléssico e Controle Moderno baseado em Espaco de Estados......... 9

2.4.2 RedeS NeUraiS ArtifiCIAIS .....ceeieeecee ettt 11

2.4.3 CONIOIE FUZZY ...ttt 12

2.5 COMENTARIOS E CONCLUSOES...........oommiireeeienssinessssssssssessssssssssssssssssssssans 14

3. IMPLEMENTACAO E FUNCIONAMENTO DO SISTEMA ....c.ovveereerrererrenen. 15
BLINTRODUGAOD.......eveeeeseeeseeossseeesssessssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssnnn 15

32 BANCADA DE TESTE .....ovvoeiieereecossseeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssnen 15

3.2.1 Subsistema de Medica0 e POSIGAD ...........covvueveeeereenseeseeseessesseessssssneenns 18

3.2.2 Subsistema de ACIONAMENTO .........ceceereeiereerieeereeseesre e see e eseeseesaesseeneas 21

3.3COMENTARIOSE CONCLUSDES.......ooeeeeeeeeeeeeeeeeevee e eevee s eveseseresaseans s 33



4. IMPLEMENTAGAO DO CONTROLE FUZZY ...ovveveeeeeseveeieereeee oo 27

A1 INTRODUGAO. ... . cvveeeeeeesseossseeesssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssnnn 27
4.2 NOTA SOBRE LOGICA FUZZY ...oooeereeereeriseeeseeerisssssesssssssssssssssssssssssssssssessssssnnn 27
4.3 MODELAGEM DOS CONTROLADORES............ooomeeereveseensssessssssnessssssssssesssssssnn 28
4.3 1 FUZZITICAGAD ...ttt sttt st st n e 28
4.3.2 DEFUZZITICAGA0 ...ttt sttt 29
A.3.3INFErENCIAFUZZY.....c.oeeeee ettt 30
4.4 COMENTARIOS E CONCLUSOES............ooimereeeessnessesssssssssssssssssssssssssssessssssssnnn 33
5. RESULTADOSE DISCUSSOES.......ooomioieeeeeieesseisseessessesseessssssssssessssssssssssssesssnens 34
B.LINTRODUGAQ..........oceoeeeeeeeeeeeeeeseeeeseeessssseesssssesssssesssssssssssssssssssssssssessssssssssseesssssnssssans 34
5.2 NOTA SOBRE O SISTEMA ...ooomervveeeeieesseessssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 34
5.3 ACIONAMENTO DO SISTEMA COM SINAL DO TIPO DEGRAU.................... 35

54 ACIONAMENTO DO SISTEMA COM SINAIS DO TIPO SENO E
COSENO......ooeoeeeeeseeeseseessssssssseessssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssessssssssesssssssssssssssssens 43
5.5 COMENTARIOS E CONCLUSDES.......ovvoooeeeeeesesssseneessssssssssesssssssessssssssssssessssnns 48
6. CONCLUSOESE RECOMENDAGOES........coooceeeeeeeeeeeeeeeeteeeeese e aenaenans 50
B.1 CONCLUSOES.........ommeeeeeereeneetsesssssesssssesssssssssssessssssssssssss s sssess s s ssssssssnns 50
6.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS........coooervveveeeeneesesssssenesssssssssesssnens 51
REFERENCIASBIBLIOGRAFICAS........oooceeieeeeeeeeeeseeeseeesssssesssssss s ssssessssssssssssssssesssssenas 52
APENDICE A. PROGRAMASEM LABVIEW.........ooiiieireeeeieeeeeeeeeeesesssssesseesssessssssessenns 60
A LINTRODUGAO. ......ooooeeeeeeeeeeeeeeeeseesesesesssssesssssessssssssssssssssssssssssesssssessssssessssssessssenes 60
APENDICE B. CIRCUITOS DE CONDICIONAMENTO.....cooovueveeeeeeeeeeeseeeseessieeseeeens 63
B.LINTRODUGAO. ........omeeeereeeeeeesssseesssesessssesssssssssssessssssss s ssssesssssessssssesssssssssssssnssns 63
B.2 CIRCUITO DE CONDICIONAMENTO DE SAIDA.....ooovvveeeeseereeeessseeeeseesessenees 63
B.3 CIRCUITO DE CONDICIONAMENTO DE ENTRADA ......coommmreeeecssnereseesissene 64
APENDICE C. LOGICA FUZZY ooeeeeeeereeeeeeeseeessseseeissssssssssessssssssssosssssssssssssssssssssssenns 67
C.LINTRODUGAO........oceeeeeeeeeeeeeeeeseseeseeesssseessssessssesssssssssssssns s ssssesssssssssssesssssnssssnns 67
C.2 FUNDAMENTOS DA LOGICA FUZZY ..oooooeieeeereeeisseesssssssssssesssssssssessssssssssssseees 67

C.3SISTEMAS DE CONTROLE FUZZY ...t 70



C.3. L FUZZITICAGAD ..ottt 71

C.3.2INFEIBNCIAFUZZY ..o 71

C.3.3 DEfUZZITICACAD. ... .cueeeereietesieeieeee ettt nne s 74
APENDICE D. BASE DE REGRASDOS CONTROLADORESFUZZY ........ccccceeune. 76
D.LINTRODUGAQ .........ooccoeeeeetseesisesssssessssses s ssssssssssssss s ssssesssssssssssssssssssssssssssans 76

D.2BASEDE REGRAS ...ttt 76



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 - Diagrama de blocos do sistema de controle de maquinas-ferramenta biaxial ...8

Figura2.2 - Diagrama de blocos do sistema de controle no espago de estados.................... 10
Figura2.3 - Algumas topologias para Rede Neura Artificial........cccooeveeeveiciiieciieiins 12
Figura 3.1 - Diagrama esquematico de uma mesa de coordenadas..........cccceevvreveseeenenns 16
Figura 3.2 - Bancada experimental do sistema de posiCionamento............cccevererererierens 17
Figura 3.3 - Diagrama de blocos do sistema de controle de poSiGa0..........cccveveveereereereennen. 17
Figura 3.4 - Encoder Optico do Sistema de MediGaO0 ..........coeerereererenerre e 18
Figura3.5 - Sina de onda quadrada com diStOrGOES..........ccerererereeierireeee e 19
Figura 3.6 - Conversdo do sinal de saida de binério paradecimal .........c.ccccoveenireneccenne. 20
Figura 3.7 - Incremento e decremento dos nimeros inteiros pelo contador .............cccceueeee. 20
Figura 3.8 - Modulagdo PWM controlado por sinal Senoidal .............ceeeeernneneeeieneneneenns 22
Figura 3.9 - Curvarepresentativadavariag8o V/ ... 23
Figura 3.10 - Curva caracteristicatorque versus velocidade.............ccveeeeceeceeeenensnnnes 23
Figura 3.11 - Curva caracteristica da poténciade saidado iNVErsor ...........ccccceeeeeeevennnas 24
Figura3.12 - Enrolamentos do estator e do rotor de um motor de indug&o............ccovveveueeee. 24
Figura 4.1 - Fungdes de pertinénciadavariavel de entrada Erro ........cccoeeveeeveeieccienecenns 29
Figura 4.2 - Fungdes de pertinénciada varidvel de entradaDerro.........ccccoceeveevecieceenenns 29
Figura4.3 - Fungdes de pertinénciada variavel de controle Saida.........cccccccevvnvienercnnens 30
Figura4.4 - Variaveis de entrada e de saida dos controladores fuzzy..........c.cccoeevvevnnnen. 31
Figura 4.5 - Superficie de controle gerada por cada controlador fuzzy..........ccccccceeeevvenne. 32

Figura 5.1 - Curvas de resposta e de referéncia degrau, da base X, para deslocamentos
NOS OIS SENLITOS ...ttt st r et st esae e be et e saesaeesreeseennans 35

Figura 5.2 - Curva da variavel de controle, da base X, para referéncia degrau, nos dois
SENtidOS de dES OCAMENTOS..........oivieieieeciiee et ae s e e aeeeesneesreeneas 36

Figura 5.3 - Curvas de resposta e de referéncia degrau, da base X, para deslocamentos
NOS OIS SENLITOS ...ttt sttt b et st s e s s reesaeeee e st e nbeenbesaesneesreensesnnens 36



Figura 5.4 - Curva da variavel de controle, da base X, para referéncia degrau, nos dois
SENtidOS de deSIOCAMENTOS..........ocvieieieeciee et e e ae e e sneesneenees 37

Figura 5.5 - Curvas de resposta e de referéncia degrau, da base Y, para deslocamentos
NOS OIS SENLITOS ......eveeueeeeeeseeesie e et et et e e s e eee e e saeesteseeaseesseesseenseeseesseensesneeneesreenseenenns 38

Figura 5.6 - Curva da variavel de controle, da base Y, para referéncia degrau, nos dois
SENtIAOS e AESIOCAMENTOS........oiueiirieriirierieee ettt e e e b e 38

Figura 5.7 - Curvas de resposta e de referéncia degrau, da base Y, para deslocamentos
NOS QOIS SENLITOS. ...ttt sttt bbbttt et et e s be st sbe b et seesbenaeas 39

Figura 5.8 - Curva da variavel de controle, da base Y, para referéncia degrau, nos dois

SENtiAOS e AESIOCAMENTOS........oiveeirieiierieeieie sttt e st sre e 39
Figura 5.9 - Curvas de resposta e de referénciadegrau dabase X .........cccoocveeieiecciecienenns 40
Figura5.10 - Destague da curva de resposta para as perturbagbes nabase X...........c.cc..... 41
Figura5.11 - Curvas de resposta e de referéncia degrau variavel dabase X ...........c........ 42
Figura5.12 - Curvadavariavel de controle da base X parareferénciadegrau varivel .....42
Figura5.13 - Curvas de resposta e de referéncia degrau variavel dabase Y ... 43
Figura5.14 - Curvadavariavel de controle dabase Y parareferéncia degrau variavel .....43
Figura5.15 - Curvas de resposta e de referéncia cosenoidal dabase X para T=150s........ 44
Figura5.16 - Curvas de resposta e de referénciasenoidal dabase Y paraT=150s............ 45
Figura 5.17 - Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y, para

LI 5 0TS 45
Figura5.18 - Curvas de resposta e de referéncia cosenoidal dabase X paraT=40s.......... 46
Figura5.19 - Curvas de resposta e de referénciasenoidal dabase Y paraT=40s.............. 46
Figura 5.20 - Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y, para

IO PSR 47
Figura5.21 - Curvas de resposta e de referéncia cosenoidal dabase X paraT=25s.......... 47
Figura5.22 - Curvas deresposta e de referénciasenoidal dabaseY paraT=25s.............. 48
Figura 5.23 - Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y, para

124 T TSSO 48
FiguraA.1 - Programade controle de POSIGA0 .........coruerierieriirienieinie e 61
FiguraA.2 - Programa de acompanhamento de tra €tOria...........ccoverreereeennenenesieeneenens 62
FiguraB.1 - Principio basico do SChMmitt TrQQer........cceveeveeieiee e 64
FiguraB.2 - Circuitos de condicionamento de saida e do acoplador Optico.............c......... 64
FiguraB.3 - Circuito de condicionamento de entrada.............cccceveeevieeiiniiecsee e 66
Figura C.1 - Conjuntos idade: (a) abordagem booleana e (b) abordagem fuzzy................. 69



Figura C.2 - FUNGOES de PEITINENCIAL.......ccveieeeeeeesieeste et eie st e et ae e re s ennens 70

Figura C.3 - Esguema de um controlador fUZZY ...........ccveveeeeieeie e 71
Figura C.4 - Exemplo de célculo da saida discreta de um controlador fuzzy.................... 73
Figura C.5 - Defuzzificagio pelo Centro-0a-ArEaL..........o.cccuvveveeivcesieseeeeeeses s 74
Figura C.6 - Defuzzificacdo pelo Centro-do-MaXimo...........cccceeveeieeeeesisiese e 75
Figura C.7 - Defuzzificacdo pelo Média-do-Maximo ..........ccccoeevieiieceesiciece e 75



LISTA DE TABELAS

Tabela 4.1 - Tabelade regras fuzzy sugerido para um sistema a malhafechada................ 31
Tabela 4.2 - Tabela de regras fuzzy dos controladores da mesa de coordenadas................ 32

Tabela 5.1 - indices de desempenho experimentais extraidos das curvas de resposta da



LISTA DE SIMBOLOS

Conjunto de elementos

Erro de regime permanente do sind

Freqliéncia aplicada ao estator do motor de inducéo
Sobre-sina

Funcéo de pertinéncia denominada Negativo Grande
Funcdo de pertinéncia denominada Negativo Médio
Funcéo de pertinéncia denominada Negativo Pequeno
Velocidade de rotagéo do rotor do motor de indugéo
Velocidade de rotagéo sincrona do campo magnético do estator do motor
deinducéo

NuUmero de pdlos do motor de inducdo

Funcéo de pertinéncia denominada Positivo Grande
Funcdo de pertinéncia denominada Positivo Médio
Funcéo de Pertinéncia denominada Positivo Pequeno
Funcéo de pertinéncia denominada Quase Zero
Escorregamento do motor de indugédo

Periodo do sina

Tempo de assentamento do sina

Conjunto de termos de u definido em U

Universo de discurso

Variavel fuzzy

Tensdo de corrente continua

Elemento qualquer de um conjunto

Saida discreta da defuzzificagéo

Funcdo de pertinénciade x em A



CAPITULO

APRSENTACAO

1.1 INTRODUCAO

As mesas de coordenadas sG0 mesas posicionadoras ou de medicdo de
coordenadas, que tém a finalidade de posicionar, adequadamente, uma peca a ser
processada ou medida, assim como posicionar uma ferramenta que executard uma
tarefa. Por serem maquinas versateis, elas sdo utilizadas nas areas industrial, comercial e
de servicos.

