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CONTROLADOR NEURAL APLICADO A UM SISTEMA
POSICIONADOR ACIONADO POR MOTORES DE INDUCAO
TRIFASICOS

RESUMO

No presente trabalho apresenta-se um projeto de controladores neurais 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 freqiiéncia. Para a deteccdo de
posicdo das bases, encoders Opticos foram acoplados aos eixos dos motores, a fim de
serem obtidos os deslocamentos angulares desses ultimos. Uma placa de aquisicdo de
dados realizou a interface entre um computador Core2Duo 2,4 GHz e a planta, para
captar os sinais provenientes dos encoders e fornecer os sinais de controle aos
inversores de frequéncia. No ambiente de programacdo LabVIEW®, implementaram-se
os controladores neurais, 0s quais determinam as variaveis de controle que acionam 0s
motores. Sinais de referéncia do tipo degrau e acompanhamento de trajetoria foram
utilizados para a avaliagdo do desempenho do sistema. Resultados experimentais sdo
apresentados.

Palavras chaves — redes neurais, controle de posicdo, mesa de coordenadas.



NEURAL CONTROLLER APPLIED TO A POSITIONER SYSTEM
DRIVED BY TREE-PHASE INDUCTION MOTORS

ABSTRACT

This work presents the design of neural controllers for a X-Y 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 2.4 GHz
Core2Duo computer and the system. This board catches signals from the encoders and
provides control signals to the frequency inverters. Neural 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 trajectory. Experimental results are presented.

Keywords — neural network, position control, X-Y table.
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CAPITULO |

APRESENTACAO

1.1 INTRODUCAO

Os métodos de processamento de sistemas inteligentes sdo alvo de estudo
desde a época de fildsofos como Platdo (427 — 347 a.C.) e Aristételes (384 — 322 a.C.).
Apesar disso, pode-se afirmar que os fundamentos dos sistemas inteligentes artificiais
sdo resultados dos ultimos 50 anos de pesquisa. Particularmente, o que hoje é conhecido
como Redes Neurais Artificiais (RNA) comecou a ser desenvolvido em meados do
século passado, mas foi no inicio dos anos 80 que o0s resultados mais importantes do
ponto de vista de aplicagédo foram obtidos. Com isso, 0 campo de atuacdo se ampliou
muito, inclusive gerando perspectivas de aplicagdo na area de controle de sistemas
dindmicos (ZUBEN, 1993).

Atualmente, com a crescente demanda de mercado, seja ela na inddstria
alimenticia, quimica, aeroespacial, bélica, entre outras, se faz necessério ndo s6 a
rapidez, como também a qualidade de producdo, exigéncia cada vez maior do mundo
moderno, estando estas caracteristicas diretamente atreladas as maquinas responsaveis
pela fabricacdo de cada bem; maquinas que antes eram controladas por operadores dos
quais dependiam a qualidade de cada produto. A partir do momento que o homem ndo
consegue dar conta da producdo, ou seja, suprir as necessidades do mercado
consumidor, tanto em relacdo quantitativa quanto em relacdo qualitativa, se faz
necessario a automagdo dos equipamentos, isto é, automatizar 0 processo para que se
possa controld-lo através de sensores, atuadores e controladores, objetivando a
realizacdo de alguma tarefa com menor tempo e maior exatiddo. Uma mudanca

significativa foi a substituicdo do acionamento manual pelos motores elétricos, pelo fato
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de apresentarem uma maior eficiéncia e exatiddo, devido a utilizagdo de malhas
fechadas de controle com sensores de posi¢cdo (MENEZES, 2007).

No ambito da manufatura industrial tem-se como elemento fundamental o
posicionamento de um objeto para realizacdo de uma tarefa especifica. No que diz
respeito @ mesa de coordenadas, sua principal funcdo é posicionar uma peca a ser
usinada, para que uma ferramenta possa realizar algum trabalho de corte, desbaste,
polimento, entre outros.

Para manipulacdo desses equipamentos, de forma automatizada, dipbe-se de
varias técnicas de controle, tais como: os controles classicos, modernos e inteligentes.

S&o considerados controles inteligentes, sistemas especialistas e controle
baseado em ldgica fuzzy, redes neurais e algoritmos genéticos, segundo
PARASKEVOPOULOS (1995).