Devido aos avancos nesses setores e a necessidade de uma maior exatiddo de
posicionamento dessas maguinas, as mesas de coordenadas do tipo manual estdo sendo
substituidas pelas acionadas por motores eétricos, acionamentos hidraulicos ou
pneuméticos. As mesas manuais estdo limitadas a habilidade e experiéncia do operador,
gue sdo fundamentais para um bom desempenho de uma determinada tarefa.

A grande maioria das mesas de coordenadas acionadas por motores elétricos
utiliza malhas fechadas de controle que necessitam de sensores de posicdo. Nesses
casos, 0s sensores de posicao (encoders), normamente, sdo acoplados ao eixo dos
motores, a fim de fornecerem sinais elétricos indicando a posicéo da mesa. Além dos
encoders, podem-se utilizar cameras filmadoras para a mesma finaidade, as quais
consistem em sistemas mais complexos de visdo artificial. Os tipos de motores el étricos
mais usados nesses sistemas de posicionamento sd0: motores de passo, de corrente
continua e de indugdo (MENEZES, 2007).

Do ponto de vista da engenharia, um sistema de controle € a interconexéo de
dispositivos mecanicos, e étricos ou e etrénicos, com o propésito de controlar as saidas
dos processos (ou plantas). (RUFINO, 2008; NISE, 2002).



Com a predominancia de controle por computador, encontram-se na literatura
varias técnicas de projeto e implementacdo de controladores discretos. (HEMERLY,
1996, ASTROM, 1995).

Como alternativa ao controle convencional, utilizam-se os controles
inteligentes, consistindo basicamente de trés abordagens, de acordo com
PARASKEVOPOULOS (1995): sistemas especidlistas baseados em conhecimento,
controle por |6gicafuzzy e controle por redes neurais.

No controle por |égica fuzzy, é incorporada a maneira de pensar do homem em
um sistema de controle (SHAW e SIMOES, 2004). A |dgica fuzzy combina l6gica de
multival ores, teoria probabilistica e inteligéncia artificial, para representar o pensamento
humano. Por meio da tecnologia fuzzy, pode-se capturar o conhecimento de operadores
humanos, o0s quais controlam processos e plantas industriais, e inclui-lo em
controladores computadorizados, implementando-os com desempenho idéntico ou
melhor que o do homem.

O controle fuzzy ndo necessita da modelagem matematica do processo, e sim
da modelagem das agbes provenientes do conhecimento de um especialista, utilizando
para isso termos linglisticos, ou sgja, descricbes verbais. Portanto, essa € uma
abordagem diferente dos métodos convencionais de controle, que sdo desenvolvidos via
modelagem matematica das plantas, derivando as varidveis a serem controladas em
funcéo do estado do processo (SHHEIBIA, 2001).

Os controladores fuzzy, além de ndo requererem o modelo matematico do
processo a ser controlado, tratam igualmente sistemas lineares e ndo lineares e
controlam sistemas multivaridveis complexos, executando estratégias de tomadas de
decisdo nos mais variados tipos de plantas.

A mesa de coordenadas X-Y estudada € um sistema el etromecanico de posicao
com dois graus de liberdade. Além de encoders nas retroalimentacfes desse sistema,
foram utilizados inversores de frequéncia e motores de inducéo trifasicos para o
acionamento elétrico com variagOes de tensdo e, consegientemente, de velocidade de
rotacéo desses motores.

Os controladores fuzzy da mesa foram desenvolvidos experimentalmente. Os
projetos desses controladores efetuaram-se de acordo com a experiéncia adquirida nos
ensai os realizados, sem a necessidade de identificacdo e equacionamento matemético do
sistema. A implementagcdo dos controladores foi realizada em ambiente LabVIEW®,

gue é um programa largamente utilizado em aplicacfes de controle.



1.2 OBJETIVOSE MOTIVACAO DA PESQUISA

O objetivo do presente trabalho é apresentar um acionamento automético de
uma mesa de coordenadas X-Y aimentada por motores de inducéo trifasicos, utilizando
|6gica fuzzy para o seu controle de posi¢éo e acompanhamento de trajetéria.

A aplicacdo de motores de inducéo alimentados por inversores de frequéncia
fol motivada pelo fato desses equipamentos serem amplamente utilizados na automacéo
industrial, proporcionando uma maior versatilidade na variagdo de velocidade de
processos.

A implementagdo de controladores inteligentes por légica fuzzy ainda é
reduzida em comparacdo aos controladores classicos e do tipo adaptativos, no
acionamento de mesa de coordenadas (MENEZES, 2007), o que motiva realizar
pesquisas cientificas quanto as caracteristicas dessa técnica de controle.

Este estudo visa contribuir para a implementacdo de controladores fuzzy no
controle de posicdo de mesas de coordenadas acionadas por motores de inducdo

trifésicos.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertagdo estd organizada conforme a seguir:

O Capitulo Il consiste de uma revisdo da literatura. Inicialmente é dada uma
visdo historica das maquinas-ferramenta, com enfoque no Controle Numérico
Computadorizado (CNC). Em seguida, sd0 mostradas algumas estruturas de
servomecanismos mais utilizadas em sistemas de controle de posicdo. Na segiiéncia, é
realizada uma abordagem sobre os controladores cléssicos e de espaco de estados, as
redes neurais artificiais e os controladores fuzzy. O Capitulo se encerra com
comentarios e conclusdes.

O Capitulo 111 trata da implementacdo e do funcionamento do sistema. S&o
apresentados os dispositivos elétricos e mecanicos que constituem a planta, bem como o
funcionamento desse Ultimo, desde a captacdo do sinal digital informando o
deslocamento angular dos motores até o acionamento deles e, conseqlientemente, o
deslocamento linear da mesa. No final do capitulo, constam os comentarios e

conclusoes.



No Capitulo 1V, apresenta-se 0 desenvolvimento dos controladores fuzzy da
mesa. S80 apresentadas as configuracbes das variaveis de entrada e de controle dos
controladores, bem como as estratégias de controle. O Capitulo é encerrado com
comentarios e conclusdes.

No Capitulo V, sdo mostrados os resultados experimentais obtidos com a
atuacdo do controlador tanto no controle de posicdo como no acompanhamento de
trajetéria. Comentérios e conclusdes finalizam o Capitulo.

No Capitulo VI, apresentam-se a conclusdo deste projeto e as sugestdes para
trabal hos futuros.



CAPITULOIII

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, faz-se uma revisao bibliogréfica a respeito do tema da pesquisa
Na secdo 2.2, é apresentado um historico do Comando Numérico Computadorizado
(CNCQ), visto que esse tipo de maquina € uma das principais aplicacbes da mesa de
coordenadas. Na secéo 2.3, mostram-se as estruturas de controle e mecanismos de
acionamento das méquinas-ferramenta. Na se¢do 2.4, sdo apresentadas as caracteristicas
e literatura de alguns controladores utilizados em controle de posicéo e trgetdria. O

capitulo se encerra com a apresentacdo de comentarios e conclusdes na segdo 2.5.

2.2 NOTASHISTORICAS

As magquinas-ferramenta sdo equipamentos que posicionam, de forma
adequada, uma pega a ser usinada ou a ferramenta que executara a usinagem (BRAGA,
2006). A fabricacdo da peca pode ser realizada pela remocéo de material da mesma, por
meio de usinagem ou por um processo de forjamento ou estampagem, a fim de que ela
adquira o formato desglado (SOUSA, 1998). O erro de posicionamento e a suavidade de
movimento sdo fatores determinantes na exatidao de forma e diminuicéo da rugosidade
da peca, em gera fabricada de metal, sendo o erro um dos pontos criticos das maquinas-
ferramenta (JESUS, 1999). Desde o surgimento dessas maquinas, elas tém passado por
aprimoramentos.

O torno mecanico é a maguina-ferramenta mais antiga conhecida. Em 1800,

Henry Maudslay inventou o primeiro torno para trabalhos em metal. Essa méaquina



fixava a peca a ser trabalhada em um gancho ou fuso que girava em torno de seu eixo,
possibilitando que uma ferramenta de corte usinasse a superficie do material em um
contorno desgjado. Um operador, através do uso de manivelas e volantes, era quem
manipulava a ferramenta de corte; e a exatidao nos trabahos de usinagem dependia da
experiéncia do operador.

Em 1818, Eli Whitney inventou a primeira fresadora. Neste caso, a area de
trabalho era montada em uma mesa e movia-se com relagdo a ferramenta de corte. O
desperdicio de material era muito grande porque a exatiddo das pecas dependia da
habilidade dos operadores, onde as diferencas na operacéo resultavam em variacOes das
dimensdes das pegas fabricadas. A operagdo dessas maquinas tornou-se anti-econémica
com o crescente aumento da demanda. Desta forma, houve a necessidade de se obter um
meio de automatizar esses equipamentos (MENEZES, 2007).

No final da década de 1940, a tecnologia nas méaquinas-ferramenta obteve
impulso com a invencdo do Controle Numeérico (NC) por John Parsons, aprofundando,
rapidamente, a relacdo entre essas méguinas e a eetronica (NASCIMENTO, 2004).
Nessa época, em 1949, a forca aérea dos Estados Unidos firmou um contrato com
Parsons para que ele desenvolvesse um novo tipo de maquinaferramenta capaz de
acelerar métodos de producdo. Parsons autorizou, ainda, cientistas e engenheiros, do
Instituto Tecnoldgico de Massachusetts (MIT), a construirem um sistema de controle
para uma fresadora de dois eixos, a qual usava uma fita perfurada como midia de
entrada, contendo as instrugdes de usinagem.

As primeiras maguinas NC ndo possuiam meméria e ndo eram capazes de
armazenar programas. Cada vez que uma peca diferente precisasse ser produzida, era
necessaria a geracdo de uma nova fita perfurada contendo as informagdes do novo
programa. Além disso, havia a necessidade de que o programador ou operador
especificasse a sucessdo de todos os pontos por onde o ferramental de corte tinha de
passar, bem como, a cada troca de ferramenta cal cular uma nova trgjetoria considerando
as dimensdes dessa nova ferramenta

Porém, no fim da década de 1970, o uso de computadores em Controle
Numérico se tornou uma préatica mais difundida, devido ao advento dos
microprocessadores. Assim, nas maguinas CNC, as operacBes sdo controladas por
processadores embutidos nelas. Dados 0s parametros necessarios, a maguina CNC pode
realizar, automaticamente, uma interpolacéo linear, circular e helicoida; uma

compensacdo da geometria da ferramenta, como, por exemplo, do seu raio eou



comprimento; entre outros. Com isso, ao programador cabe, basicamente, a
programacao da trajetoria da superficie que se desgja usinar. Logo, o computador de um
sistema CNC executa os caculos necessarios a usinagem da peca, a partir das
informacbes de trgjetdria e dos parametros de usinagem determinados no programa
CNC. Além disso, a utilizagdo do computador permite que um programa seja editado,
modificado, armazenado na memdria, lido e executado (SOUSA, 1998).

Segundo KOREN (1978), as primeiras maquinas CNC utilizavam malhas de
velocidade e posicdo no monitoramento e controle de seus eixos; e a retroalimentacéo
do sinal de velocidade era fornecida por taco-geradores e os sinais de posicéo por

encoders.

2.3 SISTEMAS DE CONTROLE DE POSICAO

Os controladores para acionamento de magquinas CNC tém a funcdo de
minimizar a diferenca entre a posicdo de referéncia e a posicdo medida de maha
fechada, causada pel 0 movimento conjunto dos e xos da maquina.

As estruturas de controle, para acionamento dessas maquinas, utilizam
controladores do tipo malha aberta, compostos por motores de passo, e controladores de
malha fechada, constituidos, principalmente, por motores de corrente continua e
motores de indugdo, com a posi¢cdo de seus eixos sendo medida por meio de circuitos
sensores de posicao e de velocidade. (MENEZES, 2007)

Um sistema posicionador de baixo custo foi desenvolvido por CAMARGO
(1988), no projeto de uma mesa X-Y acionada por motores de passo e controlada por
comando numérico CNC. Como a estrutura de controle dispensou a retroalimentacdo de
velocidade e posicdo, sendo, portanto, em maha aberta, obteve-se uma minima
complexidade do sistema, mostrando-se um protétipo viavel em aplicagbes que nédo
demandam elevadas exatidéo e resolucdo (MARIANO, 2005).

Segundo LACERDA (1998) um diagrama de sistema de controle de méquinas-
ferramenta biaxial, em malha fechada, representa-se conforme a Figura 2.1. Neste
diagrama, a posicéo de interesse, quanto ao controle do sistema, € a composi¢cdo das
duas posi¢cdes axiais. O interpolador gera os sinais de referéncia para as bases, e 0

controlador, que atua em malha fechada em cada base, anula o erro de posicéo axial.
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Figura 2.1 - Diagrama de blocos do sistema de controle de maguinas-ferramenta biaxial .

2.3.1 AplicacOes de Motores Elétricos

Durante décadas, a utilizacdo de motores de corrente continua em estruturas de
controle de posicdo foi predominante. Os acionamentos de alto desempenho utilizavam,
prioritariamente, maquinas de corrente continua, devido a possibilidade de obtencéo de
modelos linearizados para diversas condi¢fes de operacdo e por serem méquinas de
estruturas simples, facilitando o projeto e implementacdo de controladores.

Os motores de corrente continua possuem, ainda, ampla faixa de controle de
velocidade de rotacdo, torque e posicdo, com métodos de acionamentos mais baratos
gue os utilizados em motores de corrente aternada (CAMACHO, 2003). Porém, como
alguns processos exigem, aém de exatiddo de posicionamento, acionamentos com
velocidades de rotacdo elevadas, esses motores tornaram-se inadequados para essas
aplicages, visto que 0 seu comutador e as suas escovas Ndo permitem altas velocidades
de rotacdo, além de serem motores mais caros e que requerem manutencéo frequente.
Em contrapartida, os motores de inducéo de corrente aternada sdo mais baratos,
robustos e de facil manutencgo.

O acionamento dos motores de inducdo por inversores de frequéncia é uma
solucdo relativamente nova, porém, amplamente utilizada na indUstria. A utilizaco de
inversores de frequéncia, atuamente, compreende o método mais eficiente para
controlar a velocidade de rotagdo de motores assincronos (WEG EQUIPAMENTOS
ELETRICOS S.A., 2010). O uso dessa combinagio — motor de inducdo alimentado por
inversor de freqiéncia — possibilita acionamentos de velocidade de rotacdo variavel
desses motores, bem como facilidade de controle (WEG EQUIPAMENTOS
ELETRICOS S.A., 2005). Por conseguinte, em virtude dessas vantagens, inerentes as

8



aplicacdes dos motores de inducdo, a utilizacdo desses Ultimos em sistemas de controle

de posicionamento tem crescido consideravel mente na automacao industrial.

24 CONTROLE DIGITAL

Com o desenvolvimento do minicomputador em meados de 1960 e do
microcomputador em 1970, deu-se inicio ao uso do controle digital por computador em
sistemas de controle com retroalimentaco.

Um controlador digital Unico pode substituir numerosos controladores
analdgicos. O emprego do controle digital pode levar a uma maior flexibilidade na
resposta a mudancas no projeto. Quaisquer modificactes que sejam necessarias nalei de
controle podem ser reconfiguradas via software em vez de ateracbes em hardware
(NISE, 2002). Além disso, os controladores digitais apresentam: facilidade de inclusdo
de funcdes |6gicas e ndo lineares na maha de controle; viabilidade de armazenar dados
em tabelas e acumular conhecimento acerca das propriedades do sistema controlado;
inexisténcia de problemas com relacdo a tolerancia dos componentes anal 6gicos, maior
sensibilidade de medic&o e sensibilidade reduzida ao ruido dos sinais.

2.4.1 Controle Classico e Controle Moderno baseado em Espaco de Estados

Em servomecanismos, considerando questbes como principio de
funcionamento, técnicas de projeto e uso na indlstria, os sistemas de controle
retroalimentados podem ser classificados, basicamente, em controle cléssico e controle
moderno.

A teoria de controle classica ou convencional é fundamentada na relacéo
entrada-saida ou funcdo de transferéncia. Entre as técnicas classicas destacam-se
Ziegler-Nichols, projeto avango ou atraso de fase (SHAHIAN e HASSUL, 1993;
CHEN, 1995; PHILLIPS e HARBOR, 1997; DORF e BISHOP, 2001; NISE, 2002;
OGATA, 2003). NASCIMENTO (2004) projetou controladores classicos do tipo
proporciona (P), proporcional-derivativo (PD), proporciond-integra (Pl) e
proporciona-integral-derivativo (PID) com o objetivo de minimizar eros de
posi cionamento em maquinas-ferramenta.

O avango nos campos da el etrénica e dos computadores viabilizou projetos de

controladores com técnicas modernas, baseadas em espaco de estados, 0 que
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possibilitou projetar controladores mais robustos que os obtidos com as técnicas
cléssicas (ASTROM & WITTENMARK, 1995; CHEN, 1995; HEMERLY, 1996;
DORF e BISHOP, 2001; NISE, 2002; OGATA, 2003). Astécnicas do Regulador Linear
Quadrético (LQR), do Regulador Linear Gaussiano (LQG) e de Controle H Infinito
(Heo) sé&o as que se destacam entre esses control adores.

Para sistemas multivariaveis, lineares e invariantes no tempo, de ordem n, com
p sinais de entrada e g sinais de saida, so descritas a equacdo de estado (2.1) e a
equacdo de saida (2.2). Na Fig. (2.2), apresenta-se o diagrama de blocos de um sistema
linear no espaco de estados.

x(t) = Ax(t) + Bu(t) 2.1)
y(t) = Cx(t) + Du(t) 2.2)
Sendo:

X(t): vetor de estados (n x 1);

u(t): vetor de sinais de entrada (p x 1);
y(t): vetor de sinaisde saida (q x 1);
A: matriz de dindmica (n x n);

B: Matriz de entrada (n x p);

C: matriz de saida (q x n);

D: matriz de transmissdo direta (q x p).

. :
u(t) s X(t) ] at X(t) |

+ + y(t)

ve)
+
N

A [—

Figura 2.2 — Diagrama de blocos do sistema de controle no espaco de estados.

O objetivo do projeto de um controlador classico € impor os polos dominantes

de maha fechada de modo que o sistema possua uma determinada frequéncia de
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ressonancia e um determinado amortecimento. Ja no controle em espaco de estados, o
controlador é projetado a partir da especificacdo de todos os polos do sistema de malha

fechada, e ndo apenas os polos dominantes (MENEZES, 2007).

2.4.2 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € uma estrutura que processa a informagdo
de forma paralela e distribuida, constituida de unidades de processamento simples, que
adquirem, armazenam e utilizam conhecimentos experimentais, organizada segundo as
redes neurais bioldgicas.

A combinacdo de diversos neurbnios artificiais pode formar uma RNA
(KOVACS, 1996). Uma Rede Neura apresenta trés tipos de camadas. camada de
entrada, camadas ocultas ou escondidas, e camada de saida. Na camada de entrada, o
numero de neurdnios € igual ao nimero de sinais de entrada; entre a camada de entrada
e a camada de saida localizam-se as camadas ocultas; e a camada de saida possui a
quantidade de neurdnios igua ade sinais de saida (MENEZES, 2007).

As conexdes, em uma RNA, tém a funcéo de tornar o sina de saida de um
neurénio em um sina de entrada de outro, ou ainda, orientar o sinal de saida para o
mundo externo (mundo real). As diferentes possibilidades de conexdes entre camadas
de neurbnios podem resultar em um grande nimero de estruturas diferentes
(MARIANO, 2005).

De acordo com a topologia, uma rede neural pode ser classificada como
feedforward, sem retroalimentacéo (lacos), conforme Figuras 2.3 @ e b); ou feedback,
com retroalimentacéo, Figura 2.3 ¢). NaFigura 2.3 a) é ilustrada uma RNA estritamente
feedforward, onde todas as unidades de processamento enviam suas saidas apenas para
as unidades situadas na proxima camada. Na Figura 2.3 b), a rede tipo feedforward
possui conexdes diretas entre camadas de entrada e de saida. Na rede neural feedback,
Figura 2.3 c), verifica-se a existéncia da retroalimentacéo, caracterizada pelas conexdes
provenientes da camada de saida para a camada de entrada (NASCIMENTO e
YONEYAMA, 2000).

As variantes de uma RNA sdo inimeras, e combinando-as € possivel mudar a
sua arguitetura conforme a necessidade da aplicacdo. Basicamente, 0s itens sujeitos a

modificagbes, em uma rede neural, sdo: conexdes entre camadas, camadas ocultas,
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guantidade de neurbnios, funcdo de transferéncia e agoritmo de aprendizado
(MARIANO, 2005).

Camada
de saida

Camada
escondida

Camada
de entrada

Figura 2.3 — Algumas topologias para Rede Neural Artificial.

Em MENEZES (2007) é apresentada uma estratégia de controle, por modo
vetorial, utilizando uma Unica rede neural para acionar e controlar dois eixos de uma

mesa de coordenadas X-Y.

2.4.3 Controle Fuzzy

A logica fuzzy foi desenvolvida pelo professor Lotfi A. Zadeh, da
Universidade da Califérnia, em Berkeley, na década de 60 (ZADEH, 1973). Em 1974, o
professor E. H. Mamdani aplicou pela primeira vez um controlador fuzzy no controle de
uma maguina a vapor, segundo REY ERO e NICOLAS (1995), apés iniimeras tentativas
frustradas com diversos tipos de controladores.

A técnica fuzzy € umaalternativa para a solucéo de problemas de controle com
ndo linearidades nas dindmicas inerentes aos processos. No estudo comparativo de
estratégias de controle para sistemas microposicionadores de méaquinas-ferramenta, em
RUBIO (1998) comprovou-se, por meio de simulagdes, a aplicabilidade e eficacia dos
controladores fuzzy, visto que possuem maior adaptabilidade a ocorréncia de variactes
proprias do sistema. Segundo CAMPOS e SAITO (2004), por meio da légica fuzzy é
possivel reduzir, consideravelmente, o tempo de desenvolvimento de um controlador
ndo-linear, respeitando as especificagbes e restricdbes operacionais, controlando

processos complexos de maneira simples, robusta e em tempo real.
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Como o controle fuzzy possibilita a inclusdo da experiéncia humana, em
controladores computadorizados, a automatizacéo de diversos processos o utiliza, desde
tarefas domésticas até o controle de sofisticados processos industriais. E aplicado no
controle de sistemas, na agricultura (SHEN et al., 2007, BURGOS-ARTIZZU et al.,
2007); na &ea biomédica (HELD e ROY, 2000, SKELLY e CHIZECK, 2001); na
fisioterapia (KIRYU et al., 2001); narobdtica (SHHEIBIA, 2001, WAI et al., 2003); em
sistemas fotovoltaicos (SIMOES e FRANCESCHETTI, 1999, WEISS e XIAO, 2003);
etc.

Os sistemas fuzzy podem ser utilizados conjuntamente com outras técnicas de
controle, como fuzzy + algoritmos genéticos (PARK et al., 1995, GALDI et a., 2008);
fuzzy PD (ZHANG et al., 2008); fuzzy Pl (VIEIRA et al., 2007, LIN et al., 2007a);
fuzzy PID (PETROV et al., 2003, QIANG et al., 2008); algoritmos genéticos + fuzzy
PI/PD (KUO e LI, 1999); etc.

Atuamente, ha uma forte tendéncia na interacdo entre logica fuzzy e redes
neurais, dando origem as estruturas neuro-fuzzy, adegquadas para geragdo automética de
bases de regras e de func¢des de pertinéncia (TANSCHEIT, 1998).

Diversas aplicacbes dos sistemas fuzzy e neuro-fuzzy sdo encontradas na
literatura (YAGER & FILEV, 1994; JANG e ROGER, 1992; WONG et al., 1999). A
seguir, sdo apresentadas algumas pesquisas gue utilizaram esses sistemas de controle,
principa mente, fuzzy.

BORDON (2004) apresentou um controlador fuzzy de arquitetura simplificada
para 0 acionamento de um motor de inducdo trifasico, com frequéncia de operacdo
controlada e limitacéo de corrente.

YATIM e UTOMO (2005) desenvolveram um sistema neuro-fuzzy para o
controle de vel ocidade de rotacdo de compressores acionados por motores de indugao.

FERNANDES (2005) propds um modelo de supervisdo de um sistema hibrido
(edlico e diesdl) de geracéo de energia elétrica, gerenciado por |6gica fuzzy, em regides
isoladas do estado de Mato Grosso do Sul.

RUFINO (2008) desenvolveu o prot6tipo de um robé mével autbnomo com um
sistema de controle fuzzy.

XAVIER (2008) apresentou um controlador fuzzy para o posicionamento de
uma mesa de coordenadas de um grau de liberdade, acionada por um motor de corrente

continua.
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Recentemente, BEZERRA (2009) apresentou um sistema fuzzy para o controle
piezométrico de sistemas de distribuicdo de agua, por meio do uso simultaneo de
vévulas de controle e conversores de frequéncia acoplados a conjuntos motor-bomba,

visando a economia de &gua e energia el étrica.

2.5 COMENTARIOSE CONCLUSOES

A revisdo bibliogréfica, deste capitulo, apresentou um histérico sobre as
maguinas-ferramenta, desde 0 seu surgimento até a criacdo das maquinas CNC; uma
abordagem referente aos sistemas de controle de posi¢&o e 0s seus acionamentos por
motores elétricos; além das caracteristicas e literatura dos controladores classicos e
modernos, bem como dos controladores inteligentes, redes neurais e controle fuzzy.

Quanto ao controle de posicdo de mesa de coordenadas por controlador fuzzy,
verificou-se, durante a pesquisa bibliogréfica, que ainda é reduzida a aplicacéo desse
controlador inteligente em relacdo aos controladores cléssicos e modernos, nesse estudo.
A implementagdo de controlador fuzzy, por ser uma técnica de controle atual,

proporciona arealizagao de diversas pesquisas sobre sua aplicacéo.
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CAPITULO Il

IMPLEMENTACAO E FUNCIONAMENTO DO SISTEMA

3.1INTRODUCAO

Neste capitulo é apresentada a montagem experimental e principio de
funcionamento de uma mesa de coordenadas X-Y. Na secéo 3.2 é abordada sobre a
montagem do sistema posicionador em laboratério, especificando os equipamentos
elétricos e mecéanicos utilizados. Na secdo 3.3, ha uma explanacdo quanto ao
funcionamento do sistema, sobre 0 mecanismo de obtengdo da resposta do mesmo, por
detector de posicdo Optico, e 0 seu método de acionamento, por motor de inducédo

trifasico. Na secéo 3.4, finaliza-se o capitulo com os comentarios e conclusoes.
3.2BANCADA DE TESTE

Uma mesa de coordenadas € um sistema posicionador, constituido por uma
associacdo de componentes mecanicos, que devem possuir elevada exatiddo e
confiabilidade, como fusos (trapezoidais e de esferas recirculantes), castanhas, guias,
mancais, rolamentos, além de componentes e etro-eletrénicos como motores, sensores
de posicdo, etc. Na Figura 3.1, mostrase o desenho esquemético de um sistema
posicionador com Seus principais componentes.

Neste trabalho, utilizou-se uma mesa de coordenadas X-Y composta por duas
bases perpendiculares entre si, X e Y, que se movimentam linearmente no plano
horizontal. A base X da mesa possui um curso de 200 mm e abase Y de 100 mm, cujos

fusos trapezoidai s possuem um passo de 4 mm por revol ugao.
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Figura 3.1- Diagrama esquemético de uma mesa de coordenadas.