As redes neurais artificiais sdo baseadas no funcionamento do cérebro humano,
e podem ser definidas como um modelo matemético com uma estrutura conveniente que
tem analogia com o neurdnio bioldgico; KOVACS (1996). O nome rede neural foi dado
a tais estruturas matematicas por sua semelhanca com a estrutura e funcionamento das
celulas e dos tecidos nervosos. As redes neurais artificiais sdo utilizadas para obter
resultados aproximados de problemas ndo lineares através de um mapeamento de
entradas e saidas, com habilidade de aprendizagem e armazenamento de dados
adaptados ao ambiento computacional.

Sdo0 inimeras as aplicacbes das redes neurais no campo da engenharia
mecénica, uma delas foi feita por ARCOS CAMARGO (2002) que apresentou o
planejamento de trajetérias de um manipulador robético usando redes neurais, tendo
como principais objetivos mostrar a aplicacdo de redes neurais artificiais num sistema
robotico, realizar um algoritmo para o mapeamento do volume de trabalho e controle da
trajetoria do manipulador, além de realizar simulagdes e validar experimentalmente o
algoritmo. MENEZES (2007) implementou uma rede de controladores neurais
independentes para uma mesa de coordenadas de dois eixos e um controlador neural
atuando no modo vetorial em uma mesa de coordenadas acionada por motores de
corrente continua. Seu objetivo foi apresentar uma proposta de acionamento de uma
mesa de coordenadas X-Y que utilizasse as informagOes de referéncia e de posi¢édo no

formato de vetores.
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1.2 OBJETIVOS E MOTIVACAO DA PESQUISA

O objetivo do presente trabalho é apresentar um acionamento automatico de
uma mesa de coordenadas X-Y alimentada por motores de indugéo trifasicos, utilizando
redes neurais artificiais para o seu controle de posi¢do e acompanhamento de trajetoria.

A aplicacdo de motores de indugdo alimentados por inversores de frequéncia
foi motivada pelo fato dessas maquinas serem amplamente utilizadas na automacgéo
industrial devido seu preco de aquisicdo e manutencdo, bem como sua robustez
proporcionando uma maior versatilidade na variagdo de velocidade de processos.

A implementacdo de controladores inteligentes por redes neurais ainda é
reduzida em comparacdo aos controladores cléssicos 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.

Diante do exposto acima, esta pesquisa visa contribuir para a implementacdo de
controladores inteligentes em controle de posi¢cdo de maquinas ferramentas acionadas por
motores de inducdo trifasicos, devido a crescente tendéncia de automagéo do setor industrial
que demandam continuamente novas estratégias de acionamentos. No caso especifico dos
controladores neurais, as vantagens residem em sua capacidade de adaptacdo frente a
eventuais variacdes da planta e em sua facil implementacéo, utilizando-se a linguagem C ou
ambientes de programacao do tipo LabVIEW® ou MATLAB®.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O trabalho estd organizado em seis capitulos, de forma que cada capitulo
apresenta os seguintes contetdos:

O Capitulo Il é iniciado com uma revisdo bibliografica. Em seguida, inicia-se
um breve historico sobre méquinas - ferramentas com énfase em Controle Numérico
Computadorizado (CNC). Logo em seguida é abordado o funcionamento das maquinas-
ferramentas com CNC. Na sequéncia, é realizada uma abordagem histérica e a evolugdo
dos metodos de controle utilizados em maquinas ferramentas. O capitulo se encerra com
comentarios e conclusdes.

O Capitulo 111 aborda a descricdo do funcionamento de mesa de coordenadas.
S80 mostrados detalhes da montagem e instrumentacdo do sistema. Serd feita a

explanacdo a respeito das partes mecénicas, eletronicas e elétricas, bem como o
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funcionamento do acionamento e captagdo do deslocamento angular. O capitulo
encerra-se com comentarios e conclusdes.

No Capitulo IV é descrito o processo de identificacdo para aquisi¢do dos pesos
sinapticos iniciais e desenvolvimento dos controladores neurais do sistema de
posicionamento estudado. O Capitulo é finalizado com comentérios e concluses.

No Capitulo V sdo mostrados os resultados experimentais obtidos em testes
realizados em laboratério com a estratégia de controle utilizada. Os ensaios
apresentados foram obtidos com foco em controle de posi¢cdo e acompanhamento de
trajetoria. O capitulo encerra-se com comentéarios e conclusées.