Os motores de inducéo trifasicos usados nessa montagem sdo de 380 V, 60 Hz,
com seus eixos acoplados a um conjunto redutor com relacdo de 10:1, afim de que haja
uma reducdo de velocidade dos fusos trapezoidais do sistema. Inversores de frequéncia,
série CFW-08 da WEG, estéo ligados a esses motores para 0S seus acionamentos.

Para garantir uma maior protecdo ao sistema eletromecanico estudado,
instalou-se um par de chaves fim de curso em cada base, delimitando o alcance maximo
de movimentag@o nas diregdes X e Y. O objetivo disso é evitar danos a ambos os
conjuntos redutores, caso as bases chegassem ao fim de seus cursos com velocidade
elevada, por ocorréncia de falhas de posicionamento ou instabilidade no sistema.

Dois controladores fuzzy foram implementados, um para cada base da mesa,
através do ambiente de programacdo LabVIEW®, instalado em um microcomputador
Pentium 1,4 GHz. Uma placa de aquisi¢céo de dados NI-DAQ USB 6009, fabricada pela
Nationa Instruments®, foi conectada ao computador a fim de realizar a interface desse
ultimo com o sistema. Na Figura 3.2, é mostrada a bancada experimental do sistema de
posi cionamento.

O controle de posicéo foi implementado em malha fechada, onde os sinais
correspondentes a base X sdo processados e transmitidos independentemente dos sinais
correspondentes a base Y, através da maha de controle de cada base, sem haver
interacdo entre os controladores individuais.

O sistema € composto por um subsistema de medicdo de posicdo e um
subsistema de acionamento. O primeiro subsistema corresponde a aquisicdo e

tratamento dos sinais de saida da planta, e 0 segundo compreende a obtencdo e
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condicionamento dos sinais de entrada nos motores. Na Figura 3.3 € apresentado o
diagrama de blocos do sistema.

Motores de I nducé
Trifas

Figura 3.2 — Bancada experimental do sistema de posi cionamento.

Subsistema de acionamento

5 Condicionamento p Inversorde | | Motor
Computador de entrada | freqliéncia base X | |
Controlador puni I Condicionamento > Inve?jsﬂor de | 4 Motor .
base X “ [ de entrada freqiiéncia base Y ||
— Imterface | |\ ————  “— "
| [ NEDAQ
Co%trolador rul Imm | | Condicionamento | Encoder
ase Y ! de saida base X
Condicionamento < Encoder |g
de saida base Y

Subsistema de medigao de posicdo

Figura 3.3 — Diagrama de blocos do sistema de controle de posi¢éo.

Os sinais de referéncia das bases X e Y da mesa séo determinados pelo usuério
do sistema no programa LabVIEW®. A referéncia de vaor nulo corresponde a posi¢ao
central do curso de ambas as bases. As referéncias de valores positivos implicam em

deslocamentos nas bases X e Y, naregido delimitada do centro a um dos extremos dos
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Seus cursos, e as referéncias negativas resultam em movimentos das bases do centro as
suas extremidades opostas.

Nesse projeto de controle & malha fechada com retroalimentacdo negativa, as
informacbes sobre 0 sinal de saida do sistema sdo utilizadas para corrigir o erro (desvio)
entre o sinal dereferénciae o valor de posicdo atual.

A partir dos dados do erro e da derivada desse erro, o vaor da variavel de
controle é gerado no programa computacional LabVIEW®, utilizando o toolbox de

controle fuzzy. O programa para obter esses dados é mostrado no Apéndice A.

3.2.1 Subsistema de M edicao de Posicéo

Para a medicdo de posicionamento das bases X e Y, projetou-se para cada
maha de controle um arranjo detector de posicéo (encoder) composto por dois
acopladores opticos, aém de um circuito eetronico de condicionamento do sina de
saida.

A aplicacdo de encoder dptico, em sistemas a maha fechada, € bastante
comum, devido a sua simplicidade de construgao e utilizagéo. Ele foi acoplado ao eixo
do motor de inducéo para a medi¢cdo da posicdo angular do eixo e verificagdo do seu
sentido de rotacdo (horario ou anti-horario). Essas informacdes indicam a posicdo e 0
sentido de deslocamento da base da mesa.

Os encoders confeccionados para a realizacdo desse trabalho consistiram de um
disco com 8 divisoes dispostas a 45° entre si, sendo 4 transparentes e 4 opacas, € um par
de acopladores Opticos inserido nas bordas deles. A configuragdo desse detector de

posicdo éilustrada na Figura 3.4.

acopladores Opticos

Figura 3.4 — Encoder Optico do sistema de medicao.
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O acoplador optico € um sensor formado por um emissor de luz, geralmente
um LED, e um receptor, fototransistor. O fototransistor funciona baseado no fendbmeno
fisico da fotocondutividade, ou sgja, quando ha luz incidindo nele, a sua tensdo de saida
€igua asuatensdo Vcc de dimentacdo, que neste projeto foi de 5V, e na auséncia de
luz sobre esse dispositivo atensdo de saidafoi deO V.

Por meio da rotagdo do encoder, os acopladores 6pticos capturaram um sina
elétrico com forma de onda, teoricamente, quadrada, com nivel baixo de 0V enivel ato
de 5 V. Na prética, o sinal recebido por esses sensores ndo possui uma transicao
instantanea entre os niveis alto e baixo, como o de umaforma de onda quadradaideal. A

Figura 3.5 mostra o exemplo de um sinal de onda quadrada.

e, '|II e !

| \
l'\.ﬁﬁ—-ﬁ--x/ '-.ﬂ-ﬂm’vfl N
Figura 3.5 - Sina de onda quadrada com distor¢oes.

O sina de saida do sistema é transmitido a um circuito de condicionamento de
saida, o Shcmitt Trigger, com afinalidade de atenuar os ruidos, assim como diminuir os
tempos de subida e de descida e eliminar o multi-chaveamento que os ruidos ocasionam
no limiar de comutacdo dos niveis do sina (PRODANOV, 2001). Os circuitos
eletrénicos do Shcmitt Trigger e do acoplador Optico, usados neste trabalho, estdo
apresentados no Apéndice B.

Apbs o tratamento da saida do sistema, esse sinal digital é enviado a placa de
aquisicdo de dados NI-DAQ, através das entradas digitais da sua porta PO. Essa porta
disponibiliza 8 entradas, sendo 4 delas utilizadas: 2 entradas para o sinal proveniente do
encoder Optico dabase X e 2 entradas para o sinal lido pelo encoder dabase Y. Assim, a
partir do byte processado da porta PO, apenas 4 bits, que correspondem as entradas da
placa com os sinais das retroalimentagdes, foram utlizados na programacéo em
LabVIEW®. Esse programa computacional converte os sinais digitais em biné&rio e, em
seguida, para codificacdo decimal.

A ordem da contagem decimal deve-se a configuracéo do conjunto detector de
posi¢do. No caso dos encoders confeccionados, em uma revolucéo completa ocorrem 16

pulsos selétricos com 4 estados em codigo Gray. Se a rotacdo do encoder fosse no
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sentido horario, os decimais obtidos eram 0, 1, 3 e 2, nessa ordem. Caso contrario, se a
rotacéo fosse no sentido anti-horério, adquiriam-se os decimais em ordem inversa: 0, 2,
3 e 1. Na Figura 3.6, apresenta-se 0 sina de saida em bin&rio, obtido pelo par de
acopladores épticos (acoplador 1 e acoplador 2) em uma volta completa, e a conversao
desse sinal paradecimal.

1 volta completa

acoplador 1 | | | | ‘ L
M

acoplador 2 0

decimal 0 1 3 2 o0 1 3 2 0 1 3 2 0 1 3 2

sentido horario ——=
<«— sentido anti-horario

Figura 3.6 — Conversdo do sina de saida de binario paradecimal.

Um agoritmo para a contagem da quantidade de pulsos eétricos foi
desenvolvido, por meio da atualizacdo do nimero decimal processado a cada iteragdo
do lago no programa no intervalo de 20 ms. Se o nimero decimal atua (lido no tempo
atual) em relacdo ao decimal anterior (processado na iteracdo anterior) correspondesse
a0 sentido de revolugdo hor&rio do encoder, o agoritmo contador efetuava um
incremento unit&rio, caso correspondesse ao sentido anti-horédrio, o algoritmo
decrementava em um unitério a contagem. Assim, 0s incrementos e decrementos foram
acumulados no programa a cada amostragem, implicando em uma contagem em
nimeros inteiros, {..., -5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5, ...} . NaFigura 3.7, € mostrada a
contabilizacdo do contador em numeros inteiros a partir dos dados decimais, para a

metade de uma revolugdo do encoder.

1/2 volta
acoplador 1 _© | L
acoplador 2 0 0 o 11
decimal o 1 3 2 0 1 3 2
-1l e—— +1
inteiro 0 1 2 3 4 5 6 7

Figura 3.7 — Incremento e decremento dos nimeros inteiros pelo contador.
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Como o movimento angular dos eixos dos motores resulta no movimento linear
do sistema, cada volta completa desses eixos corresponde a um deslocamento linear de
4 mm tanto na base X quanto na base Y. Para verificar a precisdo dessa informagéo,
realizou-se a calibracdo entre as ranhuras de ambos os fusos trapezoidais da mesa com
um paguimetro, o qual indicou, também, um avanco de 4 mm.

A partir dessa informagdo e lembrando que em uma volta completa do eixo
eram processados 16 pul sos el étricos, obteve-se a relagdo entre o deslocamento da mesa
e 0 nimero de pulsos por volta, resultando em uma relagcéo de 0,25 mm/pulso, ou sga,
um passo de 0,25 mm em cada base da mesa equivale a 1 pulso lido pelos respectivos
acopladores opticos.

A codificacdo do sinal de saida digital parabinario e por suavez em decimal, 0
algoritmo contador desenvolvido, e a obtencdo da posicdo em milimetros estdo

apresentados no Apéndice A.

3.2.2 Subsistema de Acionamento

Para acionar as bases X e Y damesa, o subsistema de acionamento é composto
por circuitos de condicionamento de entrada, inversores de frequéncia e motores de
inducdo trifasicos.

No LabVIEW®, apbs a aquisicdo dos sinais de saida do sistema, os
controladores fuzzy geram os sinais de controle que aimentam o subsistema de
acionamento.

Esses sinais de controle variam de 0 V a5 V e sdo enviados para as saidas
anal ogicas da placa de aguisicéo de dados NI-DAQ. Esses valores maximo e minimo de
tensdo do sina de controle séo determinados de acordo com a limitagdo de tenséo de
0V a5V das saidas analdgicas da placa. Como a especificacdo de alimentacéo dos
inversores de frequéncia utilizados € de 0 V a 10 V, os sinais de controle para as bases
X e Y sdo transmitidos da placa para os respectivos circuitos de condicionamento de
entrada, a fim de adaptar esses sinais as tensdes que acionam 0s inversores de
freqiéncia. O circuito de condicionamento de entrada desenvolvido é mostrado no
Apéndice B.

Os sinais de controle, apds os seus condicionamentos, sdo enviados aos
inversores de freqliéncia, usados em modo remoto. Cada inversor aciona o motor de

inducdo trifasico ao qual estaligado.
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Os inversores de frequéncia sd0 0s equipamentos mais adequados para
controlar a velocidade de rotacéo e o torque dos motores de inducéo (BORDON, 2004).
Através dos inversores sdo fornecidas tenséo e freqiiéncia varidveis a esses motores,
controlando a relacéo entre tensdo e frequiéncia por meio da modulag&o por largura de
pulo (PWM).

A modulagdo PWM consiste de amostras representadas por pulsos de
amplitude fixa e largura proporcional ao sinal de tensdo no instante da amostragem. Na
Figura 3.8, é apresentado o controle PWM senoidal. A tensdo trifasica senoidal de
referéncia Us € sobreposta por uma tensdo triangular Ua. A intersecéo desses sinais gera

0s pulsos que ligam ou desligam os semicondutores dos inversores de frequéncia.

L‘lql_.[__\jk
I
)[_Is| _a= /__L-Isr (Lvn\
, < » ot
y \Y4
[l
i
U, A ! I |
” » ot

LT]_[—];{ A

N 7

Saida do Inversor

Figura 3.8 — Modulagdo PWM controlado por sinal senoidal.

Para a variacéo de velocidade e partidas suaves nos motores de indugdo
trifésicos, € usado nos inversores o controle de velocidade tipo Volts/Hertz ou V/f,
conhecido por controle escalar. Nesse principio de controle, ao variar-se
proporcionamente a amplitude e a frequéncia da tensdo de alimentacdo dos motores, o
fluxo e, consequentemente, o torque permanecem constantes. Conforme representado na

Figura 3.9, a variacdo da relacdo V/f € linear até a frequéncia base f, (nominal) do
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motor. Acimadessa frequéncia, atensdo V (nominal) € maxima e permanece constante,

havendo apenas a variacdo da frequéncia aplicada ao enrolamento estatorico do motor.

Tensao
[ 3

W

» Fregiéncis

Figura 3.9 — Curvarepresentativa da variagdo V/f.

Para frequéncias maiores que a frequéncia base, caracterizase a regido de
enfraguecimento de campo, visto que o fluxo decresce com o aumento da frequéncia,
provocando também a diminuicdo de torque. A curva caracteristica torque versus

vel ocidade do motor acionado pelo inversor de frequéncia é apresentada na Figura 3.10.

[
|Enfraguecimenta

yde campo

fl » Fregléncia
h

Figura 3.10 — Curva caracteristica torque versus vel ocidade.
A poténcia de saida do inversor de freqiiéncia se comporta da mesma forma

que avariagdo V/f, ou sgja, cresce linearmente até f,, e permanece constante acima dessa
frequéncia, conforme Figura 3.11 (WEG EQUIPAMENTOS ELETRICOS S.A., 2010).
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Paténcia
A

» Fregiéncia
Figura 3.11 — Curva caracteristica da poténcia de saida do inversor.

Nos inversores utilizados, para uma partida rel ativamente suave dos motores e,
além disso, evitar solavancos que desgastam os componentes mecanicos do sistema,
principdmente  nos conjuntos  redutores, programou-se um tempo de
acel eracdo/desacel eracdo de 0,1 s em rampa. Isso permitiu um melhor controle, evitando
um posicionamento inadequado da base X ou Y, e a minimizagdo de sobre-sinais.
Quanto a frequéncia, parametrizou-se em 0 Hz a freqliéncia minima e 60 Hz a
freqiéncia maxima, a fim de obter um controle de posicéo rdpido para esse tipo de
configuragdo de sistema.

Com relacdo ao funcionamento do motor de indugdo trifésico, a aplicacdo da
tensdo alternada nos enrolamentos do estator, gera em um campo magnético rotativo em
torno do eixo central do motor. A variacéo de fluxo desse campo magnético induz uma
tensdo nos enrolamentos do rotor, gerando correntes rotoricas. Essas correntes, sob a
acao do campo magnético oriundo do estator, originam a forca magnética geradora do
torque no rotor, resultando no giro desse Ultimo. Na Figura 3.12 € mostrada a

configuracdo interna de um motor de inducéo.

Enrolamento da armadura

(estator)
& Enrclamernco

do rotor

Lo

ERotor laminade

Barras curto-cirouttadas

Figura 3.12 — Enrolamentos do estator e do rotor de um motor de indugéo.
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A velocidade de rotacdo sincrona do campo magnético ns em (rpm), € dada
pela Eqg. (3.1), onde: f é a freqliéncia aplicada ao estator em (Hz) e p € o nimero de
polos. A relacdo entre a velocidade de rotacdo do campo girante e a velocidade de
rotacdo do rotor n, em (rpm) chamase escorregamento s, dado pela Eg. (3.2
(CAMBOIM, 2008).

120- f
ng=———+
P (3.1)
n,—n
S =
NS (3.2)

Como o numero de pdlos do motor é fixo, a velocidade de rotaco desse tipo de
maquina € variada na mesma propor¢do que se varia a sua freqiiéncia de alimentacao.
Isso é possivel através da alimentacéo de tensdo alternada de fregliéncia gustavel pelo
inversor de freqUiéncia a esses motores. A variabilidade da freqiéncia de aimentacdo
dos motores resulta na variagdo da vel ocidade de rotagdo do eixo do motor de inducéo e,
consequentemente, na vel ocidade de movimentacdo das bases da mesa

A partir do acionamento do motor de cada malha de controle, as bases X e Y
damesa se deslocam linearmente. A base X se movimentando para direita ou esquerda e
abase Y com deslocamentos de avango ou retrocesso, dependendo do sinal de controle
enviado pelos seus controladores fuzzy.

3.3COMENTARIOSE CONCLUSOES

Neste capitulo, foi apresentada a montagem experimenta da mesa de
coordenadas X-Y, especificando os componentes el etromecani cos que a compde.

Mostrou-se o funcionamento desse sistema posicionador, desde a deteccdo dos
sinais digitais de saida até os acionamentos das suas bases. Essa abordagem foi
realizada, dividindo-se as malhas de controle da mesa em subsistema de medicdo de
posicdo e subsistema de acionamento, conforme apresentacéo do digrama de blocos
mostrado na Figura 3.3. A metodologia de leitura dos movimentos angulares, pelos

encoders opticos, e a possibilidade de variacéo da velocidade linear, por motores de
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inducdo trifasicos aimentados através de inversores de fregliéncia, apresentaram 0s

desempenhos esperados.
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CAPITULO IV

IMPLEMENTACAO DO CONTROLE FUZZY

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, € mostrada a implementacdo dos controladores fuzzy do
servomecanismo estudado. Na secdo 4.2, faz-se um breve comentério sobre a |6gica
fuzzy. Na secéo 4.3, sdo apresentadas as construgdes dos blocos funcionais dos
controladores: fuzzificagdo, defuzzificacdo e inferéncia fuzzy. Os comentérios e

conclusdes se encontram no final do capitulo, na se¢éo 4.4.
4.2 NOTA SOBRE LOGICA FUZZY

A logica fuzzy € uma técnica que emula o raciocinio humano em sistemas de
controle, introduzindo estratégias de tomadas de decisdo em processos complexos,
sendo freglentemente referida como inteligente, por introduzir alguma forma de
inteligéncia artificial nas magquinas.

Segundo RUBIO et al. (2002) os algoritmos fuzzy sdo adaptativos e robustos,
devido, principalmente, a sua arquitetura formada por uma base de conhecimento,
gerada com determinado grau de incerteza, e um conjunto de regras que auxiliam na
escolha do valor de comando adequado para uma situacao especifica

No Apéndice C, encontra-se um embasamento teorico referente a constitui¢do

dessa arquitetura fuzzy.



4.3 MODELAGEM DOS CONTROLADORES

De acordo com o principio fuzzy de controle, para a modelagem dos
controladores da mesa de coordenadas, utilizou-se o conhecimento prévio do
comportamento que se desgjava do sistema no transitério até atingir o regime
permanente. Desta forma, foram projetados esses controladores, através da
determinacao dafuzzificacdo, das regras de controle e do método de defuzzificagéo.

A modelagem dos termos linguisticos das variaveis de entrada e de controle,
dos controladores do sistema, foi baseada, inicialmente, nas sugestdes da literatura de
SHAW e SIMOES (2004). Segundo eles, 0 uso de duas a sete funcdes de pertinénciaé a
guantidade pratica recomendada. Quanto maior 0 nimero desses termos, maior a
exatiddo, embora a demanda computacional se torne mais significativa. Além disso, as
fungdes de pertinéncias ndo precisam ser simétricas, podendo assumir diversos formatos
e distribuicdes nos universos de discurso especificos das variavels.

Ambos os controladores fuzzy desenvolvidos, um para controlar a base X e
outro para o controle da base Y, possuem as mesmas configuragcdes na sua construcao:
termos linglisticos, varidveis de entrada, inferéncias e varidvels de controle. Para a
implementagdo dos controladores, utilizou-se 0 Fuzzy Logic Toolkit do programa
LabView®.

O desenvolvimento dos blocos funcionais dos controladores é abordado a

Seguir.
4.3.1 Fuzzificagao

Na etapa de fuzzificacdo dos controladores, foram criadas duas variaveis de
entrada: o erro (Erro), definido pela diferenca entre o vaor de referéncia e o valor da
posicdo, e a derivada desse erro (Derro).

Os universos de discurso do Erro e do Derro compreendem o intervalo de-1 a
1. Para a normalizagdo desses universos, tanto as referéncias quanto as respostas do
sistema foram normalizados em relacdo a um valor de 20 mm. Pois esse parametro,
apos redizacdo de varios ensaios, permitiu um melhor controle de posi¢éo das bases,
inclusive para pequenos deslocamentos, visto que nesses casos 0 posicionamento era

mai's critico.

28



A variave linguistica Erro foi constituida por sete fungdes de pertinéncia, com
formatos triangular e trapezoidal, denominadas: NG (Negativo Grande), NM (Negativo
Médio), NP (Negativo Pequeno), QZ (Quase Zero), PP (Positivo Pegqueno), PM
(Positivo Médio) e PG (Positivo Grande). Na Figura 4.1, apresenta-se a disposicao dos

termos lingisticos do Erro no seu universo de discurso.

L0 NG [
0,8- MM [

NP [
06" Qz [~
0,4- PP [
02- P [

PG [~
0,0- 1 1 1 1 I 1 1 1 1

-0 -0 -06 -0,4 -2 00 02 04 06 08 1,0
Figura 4.1 — Funcgoes de pertinéncia davariavel de entrada Erro.
Para a varidvel Derro foram associadas cinco fungfes de pertinéncia, com

formas triangular e trapezoidal, definidas pelos termos. NG, NP, QZ, PP e PG. Na

Figura 4.2 s&o mostradas essas fungoes.

Lo NG [
0,8- MR ™
06 Q|
' PP [
0,4- PG| e™
0,z-

0,0- 1 1 I 1 i 1 I 1 1

-4,0 08 -06 -04 -0,2 00 0,2 04 06 08 1,0

Figura 4.2 — Fungdes de pertinénciadavariavel de entrada Derro.

4.3.2 Defuzzificacao

Na defuzzificagdo, cada controlador contém uma variavel de controle (Saida), a
gual gera os sinais de controle, ou sgja, as tensdes de controle, que acionam as bases da
mesa. Essa variavel possui sete fungdes de pertinéncias, em tridngulo e trapézio, que sdo
NG, NM, NP, QZ, PP, PM e PG, abrangendo o universo de discurso de intervalo [0, 5],
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conforme mostrado na Figura 4.3. Esse Ultimo intervalo de universo de discurso
corresponde a faixa de tensdo de O V a 5 V, permitida pelas saidas anal 6gicas da NI-
DAQ.

Em aplicacbes de mahafechada, € fundamental que a saida do controlador sgja
continua, para que nd haja oscilagdes e instabilidade no sistema, logo a literatura
recomenda o uso do método de defuzzificagdo Centro-da-Area (C-0-A). Esse método
conduz a um sinal de controle continuo e ndo varia significativamente para pequenas
mudancas nas variaveis de entrada (BEZERRA, 2009). Portanto, seguindo
recomendacOes da literatura, optou-se pelo método de defuzzificacdo C-o0-A.

1o NG [
0,8- [
" Me o[
! Qz [~
0,4~ PP [
0,2- PM [ A

PG [
0,0- I 1 i 1 I 1 I 1 1

oo o5 1,0 1,5 20 25 30 35 40 45 50

Figura 4.3 — Funces de pertinéncia da varidvel de controle Saida.

4.3.3 Inferéncia Fuzzy

As fases de fuzzificacdo e defuzzificacdo estdo diretamente relacionadas. A
partir da aquisicao dos valores numéricos, normalizados, pelas varidvels de entrada, so
gerados os sinais de controle discretos, pela variavel de controle. Essa relacdo entre o
Erro, o Derro e a Saida é realizada através da etapa de inferéncia fuzzy. A Figura 4.4
ilustraaligacéo entre as entradas e a saida de um controlador.

Na inferéncia fuzzy desse projeto, para a composi¢ao de cada regra de controle
e arelacdo entre elas, utilizou-se atécnicadeinferénciaMAX-MIN.

O método fuzzy aplicado para a modelagem dos controladores foi o proposto
por Mamdani. Esse método possibilitou elaborar regras estritamente lingUisticas.

Todas as agles de controle desenvolvidas estdo inseridas na tabela de regras
fuzzy dos controladores. Essa tabela foi construida, inicialmente, com base nas
sugestdes de SHAW e SIMOES (2004) para obter curvas de respostas tipicas de um

sistema em malha fechada. Eles propdem um controlador com duas variaveis de entrada
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e uma variavel de controle, as quais sdo associadas sete funcbes de pertinéncia

triangulares, a cada variavel.

Controle de
Erro Tensao
Inferéncia
(mamdani}
Saila
Derre

Figura4.4 — Variaveis de entrada e de saida dos controladores fuzzy.

A Tab (4.1) contém 17 regras relacionadas de acordo com as sugestfes citadas
anteriormente, onde NB (Negativo Grande), NM (Negativo Médio), NS (Negativo
Pegqueno), QZ (Quase Zero), PS (Positivo Pegueno), PM (Positivo Médio) e PB
(Positivo Grande) sdo os termos lingisticos das varidvels.

Tabela4.1 - Tabela de regras fuzzy sugerido para um sistema a malha fechada.

DERRO
S NB | NM | NS | Qz | 0S | PMm PB
NB NB
NM NM
NS NS | NS | Os
Qz PB | PM | OS | QZ | NS | NM | NB
oS oS | PS | NS
PM PM
PB PB

A redizacdo de véios ensaios experimentais possibilitou verificar a

necessidade de escolha de func¢Bes de pertinéncia mais adequadas, na composicdo das
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regras de controle, e da criacdo de mais regras do que o proposto por SHAW e SIMOES
(2004).

Portanto, para gerar as respostas desgadas de posicdo da mesa, foram
desenvolvidas 35 regras de controle. A tabela de regras fuzzy do sistema posicionador
esta apresentada na Tab. (4.2). As 35 sentencas de controle estdo descritas na Tab. (D.1)
do Apéndice D.

Tabela4.2 — Tabela de regras fuzzy dos controladores da mesa de coordenadas.

Derro

Erro NG NP Qz PP PG
NG NG NG NG NG NG
NM NG NG NM NM NG
NP NG NM NP QZ NG
QZ NM NP QZ PP PM
PP PG QZ PP PM PG
PM PG PM PM PG PG
PG PG PG PG PG PG

A partir das configuragdes dos controladores, € gerada a mesma superficie de

controle paraas bases X e'Y, mostrada na Figura 4.5.

Saida

Figura4.5 — Superficie de controle gerada por cada controlador fuzzy.
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4.4 COMENTARIOSE CONCLUSOES

Este capitulo apresentou a modelagem dos controladores fuzzy do sistema de
posicéo. Foram abordadas a implementacdo das funcdes de pertinéncia das variaveis de
entrada e de controle, a opcéo em aplicar a defuzzificagcéo por C-0-A, a composi¢ao das
regras de controle, mostradas na tabela de regras fuzzy, e ao final, apresentada a
superficie de controle obtida.

O modelamento dos controladores do sistema estudado foi obtido pelo
aprimoramento experimental por tentativa e erro, partindo, iniciamente, das
recomendagdes da literatura de SHAW e SIMOES (2004).