O capitulo VI, sdo feitos alguns comentarios finais e a conclusdo do projeto.
Em complemento, é apresentado algumas propostas para trabalhos futuros.
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CAPITULO 11

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo € apresentada uma breve revisdo bibliografica a respeito da
historia e aplicacdo de sistemas de posicionamento em ambientes industriais, bem como
a evolucdo dos acionamentos para estes tipos de sistemas. Sera feito um comparativo do
ponto de vista técnico citando algumas das vantagens do acionamento por motores de
inducéo trifasicos em relacdo aos motores de corrente continua. No que diz respeito aos
métodos de controle de sistemas, serdo apresentados algumas metodologias de controle
classico, moderno, adaptativos. Ainda serdo apresentados os metodos de controle
inteligente, tais como, controladores nebulosos, baseados em redes neurais, algoritmos
genéticos e a necessidade da fusdo dessas técnicas. O capitulo se encerra com a
apresentacdo de comentarios e conclusdes na sec¢do 2.12.

2.2 HISTORICO

A méaquina-ferramenta convencional surgiu juntamente com a revolucao
industrial no século XIX. O torno mecanico, por exemplo, teve sua performance
sensivelmente melhorada com a invengdo da “maquina a vapor”. Um desses motores
girava 0 eixo-mestre, proximo ao teto da fabrica, cujo movimento era transmitido a
varios tornos ao mesmo tempo através de correias de couro. Uma espécie de “motor

comunitario”.
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Avancando para o século XX, mais precisamente em 1949, o Instituto de
Tecnologia de Massachusetts (MIT) e a U.S. Air Force uniram esforgos para
desenvolver o primeiro comando numérico. O protétipo foi testado com sucesso em
uma fresadora de trés eixos, da Cincinnati Milling Machine Company, que até hoje é
uma das maiores fabricantes mundiais de maquinas ferramentas e injetoras de
termoplasticos (entre outros equipamentos) do mundo.

Em 1962, os maiores fabricantes estavam empenhados no controle numérico,
estimulados pela demanda militar. No inicio dos anos setenta, outra onda de incentivo
ao comando numérico surgiu. Desta vez, foi oriunda do desenvolvimento dos
microprocessadores. Ja no inicio da década de 1980, esse equipamento era comum no
parque industrial mundial. Nessa época 0 “apenas” comando numérico, passou a ser

chamado comando numérico computadorizado (CNC).

2.3 FUNCIONAMENTO DA MAQUINA-FERRAMENTA COM CNC

Em um ambiente industrial as maquinas-ferramenta sdo bastante utilizadas,
atuando das mais variadas formas. Seu principal objetivo é a busca pela exceléncia na
qualidade do produto e a reducdo de custos, seja ele devido a gastos com operadores
especializados ou no desperdicio de insumos do processo de fabricacdo. E de
fundamental importancia conhecer a estrutura de funcionamento de uma méaquina
equipada com comando numérico computadorizado, tendo em vista que elas
representam a esséncia do trabalho. A Figura 2.1 mostra 0 esquema genérico de uma
maquina equipada com comando numérico computadorizado (CNC). A maquina
referida dispde de trés eixos em quadratura. As informagdes relativas a usinagem,
configuracOes, diagnose, e status podem ser introduzidas e/ou lidas da méquina através
da interface homem-maquina (IHM), sendo ela dotada de um papel fundamental e sua
tecnologia estd intimamente ligada ao poder de operacdo do restante do sistema. Os
dados dos atuadores, sensores, chaves e demais dispositivos utilizados nas fungdes
secundarias chegam ao CNC via interface 1/0. Até vinte anos atras, uma maquina
ferramenta era equipada com dois dispositivos de processamento: o CNC (para
usinagem) e o controlador logico programével (para demais funcées, tais como: injecdo
de Gleo refrigerante, leitura de sensores, etc.). Hoje o préprio CNC exerce ambas as
tarefas.
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Figura 2.1 — Esquema de um CNC

Para controlar e ativar os motores utiliza-se os circuitos de acionamento. Neste
ponto, também houve uma evolucdo grande, uma vez que 0s antigos acionamentos e
motores de corrente continua foram substituidos por inversores de frequéncia e
motorizacdo CA. A realimentacdo do movimento € obtida através de encoders, sensores
de posicdo que enviam pulsos ao sistema de controle. A Figura 2.2 apresenta um torno
CNC muito empregado em ambiente industrial.