Para isso, efetuaram-se gjustes nas funcdes de pertinéncias das variaveis Erro,
Derro e Saida, aterando as formas das funcdes e suas distribuicdes nos universos de
discurso. A assimetria dos termos linglisticos do Erro e da Saida deveu-se a
necessidade de equiparar o controle de posicionamento da mesa nos quatro sentidos de
movimento. Antes desses gjustes, os controles de posi¢des da base X e dabase Y, com
sentidos de deslocamento para direita e de avango, respectivamente, apresentavam
desempenhos diferentes, de quando se controlavam a base X e a base Y nos sentidos
para esguerda e de retrocesso, respectivamente.

Além disso, na inferéncia fuzzy, a composicdo de cada regra de controle,
agregando as fungdes de pertinéncias apropriadas, e a elaboragdo de mais regras,

utilizando um total de 35 sentencas, foram fundamentais.
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CAPITULOV

RESUL TADOSE DISCUSSOES

5.1 INTRODUCAO

Estdo mostrados, neste capitulo, os resultados experimentais obtidos nos testes.
Na secéo 5.2, séo apresentadas algumas informagdes quanto ao funcionamento da mesa
de coordenadas. Na se¢do 5.3, sdo analisados os gréficos e aguns valores extraidos a
partir deles quanto as imposicdes de sinais do tipo degrau e degrau variavel no
acionamento do sistema. Na se¢cdo 5.4, avaliam-se os desempenhos dos controladores
nos seguimentos as trgjetdrias das curvas de referéncia senoidal, cosenoidal e da
composicdo dessas duas Ultimas. O capitulo € encerrado com o0s coment&ios e

conclusdes na se¢éo 5.5.

5.2NOTA SOBRE O SISTEMA

Nos graficos a seguir, plotados através do programa MATLAB®, os valores
das tensdes de controle de 2,5V a5 V correspondem a deslocamentos para direita da
base X e de avanco da base Y, enquanto que as tensdes de controle de 25V a0V
resultam em deslocamentos das bases X e Y para esquerda e de retrocesso,
respectivamente, com referéncia a um observador em frente a mesa.

Em todos os acionamentos iniciais do sistema, os movimentos das bases
partiram de seus centros. O curso da base X damesafoi de 200 mmeo dabase Y foi
100 mm, conforme informado anteriormente.

Os programas, em LabVIEW®, referentes ao acionamento do tipo degrau e ao

acompanhamento de trajetoria estdo apresentados no Apéndice A.



5.3 ACIONAMENTO DO SISTEMA COM SINAL DO TIPO DEGRAU

Inicialmente, aplicaram-se sinais de referéncia degrau com valores de
amplitude correspondentes as posicoes nas extremidades dos cursos de cada base da
mesa. Asbases X e Y ndo foram acionadas simultaneamente, para esse tipo de teste.

Com relacdo a base X, primeiro ela foi acionada, partindo do seu centro, por
um degrau de referéncia com amplitude de 100 mm, resultando em um deslocamento
para direita, e em seguida aplicou-se um sinal de referéncia nulo, o que implicou a base
0 retorno a sua posicao central. No gréfico da Figura 5.1, encontram-se as curvas de
resposta da base X e da referéncia. Na Figura 5.2, observa-se a evolucéo tempora da
tensdo de controle.

Em seguida, a partir da posicéo central, aplicou-se um degrau de referéncia a
base X, porém com uma amplitude de -100 mm, acarretando em um movimento para
esquerda. Logo apOs esse deslocamento, a base X foi acionada por um sina de
referéncia nulo, provocando um deslocamento para direita em direcdo ao centro. As
curvas de resposta da base e da varidvel de controle constam na Figura 5.3 e Figura 5.4,

respectivamente.
Deslocamento da Base X
T T T T T
100 - - - ! : o il Referéncia [
90_-______:________: _______ :__ o Experimental
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
L R T AR A .
1 1 1 1 1
70 I L - R R
1 1 1 1 1
~ 60f-__d__ ro---f- SR — | S S ——
E 1 1 1 1 1
% 50 ---d-- oo fol Ao 0 I W MU
S 0 l : : : :
§ 40p---q-- befe-- doeeeees oo E - bosoooo
1 1 1 1 1
80 - - -4 oo i el e el Wl ety
! 1 1 1 1
201~ R AR - N
1 1 1 1 1
10 g e o W B
1 1 1 1 1
O - | | -
I I I I I
0 5 10 15 20 25 30

Tempo (s)

Figura5.1 — Curvas de resposta e de referéncia degrau, da base X, para deslocamentos
nos dois sentidos.
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Variavel de Controle

(A) oesua

Tempo (s)

Figura5.2 — Curvadavaridvel de controle, dabase X, parareferéncia degrau, nos dois

sentidos de deslocamentos.

Deslocamento da Base X

Referéncia

Experimental

a4 == -

50 f----
B 10 1) T P
70 L ----

(wiw) epres

-80
-90

40

35

30

15

Tempo ()

Figura 5.3 — Curvas de resposta e de referéncia degrau, da base X, para deslocamentos

nos dois sentidos.
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Variavel de Controle

Tenséao (V)

Tempo ()

Figura5.4 — Curvadavaridvel de controle, dabase X, parareferéncia degrau, nos dois

sentidos de deslocamentos.

Através das Figuras 5.1 e 5.3, € possivel obter os tempos de assentamento T,
0s sobre-sinais M, e 0s erros de regime permanente es das curvas de resposta as
referéncias. Esses dados, correspondentes a base X, estdo apresentados na Tab. (5.1).

Tabela 5.1 - indices de desempenho experimentais extraidos das curvas de resposta da

base X.
Figura5.1 Figura5.3
Valor i : : i
_ Sinal de Referéncia Sinal de Referéncia
medido
100 mm Omm -100 mm Omm
Ts(9) 8,72 8,80 8,84 8,68
My (%) nulo nulo nulo nulo
es (%) nulo nulo nulo nulo

Anaogamente, a base Y, inicialmente posicionada no centro, foi acionada por
um degrau de referéncia com amplitude de 50 mm, implicando em um deslocamento de
avanco. Em seguida, aplicou-se um sina de referéncia nulo, 0 que provocou o retorno
da base a posicdo central. As curvas de resposta da base Y e da variavel de controle
estdo mostradas na Figura 5.5 e Figura 5.6, respectivamente.
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Na base Y, posicionada no centro da mesa, séo aplicados novos valores de
referéncia, resultando em movimentos de retrocesso e de avanco (em direcéo ao centro),
devido a excitacdo por um degrau de -50 mm de amplitude e por uma referéncia nula,
respectivamente. Na Figura 5.7, é apresentado o sinal de saida, e na Figura 5.8, é

mostrada a evolugdo temporal datensdo de controle.

Deslocamento da Base Y

50k ---- X X TTreT Referéncia
a5l __ 1. __ : ________ _: _____ ___J___ Experimental ||
1 1 1 1
1 1 1 1
40f - oo R R WA oo -
1 1 1 1
S B et S e S -
1 1 \ 1
- 30---- S L e Fo--mm—- -
g : 1 1 1
S 250l Y dmmoo- S R Fom - .
o 1 1 1 1
\a 1 1 1 1
N 20 - - - - 4 JER' S, d---—- TR . e m - - -
1 1 1
1 1 1
() Tpp— R . o AR N V. | -
1 1 1 1
1 1 1 1
10— - - S RLnEE EEEEE EEEEER SRR e -
1 1 1 1
] S R L R R W - -
1 1 1 1
0 e S f ' S
I I I I
0 5 10 15 20 25
Tempo (s)

Figura 5.5 — Curvas de resposta e de referéncia degrau, dabase Y, para deslocamentos
nos dois sentidos.

Variavel de Controle

3.75

Tenséo (V)
N
[6)]

1.25

of--

Tempo (s)
Figura5.6 — Curvadavariavel de controle, dabase Y, parareferéncia degrau, nos dois

sentidos de deslocamentos.
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Deslocamento da Base Y

1 O
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Figura 5.7 — Curvas de resposta e de referéncia degrau, dabase Y, para deslocamentos

nos dois sentidos.

Variavel de Controle
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1 1 I
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I I I
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Figura5.8 — Curvadavariavel de controle, dabase Y, parareferéncia degrau, nos dois
sentidos de deslocamentos.

Na Tab. (5.2), constam os valores de Ts, M, € es, correspondentes a base Y,
obtidos a partir das Figuras 5.5 e 5.7.
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Tabela 5.2 — indices de desempenho experimentais extraidos das curvas de resposta da

baseY.
Figura5.5 Figura 5.7
Valor : : : :
_ Sinal de Referéncia Sinal de Referéncia

medido

50 mm 0Omm -50 mm Omm

Ts(9) 4,62 5,12 4,82 4,52

M (%) nulo nulo nulo nulo

es (%) nulo nulo nulo nulo

Para verificar a eficiéncia do controle do sistema as perturbaces, aplicou-se
um degrau de referéncia com amplitude de -30 mm a base X. Logo apos, foram
aplicadas duas perturbacdes por meio da imposicdo de rotagdes ao eixo do motor dessa
base, através de um manipulo acoplado ao eixo do seu conjunto redutor. Na primeira
perturbacdo, forcou-se o deslocamento da base para direita até a posi¢céo -28,25 mm, e
na segunda, um deslocamento dela para esquerda até -31,5 mm.

Na Figura 59 é possivel observar a curva de resposta as condices
especificadas anteriormente. A Figura 5.10 mostra com destaque, a partir da Figura 5.9,
os acances de posices atingidos devido as perturbacdes, bem como a robustez do
controlador. ApOs cada perturbacdo a base retornou a posi¢éo -30 mm, com sobre-sinal

e erro de regime permanente nul os.

Deslocamento da Base X

)] T _ T _ T T T
T -: : Referéncia
: : : Experimental
St T------q------- ERREEEE R e
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
-10 | el __d_______ o ____ N
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
~ 1 1 1 1 1
g -15L Lo N | P Lo __ Lo
e 1 1 1 1 1
?u/ 1 1 1 1 1
2 L, I I I I I
e H k I 3 T ’
1 1 1 1 1
1 1 Ver dastaque 1 1
25 R e A R
1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1
30 L 1 _'_'_'_,_:_.—ll—\ 1 1 ]
[ [ [ _‘—-_l.,_\_J [
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
-35 I I r I I
0 10 20 30 40 50 60
Tempo (s)

Figura 5.9 — Curvas de resposta e de referéncia degrau da base X.
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Deslocamento da Base X
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Figura 5.10 — Destaque da curva de resposta para as perturbagdes na base X.

Com o objetivo de verificar as respostas do sistema para posi¢oes distintas ao
longo dos cursos da mesa, foram aplicados, tanto nabase X como nabase Y, degraus de
referéncia com amplitudes variaveis de 10 mm, 15 mm, 23 mm, 30 mm, 26 mm, 14
mm, 0 mm, -12 mm, -20 mm, -25 mm, -30 mm, -19 mm, -8 mm e 0 mm, acionando-se
uma base por vez.

Com relacdo a base X, ela partiu do centro em O mm, com movimentacdo
inicial para direita até a posicdo 30 mm, depois para esquerda, passando pelo centro,
continuando em direcdo a esquerda até -30 mm e ao fina retornando a posicéo central.
Na Figura 5.11, encontram-se as curvas de resposta e do degrau de referéncia variavel.
A Figura5.12 apresenta o sina datensdo de controle.

Todas as posicOes foram acancadas com sobre-sinais e erros de regime
permanente nulos. O tempo de assentamento do sinal, no primeiro degrau de 10 mm foi
del1,20s.

Do mesmo modo, inicialmente posicionada em 0 mm, a base Y foi acionada
em direcdo as posi¢es maximas de 30 mm e -30 mm e, em seguida, voltou para a
posicdo 0 mm. As curvas de resposta e da variavel de controle estéo nas Figuras 5.13 e
5.14, respectivamente.

A curva de resposta de posicao apresentou erros de regime permanente nulos.
Apenas no controle da posi¢céo em -8 mm houve um sobre-sina de 2,27%. O tempo de

assentamento do sinal ao degrau de 10 mm foi de 1,22 s.
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Deslocamento da Base X
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Figura5.12 — Curvadavariavel de controle dabase X parareferénciadegrau variavel.
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Deslocamento da Base Y
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Figura5.13 — Curvas de resposta e de referéncia degrau variavel dabase Y.

Variavel de Controle

(A) oesual

Tempo (s)

Figura5.14 — Curvadavariavel de controle dabase Y parareferénciadegrau variavel.

5.4 ACIONAMENTO DO SISTEMA COM SINAISDO TIPO SENO E COSENO

Com a finadidade de testar o controlador quanto a0 acompanhamento de

trgetoria, foram impostos acionamentos simulténeos da base X, por um sinal de

referéncia cosenoidal, e dabase Y, por um sinal senoidal. Nesse caso, a mesa ndo sofre
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interrupcdo da sua movimentacdo ao atingir uma determinada posicdo, como no caso
anterior, havendo, ao contrario, um movimento permanente, de acordo com a trgjetéria
requerida

O coseno e 0 seno de referéncias de posicéo tiveram amplitudes de 30 mm e
periodos T variaveis de 150 s, 40 s e 25 s. Ambos os sinais de referéncia das bases
tiveram seus valores compostos, transformando as suas resultantes de coordenadas
retangulares para coordenadas polares, através do programa implementado no
LabVIEW®, para a obtencdo de uma referéncia em forma de uma circunferéncia, com
didmetro de 60 mm, centrada no ponto (0,0) mm.

A seguir, sGo apresentadas as curvas de resposta aos acompanhamentos de
trajetdria de cada base aos sinais senoidal e cosenoidal; assim como, 0 acompanhamento
a composicao dos sinais das bases, devido ao acionamento concomitante delas, o que
gerou uma movimentacdo circular no espago de trabalho da mesa.

Primeiro, foram analisadas as caracteristicas dos sinais para um periodo de
150 s. Na Figura 5.15, é mostrada a curva de resposta a excitagéo cosenoidal, na Figura
5.16, encontra-se a resposta senoidal obtida e, na Figura 5.17, é apresentada a curva de
resposta & composi¢do dos sinais de referéncia das bases.