Figura 2.2 — Torno CNC
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2.4 HISTORICO E EVOLUCAO DOS METODOS DE CONTROLE

O uso de algumas técnicas rudimentares de controle na Grécia e em Alexandria
sdo descritas em documentos historicos. Nos séculos XVII e XVIII vérios dispositivos
de controle foram criados visando resolver alguns problemas préaticos. Mas foi a
revolugdo industrial no século XVIII, com o desenvolvimento de processos industriais,
que deu o impulso ao desenvolvimento das técnicas de controle. Um dos problemas
comuns na época era o controle da velocidade de teares. Watt desenvolveu um sistema
de controle usando o chamado péndulo de Watt como sensor de velocidade. Isto
permitia o controle em malha fechada da velocidade controlado a injecdo de vapor em
maquinas a vapor. Eventualmente, tais sistemas apresentavam um comportamento
instavel, o que levou a uma pesquisa tedrica da razdo deste comportamento.

Em 1868, Maxwell publicou um artigo analisando o comportamento dinamico
dos sistemas de controle. A abordagem usada foi a modelagem do sistema por equagdes
diferenciais sendo que Maxwell demonstrou que para determinadas faixas de valores
dos parédmetros as solucbes das equagdes eram instaveis. Na mesma época, Routh e
Hurwitz desenvolveram técnicas que permitiam determinar diretamente a estabilidade
do sistema sem a necessidade da solugdo das equagfes. Um marco no desenvolvimento
da teoria de controle foi a publicacdo de um trabalho pelo matematico russo A.
Lyapunov em 1897. Este trabalho foi traduzido para o francés em 1907 e em inglés em
1947. Pouco divulgado no ocidente, o trabalho de Lyapunov continuou a ser
desenvolvido na entdo Unido Soviética, 0 que permitiu aos pesquisadores soviéticos
grandes avangos especialmente na teoria de sistemas ndo-lineares e uma lideranca na
area que se manteve até os anos 1950.

Na década de 1920, engenheiros dos laboratérios Bell trabalhavam com o
problema de comunicagéo a longa distancia nos Estados Unidos. O problema de reforgo
de sinais através de amplificadores levou ao desenvolvimento de técnicas no dominio da
freqUiéncia. Nyquist e Bode, assim como varios outros associados a estas técnicas, eram
engenheiros dos laboratdrios Bell, eventualmente tais técnicas foram usadas para o
projeto de sistemas de controle.

Em 1939, nos Estados Unidos, o Instituto Tecnoldgico de Massachusetts (MIT)
foi um centro de desenvolvimento de técnicas em sistemas de controle. Outros
desenvolvimentos se seguiram, inclusive com o aparecimento da técnica do lugar das

raizes, criada por Evans em 1947. A teoria de controle ao final dos anos 1950 ja
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consistia de um corpo de conhecimento consolidado, com forte énfase em técnicas
baseadas no uso de métodos de controle de freqiiéncias e com muitas aplicacdes
industriais. No entanto a demanda por novas tecnicas, especialmente no florescente
setor aeroespacial impulsionou o desenvolvimento do chamado controle moderno. O
controle moderno retomou muitas das ideias de Lyapunov, usando técnicas no dominio
do tempo. O caso de sistemas multivariaveis (com varias entradas e varias saidas) pode
ser facilmente tratado com técnicas modernas. O nome de R. Kalman aparece com
destaque entre os criadores do controle moderno. Atualmente a teoria de controle €
bastante extensa, mas a relacdo entre varios aspectos foi melhor estabelecida. Assim,
técnicas da freqliéncia para sistemas multivariaveis foram desenvolvidas e a relacéo
entre 0 dominio do tempo e da frequéncia melhor compreendidas. Mas 0s termos

controle classico e controle moderno ainda sdo usados.

2.5 SISTEMAS DE CONTROLE EM MALHA ABERTA E MALHA FECHADA

Podemos dizer que existe uma grande divisdo entre os sistemas de controle, sdo
0s chamados sistemas de controle em malha fechada e sistemas de controle em malha
aberta.

Em um sistema de controle em malha aberta pode-se utilizar controladores e
circuitos de acionamento em série com 0 processo a ser controlado, de modo que a
entrada do processo a ser tal que sua saida se comporte como desejada. A caracteristica
fundamental desse tipo de estrutura de controle é que a agdo de controle independe da
saida. De modo funcional o controle em malha aberta consiste em aplicar um sinal de
controle pré-determinado, esperando-se que ao final de um determinado tempo a
variavel controlada atinja um determinado valor ou apresente um determinado
comportamento. Neste tipo de sistema de controle ndo s&o utilizadas informacdes sobre
evolugcdo do processo para determinar o sinal de controle a ser aplicado em um
determinado instante. Mais especificamente, o sinal de controle ndo é calculado a partir
de uma medicdo do sinal de saida. Para o controle de sistema mecénicos em malha
aberta se faz necessario o conhecimento prévio das caracteristicas do atuador e sua
interacdo com a planta. No acionamento de mesa de coordenadas, por exemplo, pode-se
fazer o uso de motores de passo, para este tipo de aplicacdo é conhecida a posicdo da
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mesa através da quantidade de pulsos enviados aos circuitos de acionamento. A Figura
2.3 é mostrado o diagrama basico de um sistema de malha aberta.