Nesses gréficos do coseno e do seno, € possivel observar um bom desempenho
nos acompanhamentos das saidas as trgjetorias das referéncias. A Figura 5.17 permite
verificar, a partir da composi¢do dos dois sinais das bases, uma forma de onda da

resposta bem aproximada da referéncia.
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Figura5.15 — Curvas de resposta e de referéncia cosenoidal dabase X paraT=150s.
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Deslocamento da Base Y
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Figura5.16 — Curvas de resposta e de referéncia senoidal dabaseY paraT=150s.
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Figura5.17 — Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y, para
T=150s.

Os seguimentos de trgjetéria as curvas de referéncia com periodo de 40 s estéo
apresentados a seguir. As Figuras 5.18, 5.19 e 5.20 mostram os sinais de saida em
relacdo, respectivamente, ao coseno, ap Seno e a composi ¢ao desses sinais de referéncia.

Nas Figuras 5.18 e 5.19, nota-se que, apesar do acompanhamento as trajetorias

de referéncias, as saidas cosenoidal e senoidal apresentam uma pequena defasagem em
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resultaram,

ocorréncias

Essas

referéncias.

Deslocamento da Base X

respectivas

consequentemente, em uma composi¢éo da forma de onda da resposta um pouco menos

aproximada a da referéncia, conforme Figura 5.20.
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Figura5.19 — Curvas de resposta e de referénciasenoidal dabaseY paraT
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40

Referéncia
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30

Deslocamento da Base Y (mm)

Deslocamento da Base X (mm)
Figura 5.20 — Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelasbases X e Y, para
T=40s.

Nas Figuras 5.21, 5.22 e 5.23 est&o mostrados os resultados correspondentes ao
periodo de 25 s.

Ao andisar as Figuras 5.21 e 5.22, sdo verificadas, ainda, a tentativa de
acompanhamento das curvas de resposta das bases X e Y aos sinais coseno e seno de
referéncias, respectivamente, além de uma maior defasagem em relacdo as suas
referéncias. Essas degradacfes de desempenhos no seguimento as trajetorias implicaram
em uma forma de onda distorcida da saida em comparacdo a composi¢ao dos sinais de

referéncia das bases, de acordo com a Figura 5.23.
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Figura5.21 — Curvas de resposta e de referéncia cosenoidal dabase X paraT=25s.
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Deslocamento da Base Y
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Figura 5.22 — Curvas de resposta e de referéncia senoidal dabaseY paraT=25s.
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Figura 5.23 — Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelasbases X e Y, para
T=25s.

5.5 COMENTARIOSE CONCLUSOES

Neste capitulo, foram apresentados os resultados experimentais obtidos no

controle fuzzy do sistema.
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Na andlise das curvas de resposta ao degrau de referéncia, foram verificados
desempenhos satisfatorios dos controladores fuzzy. N& houve erros de regime
permanente, 0 Unico sobre-sinal ocorrido foi de 2,27%, entre as diversas determinagdes
de controle de posicionamento por um sinal degrau variavel, e 0 maximo tempo de
assentamento foi de 8,84 s.

Os seguimentos as trgjetdrias dos sinais de referéncia senoidal, cosenoida e da
composi¢do desses dois sinais apresentaram resultados esperados nos periodos de 150 s
e 40 s, principalmente para T=150 s. Para periodos maiores que esse Ultimo, os
acompanhamentos de trajetoria apresentam desempenhos cada vez melhores, devido as
menores fregiiéncias das formas de onda. Em contrapartida, a partir de periodo menor
ou igual a 25 s (freqiéncias mais elevadas), as curvas de saida senoidal e cosenoidal
apresentaram aumentos da defasagem no tempo e, consequentemente, distor¢Bes na
composicado desses sinais de saida, conforme pode ser percebido nos resultados do
ensaio para T=25 s. Nos trés casos, 0s ruidos observados nas respostas do sistema foram
causados pelo fato da mesa ndo conseguir atingir os valores fracionérios da geracdo das
referéncias senoidais, devido alimitacéo da resolucdo dos detectores de posicao.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentado o controle de posicdo e de acompanhamento de
trajetéria de uma mesa de coordenadas X-Y. O estudo desse servomecanismo
proporcionou avaiar o desempenho dos controladores fuzzy do tipo Mamdani em sistemas
de posicionamento acionados por motores de inducéo trifasi cos.

A construcdo dos controladores fuzzy foi realizada experimentalmente, através da
elaboracdo da base de regras e gustes nas funcdes de pertinéncias, excitando-se a mesa
com sinais do tipo degrau e analisando as saidas obtidas. A simplicidade e robustez desses
controladores permitiram verificar a eficacia do controle inteligente pela técnica fuzzy,
conforme pode ser observado nos resultados experimentais das curvas de resposta.

No caso do acionamento por sinais do tipo degrau, os vaores de indices de
desempenho obtidos das formas de onda das saidas proporcionaram os resultados
esperados do sistema. Todos os erros de regime permanente apresentaram valores nulos.
Além disso, o controlador mostrou-se eficiente no controle de posicdo na ocorréncia de
perturbactes, ndo apresentando sobre-sinais e erros de regime permanente ao retornar a

posicdo inicial.

Quanto ap acompanhamento de trgetéria as curvas de referéncia senoidais,

cosenoidais e da composicdo desses dois sinais, 0 sistema também apresentou um

desempenho esperado. Nos trés periodos analisados, a presenca de ruidos nas saidas se deveu

alimitacdo da resolucdo dos detectores de posi¢do. O melhor seguimento a trajetdria ocorreu

para T=150 s, devido a uma menor fregtiéncia dos sinais de referéncia.



Como os resultados obtidos foram coerentes, em ambos 0s tipos de acionamentos,
conclui-se que a modelagem dos controladores por |6gica fuzzy, foi bastante eficaz, para

um sistema de posicionamento acionado por motores de inducéo trifasicos.

6.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

PropGem-se 0s seguintes trabalhos como continuagdo desta pesquisa:

. Desenvolver controladores neuro-fuzzy;

. Desenvolver controladores pela técnica de redes neurais,

. Utilizar o método de controle vetorial, cuja atuacéo seria na saida resultante
do funcionamento simultaneo das bases da mesg;

. Implementar o controle de posicéo por estimativa de posicionamento, sem o
uso de detector de posicao.
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APENDICE A

PROGRAMASEM LABVIEW

A.1INTRODUCAO

Neste apéndice estédo apresentados o0s programas para o controle da mesa de
coordenadas X-Y em LabVIEW®.

A FiguraA.1 mostra aimplementacéo do programa de controle de posicdo para
aaplicagéo de sinais de referéncia degraus.

A Figura A.2 mostra a implementacéo do programa de acompanhamento de
trgjetdria para sinais de referéncia senoidais, cosenoidias e da composi¢cdo desses dois

sinais.
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APENDICE B

CIRCUITOSDE CONDICIONAMENTO

B.1INTRODUCAO

Este apéndice mostra os circuitos de condicionamento do sistema e apresenta
um breve comentério sobre eles. A se¢éo B.2 contém o circuito de condicionamento de
saida pertencente a0 subsistema de medicdo de posicdo. Na secdo B.3, encontra-se o
circuito de condicionamento de entrada presente no subsistema de acionamento.

B.2 CIRCUITO DE CONDICIONAMENTO DE SAIDA

O circuito Shcmitt Trigger € utilizado no condicionamento do sinal de saida
desse projeto, por ser um restaurador de sinais digitais. Ele € um comparador que possuli
internamente uma realimentac&o positiva, que resulta em uma histerese, ou sgja, em um
“efeito memoria”.

No seu principio de funcionamento, quando o nivel de tensdo de entrada é
maior que um limiar escolhido, a saida esta em nivel ato; quando a entrada esta abaixo
de outro limiar, a saida esta em nivel baixo; quando a entrada se encontra entre os dois
limiares, a saida continua com o valor anterior até a entrada se aterar suficientemente
para mudar o estado do trigger, caracterizando a histerese. Esse efeito da histerese
estabiliza a saida contra uma comutacao rapida devido a um ruido. A Figura B.1 mostra
0 exemplo de um comparador Schmitt Trigger com um determinado formato de onda na

entrada e como seria aforma de onda na saida.
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FiguraB.1 - Principio bésico do Schmitt Trigger.

A Figura B.2 apresenta a interligacéo do circuito de condicionamento de saida,

Schmitt Trigger, com o do acoplador 6ptico, utilizados nesse trabal ho.
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Figura B.2 — Circuitos de condicionamento de saida e do acoplador optico.

B.3CIRCUITO DE CONDICIONAMENTO DE ENTRADA

O circuito de condicionamento de entrada implementado foi utilizado para
condicionar o sina de controle, proveniente da placa, as especificacbes de tensdo do
inversor de freqiéncia

Conforme mostra a Figura B.3, esse circuito eletronico consiste em 3 etapas:
um circuito somador inversor e amplificador, um circuito retificador de preciséo de
onda completa e um circuito comparador. Na primeira etapa o sina de controle variavel

deOV a5V éenviado ao somador inversor, do qual se obtem uma forma de onda com
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picosde 2,5V e-2,5V, que em seguida é amplificado com um ganho de 4, resultando
em um sinal com tensdo maxima de 10 V e minima de -10 V. No segundo circuito, €
realizada uma retificagdo de onda completa, obtendo-se um sina retificado com tensdes
variando de 0V a10 V. O terceiro circuito trata-se de um comparador de tensdo, através
do qual o sinal é comutado, chaveado, em0V ou 10 V.

Por meio da informacdo fornecida na Saida 1, retificada, variavel de 0 V a
10V, o inversor de frequéncia é alimentado e determina a vel ocidade de funcionamento
do motor de indugdo. Enquanto que pelo chaveamento do sinal, na Saida 2, o inversor
informa ao motor qual deve ser o sentido de rotacéo do seu eixo, 10 V implica em uma
revolugdo anti-horéria horé&riae 0 V em um giro no sentido horério.

Para uma maior precisdo desse circuito de condicionamento, utilizaram-se 3
amplificadores operacionais com funcdo de buffers e em 2 amplificadores foram

realizados gjustes de offset, conforme se pode observar na FiguraB.3.
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APENDICE C

LOGICA FUZZY

C.1INTRODUCAO

Neste apéndice, apresenta-se um embasamento tedrico sobre aldgicafuzzy. Na
secdo C.2, sdo abordadas as diferencas em entre a logica convencional, booleana, e a
|6gica fuzzy; aém de serem mostradas as formas das principais fungdes de pertinéncia
fuzzy. A configuragdo bésica de um controlador fuzzy é apresentada na segdo C.3.

C.2 FUNDAMENTOSDA LOGICA FUZZY

InformagBes vagas, ambiguas, qualitativamente incompletas, imprecisas e
expressdes verbais séo caracteristicas humanas, que, a principio, ndo sdo compreendidas
pelos computadores, pois esses Ultimos processam os dados de forma exata, bivaente: 0
ou 1.

A teoria de conjuntos fuzzy € capaz de inferir conclusdes e gerar respostas
baseadas nessas informagdes ambiguas e qualitativamente mal-definidas, traduzindo os
graus de verdade das afirmacbes de uma maneira que 0s computadores possam
processé-las. Essateoriaretrata a nogdo classica de conjuntos tradicionais.

Na légica tradicional, booleana, um determinado elemento apresenta apenas
duas possibilidades, pertencer ou ndo pertencer a um conjunto, isto é, pode possuir
somente dois valores 0 ou 1, ou, simplesmente falso ou verdadeiro. Em contrapartida, a
logica fuzzy permite uma representacdo parciad de um elemento, um grau de

possibilidade, que podera ser um valor no intervalo de nimeros reais [0,1].



Uma nocdo bésica da teoria de conjuntos € a pertinéncia de um elemento a um
determinado conjunto. Assim, sendo X um elemento pertencente a um conjunto A,
representa-se por X € A. Umaforma de se indicar essa pertinéncia é expressa através da
funcéo de pertinéncia pa(x) (NOGUCHI, 2004).

Na légica booleana, pa(X) € uma funcdo bivalente, cujo valor indica se o

elemento X pertence ou n&o ao conjunto A.

Ha(X) = 1 seesomentesex € A

Ha(X) = Oseesomentesex £ A

No caso da ldgica fuzzy, pa(X) associa para cada elemento x, pertencente a A,
um numero real pa(X) no intervalo [0,1], indicando o grau de pertinéncia do elemento x
ao conjunto A (SHAW e SIMOES, 1999). Quanto mais o valor de pia(X) se aproximar de

1, maior sera o grau de pertinéncia do elemento ao conjunto A (NOGUCHI, 2004).

0< pa(X) <1lseesomentesex € A

Ha(X) = Oseesomentesex £ A

A Figura C.1 apresenta como exemplo os conjuntos de idade de uma pessoa,
conforme o conceito de conjuntos booleano e fuzzy, respectivamente. Observa-se, na
abordagem booleana, que as transi¢Bes entre os conjuntos jovem e adulto, e entre os
conjuntos adulto e idoso, sdo bruscas. Uma pessoa ao completar 25 anos e um dia de
vida ndo pertencera mais a categoria de jovem, pois se torna integrante da categoria de
adulto. Ja na abordagem fuzzy, as transi¢des sdo graduais. O individuo a partir dos 18
anos deixa de ser 100% jovem e comega a pertencer parcia mente aos conjuntos jovem e
adulto, com seus respectivos graus de pertinéncia (BEZERRA, 2009). Essa
representagdo de grau de pertinéncia compatibiliza a teoria fuzzy com a légica de
pensamento humano.