Sinal 4 Processo Sinal d

inal de N - inal de

Enirada — | Controlador > Atuador > ou [ —— o
Planta

Figura 2.3 — Sistema de Controle em Malha Alberta (SCMA)

No controle em malha fechada, informac6es sobre como a saida de controle
estd evoluindo sdo utilizadas para determinar o sinal de controle que deve ser aplicado
ao processo em um instante especifico. Isto é feito a partir de uma realimentacao da
saida para a entrada. Em geral, a fim de tornar o sistema mais preciso e de fazer com
que ele reaja a perturbacdes externas, o sinal de saida é comparado com um sinal de
referéncia e o desvio entre estes dois sinais € utilizado para determinar o sinal de
controle que deve efetivamente ser aplicado ao processo. Assim, o sinal de controle é
determinado de forma a corrigir este desvio entre a saida e o sinal de referéncia. O
dispositivo que utiliza o sinal de erro para determinar ou calcular o sinal de controle a
ser aplicado a planta é chamado de controlador ou compensador. Um sistema de
controle em malha fechada (SCMF) pode ser chamado de servomecanismo. Esse era
originalmente empregado para denotar uma classe de sistemas de controle para os quais
a referéncia era constante. Atualmente o termo servomecanismo é usado em sentido
amplo, significando Sistema de Controle em Malha Fechada (SCMF). No entanto, usa-
se ainda a expressdo problema de servomecanismo em conexdo com o objetivo de
seguir uma referéncia constante e problema de rastreamento, em conexao com 0O
objetivo de seguir uma referéncia que varia com o tempo. Na Figura 2.4 ¢ mostrado o
diagrama bésico de um sistema de controle malha fechada, destacando os principais
componentes desse tipo de configuracao.

-y (comparador) Processo Sinal d
11 e . o - 110 e
Entrada —)I+ 8)—) Controlador » Atuador > ou > ida

- Planta

Sensor |e

(realimentacdo)

Figura 2.4 — Sistema de Controle em Malha Fechada (SCMF)
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Pela figura mostrada pode-se definir os principais componentes que fazem
parte de um sistema de controle em malha fechada, sdo eles:

e Sinal de Entrada: local onde é inserida a referéncia, ou seja, é o valor
desejado que se espera que a variavel controlada atinja;

e Controlador: dispositivo que manipula o sinal de erro e gera um sinal de
controle para o atuador;

e Atuador: recebe o sinal do controlador e modifica a variavel manipulada
para obter a correcdo necessaria da variavel controlada;

e Planta ou Processo: dispositivo ou fenbmeno que se deseja operar com
alguma finalidade;

e Sinal de Saida: local onde pode-se fazer a leitura da evolucéo da variavel
controlada;

e Sensor: dispositivo responsavel pela medi¢do e conversdo da variavel
controlada para fins de comparacéo e obtencdo do erro de saida.
e Comparador: dispositivo que gera um sinal de erro para o controlador

fazendo a diferenca entre o valor desejado e o valor obtido na saida do

processo.

No capitulo 3 faz-se o uso desses conceitos fundamentais para explicar o

funcionamento da planta em estudo.

2.6 CONTROLE CLASSICO E MODERNO

Para o controle de servomecanismo pode-se encontrar diversas técnicas de
projeto de controladores, entre elas destacam-se as técnicas classicas tais como Ziegler-
Nichols, projeto avanco ou atraso de fase. Assim como, pode-se destacar (SHANIAN e
HASSUL, 1993; CHEN, 1995; PHILLIPS, 1997; DORF, 2001; OGATA, 2003) que
foram as primeiras técnicas em projetos de controle de sistemas. Recentemente,
BRAGA (2006), apresentou projetos de controladores para uma mesa de coordenadas
XY usando técnicas de alocacdo de polos.