De maneira geral, um conjunto fuzzy A, definido no universo de discurso U, €

representado por:

A={(xua(x))[xeU}
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onde pa(X) € a funcdo de pertinéncia de x em A e € definida como o

mapeamento de U no intervalo fechado [0,1]:

Ma(¥): U - [0,1]

Jovem adulto Idoso Jovem adulto Idoso

25 50 18 40 62

FiguraC.1 - Conjuntos idade: (a) abordagem booleana e (b) abordagem fuzzy.

O universo de discurso U de uma varidvel representa o intervalo numérico de
todos os possiveis valores reais que €l a pode assumir.

Uma variavel fuzzy u no universo de discurso U € definida em um conjunto de
termos, nomes ou rotulos, T(u), com cada valor definido em U. Por exemplo, a
vel ocidade de um sistema pode ser uma variavel fuzzy assumindo valores baixa, media,
rapida (SHAW e SIMOES, 2004). Nesse caso, pode-se dizer que a variavel fuzzy
velocidade € uma variavel linguistica. Considerando que u € a velocidade de um

sistema, ent&o seu conjunto de termos T(u) poderia ser:

T(velocidade) = {baixa, média, rapida}

A principal funcdo das variavels linglisticas é fornecer uma maneira
sisteméatica para uma caracterizacdo aproximada de fendbmenos complexos ou mal
definidos. Os vaores assumidos pela varidvel linglistica sdo representados por
conjuntos fuzzy definidos por fungdes de pertinéncia (BEZERRA, 2009).

Uma fungdo de pertinéncia € uma funcdo numeérica gréfica ou tabulada que
atribuem valores de pertinéncia fuzzy para valores discretos de uma varidvel. De acordo
com o conceito que se desgja representar, as funcdes de pertinéncia podem assumir
diversos formatos. As principais formas delas séo: triangular, trapezoidal, gaussiana,
sigmoidal, fuzzy-tom. Segundo SHAW e SIMOES (2004) as funcbes mais utilizadas
s80 as triangulares e trapezoidais, por serem de mais facil implementagdo. A Figura C.2

apresenta um exemplo de funcdes de pertinéncia para uma variavel chamadaerro.
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erro grande e erro erro erro erro grande e
Pertinéncia negativo negativo nulo positivo positivo

A A
1.0

Universo de Discurso

Figura C.2 - Funcdes de pertinéncia.

Para um conjunto fuzzy A = <baixo>, por exemplo, com universo de discurso

U =[0,10], alguns valores de uma fungdo de pertinéncia poderiam ser:

1, (0) = p, (0,1) =1 (pertinénciatotal )
u, (0,5 =09

My (4)=01

K, (7) =u, (10) = 0 (ndo pertinéncia)

C.3SISTEMASDE CONTROLE FUZZY

As técnicas de controle convencionais se aplicam a uma grande variedade de
servomecanismos onde o0 processo é bem definido. Entretanto, essas técnicas ndo sdo
capazes de resolver problemas reais, cuja modelagem matemética € impraticavel
(BORDON, 2004). Isso ocorre devido a complexidade em definir as expressdes
mateméticas (equacdes diferenciais, equactes a diferenca, funcdes de transferéncia),
ou sgja, as relagdes entre as variaveis da planta sGo desconhecidas ou inexatas.

Os controladores fuzzy sdo bastante eficientes em casos de dificil
modelamento, tempo morto elevado e/ou zona morta alta. Eles ndo necessitam da
modelagem matematica do processo; pois modelam o conhecimento do especialista,
do usuério do sistema, utilizando para isso mecanismos de inferéncia baseados em
regras de controle.

As regras de controle so estabelecidas a partir de um conjunto de condic¢oes
SE ENTAO (IF THEN), que é uma estratégia de acdo elaborada de acordo com o
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desempenho do processo, e sdo constituidas por uma base de conhecimento. Através
de uma base de conhecimento consistente é possivel determinar uma relacéo precisa

entre varéveis de entrada e agdes de controle.
Um controlador fuzzy € basicamente composto dos seguintes blocos

funcionais, representados na Figura C.3:

o Fuzzificagéo
e Inferénciafuzzy
e Defuzzificagcéo
BEIRAL m’a;
—> IF.AND., THEN
)51 IF.AND. THEN A
IEAND. THN
2 el ——
BIROA2 .
— > IEAND. THEN
X000
RARQGFO INFEEROAR Y BRARCQFO

Figura C.3 — Esquema de um controlador fuzzy.

C.3.1. Fuzzificagao

A fuzzificag8o é a conversdo das variaveis de entrada, do dominio de nUmeros
reais para o dominio fuzzy. E a atribuicio de valores lingliisticos, graus de pertinéncia
entre 0 e 1, aos sinais de entrada. A correspondéncia, entre os dados de entrada e os seus
termos lingUisticos correspondentes, é a parte mais critica da construcéo de um modelo
fuzzy, devido a necessidade de escolher, adequadamente, o tipo de funcdo de

pertinéncia para cada conjunto fuzzy.

C.3.2. Inferéncia Fuzzy

As operagBes com 0s conjuntos fuzzy ocorrem na etapa de inferéncia. E
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realizado 0 mapeamento de conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy e determinado como as
regras de controle, condicionais SE ENTAO, serfo ativadas e combinadas (XAVIER,
2008).

Existem dois model os de sistema de inferéncia fuzzy: Mamdani (MAMDANI e
ASSILAN, 1974) e Takagi-Sugeno (TAKAGI e SUGENO, 1985), que diferem
fundamental mente em suas habilidades para representar diferentes tipos de informacao.

O modelo Mamdani é constituido por métodos linglisticos, ou sgja, a base das
regras € estritamente linglistica e baseia-se na utilizagdo da linguagem natural para
descrever 0o comportamento dos sistemas. Esse tipo de inferéncia apresenta como
caracteristica basica o fato de tanto os antecedentes como 0s conseguientes serem
mapeados por conjuntos linglisticos. Para cada regra de controle, caso hagja mais de
uma variavel de entrada, € necessario aplicar uma técnica de agregacéo dos conjuntos
antecedentes, a fim de que sgja gerado um conjunto consequiente. No caso de existirem
“n” regras, serdo gerados “n” conjuntos conseqlientes, que se combinarao.

Para uma variavel de entrada no controlador fuzzy baseados em regras, 0s

conjuntos fuzzy relacionam-se do seguinte modo:

SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>

SE erro = <pequeno> ENTAO posicéo = <avance pouco>

A técnica mais comum na composicao dos varios conjuntos fuzzy de entrada
para cada regra € o método de inferéncia MAX-MIN. O “MIN” implica em um
conectivo “E” e 0 “MAX” em um conectivo “OU”. O conectivo “E”, chamado de
operacdo de agregacao, resulta na intersecao fuzzy dos termos de entrada. O conectivo
“OU”, chamado de operacdo de composicdo, resulta na unido dos termos de saida
(BEZERRA, 2009). Assim, cada sentenca SE E ENTAO é modelada pela aplicaco
“MIN” e as relacbes entre as regras sdo modeladas pela aplicacio “MAX”
(MENDONCA, 2008).

A Figura C.4 apresenta um exemplo de caculo do valor discreto (crisp) da
saida, pela defuzzificagdo por centro de gravidade, de um controlador fuzzy com cinco
regras (MAX-MIN).
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ENTRADA 1 ENTRADA 2 SAIDA

R 1:
esra min (E)

E : ENTAO

Regra 2:

A A

/\ X

I~
/

E ' ENTAO
Regra 3::
: E E ENTAO
Regra 4: :
E : ENTAO
Regra 5:
E ENTAO
Valor crisp Valor crisp .
da entrada 1 da entrada 2 méx (OU)

\

centro de gravidade
valor crisp da saida

Figura C.4 - Exemplo de calculo da saida discreta de um controlador fuzzy.
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C.3.3. Defuzzificacao

Na defuzzificacdo, o valor da variavel linglistica de saida, inferida pelas
regras fuzzy, seré traduzido em um valor discreto. O objetivo € obter um Gnico valor
discreto que melhor represente os valores fuzzy inferidos da varidvel de saida. Assim,
a defuzzificagdo € uma transformagdo inversa que traduz a saida do dominio fuzzy
para o dominio discreto.

Para selecionar o método apropriado de defuzzificacdo, pode-se utilizar um
enfoque baseado no centréide ou nos valores maximos que ocorrem na funcéo de
pertinéncia resultante. Os principais métodos sdo: Centro-da-Area (C-0-A), Centro-
do-Méximo (C-0-M) e Média-do-Maximo (M-0-M).

O método Centro-da-Area, freqiientemente chamado de Centro-de-Gravidade,
calcula a saida discreta “x”, indicada na Figura C.5, pelo cdlculo do centréide da érea
composta pelo termo de saida fuzzy. O centréide é um ponto que divide, em duas
partes iguais, a area do termo de saida fuzzy. Esse termo de saida € formado pela

unido de todas as contribuic¢des de regras.

&

X
Fesultado da
defuzzificacio

Figura C.5 — Defuzzificacio pelo Centro-da-Area.

No méodo do Centro-do-Maximo, os picos das funcdes de pertinéncia
representados no universo de discurso da varidvel de saida sdo utilizados na
defuzzificagdo. Diferentemente do método do C-0-A, no C-0-M as areas das funcdes
de pertinéncia sdo ignoradas e apenas 0s méximos sao usados. O C-0-M é conhecido
também por defuzzificacéo pelas aturas.

Os vaores ndo-nulos das fungdes de pertinéncia de saida sdo posicionados

Nos picos correspondentes (setas cinzas), representando pesos. Assim, a saida discreta
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“x”, na Figura C.6, € o ponto de apoio no qual os pesos ficam equilibrados. Esse valor
defuzzificado € calculado como uma média ponderada dos maximos, cujos pesos Sao

os resultados da inferéncia fuzzy (SHAW e SIMOES, 2004).

-

Besultado da
defizzificacio

Figura C.6 — Defuzzificacdo pelo Centro-do-Méaximo.

Na defufuzzifcagéo pela Média-do-Maximo, a saida € obtida calculando-se a
média entre dois elementos, no universo de discurso, que correspondem aos maiores
valores da funcéo de pertinéncia da saida (XAVIER, 2008). Esse método ndo se aplica
em fungBes que tenham mais de um maximo (NOBREGA, 2008). A Figura C.7

mostra a saida discreta “x”, como resultado da defufizzificagdo pela M-o-M.

>

Besultado da
defiuzzificacio

Figura C.7 — Defuzzificacdo pelo Média-do-M aximo.

0
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APENDICE D

BASE DE REGRASDOS CONTROLADORESFUZZY

D.1 INTRODUCAO

Neste apéndice, na se¢do D.2, consta a base de regras para 0 controle do

sistema.

D.2 BASE DE REGRAS

A Tab. (D.1) apresenta as regras de controle que constituem a inferéncia fuzzy
dos controladores da mesa de coordenadas.

TabelaD.1 - Base de regras dos controladores fuzzy do sistema.

NO
Regra
01 SE Erro é “NG” E Derro é “NG” ENTAO Saida é “NG”
02 SE Erro é “NG” E Derro é “NP” ENTAO Saida é “NG”
03 SE Erro é “NG” E Derro é “QZ” ENTAO Saida é “NG”
04 SE Erro é “NG” E Derro é “PP” ENTAO Saida é “NG”
05 SE Erro é “NG” E Derro é “PG” ENTAO Saida é “NG”
06 | SE Erro é “NM” E Derro é “NG” ENTAO Saida é “NG”
07 SE Erro é “NM” E Derro é “NP” ENTAO Saida é “NG”
08 | SE Erro é “NM” E Derro é “QZ” ENTAO Saida é “NM”
09 SE Erro é “NM” E Derro é “PP” ENTAO Saida é “NM”
10 SE Erro é “NM” E Derro é “PG” ENTAO Saida é “NG”
11 SE Erro é “NP” E Derro é “NG” ENTAO Saida é “NG”
12 SE Erro é “NP” E Derro é “NP” ENTAO Saida é “NM”
13 SE Erro é “NP” E Derro é “QZ” ENTAO Saida é “NP”
14 SE Erro é “NP” E Derro é “PP” ENTAO Saida é “QZ”

Regra




15 SE Erro é “NP” E Derro é “PG” ENTAO Saida é “NG”
16 | SE Erro é “QZ” E Derro é “NG” ENTAO Saida é “NM”
17 SE Erro é “QZ” E Derro é “NP” ENTAO Saida é “NP”
18 SE Erro é “QZ” E Derro é “QZ” ENTAO Saida é “QZ”
19 SE Erro é “QZ” E Derro é “PP” ENTAO Saida é “PP”
20 SE Erro é “QZ” E Derro é “PG” ENTAO Saida é “PM”
21 SE Erro é “PP” E Derro é “NG” ENTAO Saida é “PG”
22 SE Erro é “PP” E Derro é “NP” ENTAOQ Saida é “QZ”
23 SE Erro é “PP” E Derro é “QZ” ENTAO Saida é “PP”
24 SE Erro é “PP” E Derro é “PP” ENTAO Saida é “PM”
25 SE Erro é “PP” E Derro é “PG” ENTAO Saida é “PG”
26 SE Erro é “PM” E Derro é “NG” ENTAO Saida é “PG”
27 SE Erro é “PM” E Derro é “NP” ENTAO Saida é “PM”
28 SE Erro é “PM” E Derro é “QZ” ENTAO Saida é “PM”
29 SE Erro é “PM” E Derro é “PP” ENTAO Saida é “PG”
30 SE Erro é “PM” E Derro é “PG” ENTAO Saida é “PG”
31 SE Erro é “PG” E Derro é “NG” ENTAO Saida é “PG”
32 SE Erro é “PG” E Derro é “NP” ENTAO Saida é “PG”
33 SE Erro é “PG” E Derro é “QZ” ENTAO Saida é “PG”
34 SE Erro é “PG” E Derro é “PP” ENTAO Saida é “PG”
35 SE Erro é “PG” E Derro é “PG” ENTAO Saida é “PG”
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