Com o grande desenvolvimento dos dispositivos eletronicos e computadores

passou a existir a possibilidade de projetar controladores com técnicas modernas
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baseadas em espaco de estados, dando origem a projetos de controladores mais robustos
em relacdo aos projetados com técnicas classicas (HEMERLY, 1996; ASTROM, 1995,
CHEN,1995; OGATA,2003; DORF, 2001). Dentro dessa moderna filosofia de controle,
0s projetos de controladores que mais se destacam sdo aqueles concebidos com técnicas
LQR, LQG e H «. No enfoque classico, o objetivo do projeto de um controlador ¢
impor os po6los dominantes de malha fechada de modo que o sistema possua uma
determinada freqliéncia de ressonancia e um determinado amortecimento. No caso do
controle no espaco de estados, projeta-se o controlador a partir da especificagdo de
todos os polos do sistema de malha fechada, e ndo apenas os polos dominantes
(MENEZES, 2007).

Recentemente as técnicas de controle adaptativo, redes neurais, l6gica fuzzy,
algoritmos genéticos, bem como controladores que utilizam fusdes dessas técnicas,
denominados controladores hibridos, tém sido bastante exploradas no sentido de
melhorar a capacidade de desempenho e de estabilidade de sistemas, obtendo-se desta

forma controladores com caracteristicas mais robustas.

2.7 CONTROLE ADAPTATIVO

Segundo ASTROM e WITTENMARK (1995), um controlador adaptativo é um
controlador com parametros ajustaveis e um mecanismo de ajuste destes parametros. A
razdo principal para introducdo do controle adaptativo é a obtengdo de um controlador
que possa se adaptar as mudancas na dindmica do processo. Foi observado que
controladores lineares de ganho constante trabalham bem em um ponto de operagdo do
sistema, ndo possuindo a mesma caracteristica em outros pontos de operacéo.

De acordo com ISERMANN (1992) o termo controlador adaptativo foi usado
pela primeira vez na década de 1940. Durante este periodo e nas décadas seguintes
foram projetados controladores adaptativos para avides. Nas décadas de 1960 e 1970
surgiu as teorias de projeto utilizando estado de espago, que representou uma
significativa contribuicdo a teoria de controle adaptativo, o qual sofreu um enorme
impacto com o desenvolvimento das técnicas de controle digital.

Os mais conhecidos sistemas de controle adaptativo sdo: Controle de ganho
escalonado, MRAC (Controle por Modelo de Referéncia) e STR (Reguladores Auto-

Sintonizaveis).
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COSTA & OLIVEIRA (2002) desenvolveram um controlador de ganho
escalonado para o controle de uma planta ndo linear. Nesse trabalho, o sistema €
conduzido de um ponto de operagdo a outro através de uma trajetdria segmentada em
setores ndo lineares. Como solugdo foi proposto um algoritmo para chavear
controladores robustos durante a ativacdo do controlador. A Figura 2.5 apresenta um
diagrama de blocos genérico de um sistema de controle de ganho escalonado.

— \ Planta
Referéncia + Eir u(t)
- @ — | Controlador ( ou
Processo

Determinacao
dos parametros
do controlador

Figura 2.5- Diagrama de blocos do sistema de controle de ganho escalonado

MARIANO (2005) apresentou o controle de um eixo posicionador utilizando
um STR (Self Tunning Regulator) com a estimagdo dos parametros do sistema sendo
fornecido pelo algoritmo MQR (Minimos Quadrados Recursivos).

MONTENEGRO (2007) propds em seu trabalho o controle de temperatura de
ar em um tanel psicrométrico, aplicando diferentes técnicas de controle adaptativo, com
destaque para 0 MVC (Controle de Minima Variancia), o GPC (Controlador Preditivo
Generalizado) e Ganho Escalonado.

PATETE et al.(2008) mostraram o uso de um controlador adaptativo auto-
ajustavel de variancia minima generalizada (GMV) em um sistema SISO sujeito a um
disturbio caracterizado como um ruido branco. Neste trabalho o problema de controle
de sistemas de fase minima ou ndo minima com modelos auto-regressivos de
pardmetros constantes e desconhecidos foi considerado.

JAMES (2009), em recente pesquisa, apresentou um controle adaptativo
aplicado em um rob6 manipulador de dois graus de liberdade planar.

SOUZA (2010) desenvolveu um controle adaptativo aplicado em dois elos de
um robd manipulador eletropneumatico de trés graus de liberdade cartesiano.
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2.8 CONTROLE FUZZY

A ldgica fuzzy, também conhecida como l6gica nebulosa, foi desenvolvida por
Lofti A. Zadeh, originalmente um engenheiro e cientista de sistemas, durante a década
de 1960. O artigo publicado pelo autor em 1965 pela Universidade da Califérnia, em
Berkeley, revolucionou o assunto com a criagéo de sistemas Nebulosos (CAMARGOS,
2002).

Em 1974 o Prof. Mamdani, do Queen Mary College, Universidade de Londres,
ap0Os inumeras tentativas frustradas em controlar uma maquina a vapor com tipos
distintos de controladores (...) somente conseguiu fazé-lo através da aplicacdo do
raciocinio nebuloso”. Ainda na primeira metade da década de 1980, a légica nebulosa
atinge outras aplicagdes, como o controlador nebuloso de operagdo de fornos de
cimento, plantas nucleares, refinarias, processos bioldgicos e quimicos, trocador de
calor, maquina diesel e tratamento de agua (CAMARGOS, 2002).

O periodo em que desperta maior atencao esta localizado entre os anos de 1986
e 1987, quando da inauguragdo do sistema de Metrd Sendai, em Tokio, cujo controle
automatico de partida e chegada dos trens era baseado na l6gica fuzzy. COX (1999),
afirma que o sistema de operacdo automatica de trens desenvolvidos pela Hitachi
funcionava melhor do que qualquer operador humano: “o metr6, de fato, esta com um
historico de pontualidade melhor, usa menos energia e € mais suave do que quando era
operado por um homem”. Imediatamente apos a bem sucedida inauguracdo do metrd
automatizado, centenas de produtos com controladores baseados na logica fuzzy
comecaram a ser disponibilizados no Japdo, varias empresas especializadas em
ferramentas de logica fuzzy apareceram e outras grandes empresas de fabricacdo de
chips e companhias de controle também entraram no mercado (CAMARGOS, 2002).

Originalmente, com o trabalho de ZADEH (1965), a l6gica fuzzy encontrou
aplicabilidade imediata no campo de controladores de processos industriais.
Controladores baseados na l6gica fuzzy sdo chamados de controladores fuzzy.

Controladores nebulosos tratam igualmente sistemas lineares e ndo lineares,
além de ndo requererem 0 modelamento matematico do processo a ser controlado, que
é, sem davida, o grande atrativo dos Sistemas Nebulosos. Sistemas baseados na légica
fuzzy tém mostrado grande utilidade em uma variedade de operacOGes de controle
industrial e em tarefas de reconhecimento de padrdes que se estendem desde

reconhecimento de texto manuscrito, até a avaliacdo de crédito financeiro. Existe
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também um interesse crescente em se utilizar a Loégica Nebulosa em sistemas
especialistas para torna-los mais flexiveis (CAMARGOS, 2002).

O controle executado pela légica Fuzzy imita um comportamento baseado em
regras ao invés de um controle explicitamente restrito a modelos matematicos como
equacdes diferenciais. O objetivo da légica Fuzzy é gerar uma saida logica a partir de
um conjunto de entradas ndo precisas, com ruidos ou até mesmo faltantes. Esse tipo de
controle tem por esséncia gerar valores de saidas sem a necessidade de entradas precisas
e apresenta as seguintes caracteristicas em relacdo a outras técnicas de controle:

e  Robusta porque néo requer entradas precisas;

e  Controle de sistemas ndo-lineares sem modelo matematico;

e  Solucdo mais répida e barata em alguns casos;

e  Fé&cil implementacdo em microprocessadores.

Atualmente, hd uma forte tendéncia na interacdo entre logica fuzzy e redes
neurais, dando origem as estruturas neuro-fuzzy, adequadas para geracdo automatica de
bases de regras e de fungdes de pertinéncia (TANSCHEIT, 1998).

Diversas aplicagfes 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 que utilizaram esses sistemas de controle,
principalmente, fuzzy.

BORDON (2004) apresentou um controlador do tipo fuzzy de arquitetura
simplificada para o acionamento de um motor de inducéo trifasico, com freqiiéncia de
operacéo controlada e limitagédo de corrente.

LIMA (2007) apresentou um estudo tedrico e experimental de um sistema de
controle fuzzy. Este sistema de controle mantinha o potencial matricial da d&gua no solo
na faixa do tensidmetro de campo em niveis compativeis com os requisitos de irrigagdo
por meio de dotagdes hidricas varidveis de acordo com a velocidade de um conjunto
motor-bomba.

BEZERRA (2009) apresentou um sistema fuzzy para o controle piezométrico
de sistemas de distribui¢do de &gua, por meio do uso simultaneo de valvulas de controle
e conversores de frequéncia acoplados a conjuntos motor-bomba, visando a economia
de agua e energia elétrica

Recentemente, JULIO (2010) desenvolveu um controlador fuzzy aplicado a um

sistema de controle de posicdo acionado por motores de inducéo trifasicos.
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2.9 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial (RNA) é um processador paralelamente distribuido,
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e tornéd-lo disponivel para o uso (HAYKIN,
1999). Pode-se entender como conhecimento experimental a aplicacdo de ZUBEN
(1993) que usou uma rede neural para controle de uma maquina de inducdo. Seu
objetivo foi desenvolver técnicas ndo-lineares de identificacdo de sistemas dindmicos e
estimagdo de parametros utilizando redes neurais artificiais e posterior aplicagdo ao
problema de controle de maquina de inducdo para operagdo em velocidade variavel.

A estrutura das redes neurais foi desenvolvida a partir de modelos conhecidos
de sistemas nervosos biolégicos e do proprio cérebro humano. As unidades de
processamento simples, denominadas neurénios artificiais, correspondem aos nos de
rede e sdo modelos simplificados dos neur6nios biolégicos. Tais modelos foram
obtidos a partir da andlise da geracdo e propagacdo de impulsos elétricos pela
membrana celular dos neurdnios (HODGKIN e HUXLEY, 1952).

Os neurdnios utilizados nos modelos de redes neurais artificiais realizam
fungdes simples, como coletar os sinais existentes em suas entradas, agrega-los de
acordo com sua funcdo de entrada e produzir uma saida por intermédio de sua funcéo de
saida (funcdo de ativacdo) inerente. O modelo de neurénio mais simples e que engloba
as principais caracteristicas de uma rede neural bioldgica, paralelismo e alta
conectividade, foi proposto por MCCULLOCH e PITTS em 1943 (Figura 2.6). Este
modelo realiza a soma algébrica ponderada das entradas de um neurbnios que, em
seguida, serve como entrada para funcdo de ativacdo, determinada a saida da rede
(HAYKIN, 1999).

Figura 2.6 — Modelo do Neur6nio de McCulloch e Pitts
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Uma RNA é classificada pelo algoritmo de aprendizagem utilizado, pelo tipo
ou funcdo do neurbnio presente e por sua arquitetura. O algoritmo de aprendizagem
especifica e a metodologia de ajuste dos parametros internos da rede neural para se
obter o desempenho desejado. A fungdo de ativacdo determina 0 comportamento
individual interno a cada neurdnio. Se todos 0s neurdnios tém o mesmo comportamento,
ou seja, tem a mesma funcdo de ativacdo, a rede € dita homogénea, caso contrario a rede
é chamada heterogénea. Com relacdo a arquitetura, existem algumas que merecem
destaque, tais como as redes neurais em camadas, as redes recorrentes e as redes de
estrutura reticulada, cada qual mais adaptada a determinadas categorias de problemas
(PIRES, 2009).

As redes neurais em camadas, como proprio nome ja diz, sdo estruturadas em
camadas, cada uma contendo certo nimero de neur6nios, sendo que os neurdnios de
uma camada tém suas entradas conectadas as saidas da camada anterior e suas saidas
conectadas as entradas dos neurdnios da camada posterior. A rede neural é dita
totalmente conectada quando todos os neurdnios da camada séo conectados a todos 0s
outros neurdnios da camada adjacente posterior. Se, contudo, alguma conexdo néo
existe, a rede é dita parcialmente conectada (HAYKIN, 1999). O algoritmo de
treinamento propaga a informacéo da camada da entrada para camada de saida, e depois
realiza o caminho inverso para atualizacdo dos pesos sinapticos. Dentre as redes deste
tipo destacam-se as redes Perceptron e Funcdo de Base Radial. Tais redes s&o
geralmente aplicadas & aproximacdo de fungdes, reconhecimento de padrdes,
identificacéo e controle.

Uma aplicacdo de redes neurais de mdaltiplas camadas fazendo o uso do
algoritmo de retropropagacao para atualizacdo dos pesos sinapticos foi desenvolvido por
MENEZES (2007) que apresentou o projeto de um controlador neural adaptativo para
mesa de coordenadas, sua proposta foi acionar uma mesa de coordenadas X-Y que
utilizasse informacdes de referéncia de posicdo no formato de vetores. Nesse projeto, a
estratégia proposta é diferenciada dos conhecidos controladores de trajetoria por nao
possuirem controladores independentes para cada eixo. A mesa de coordenadas X-Y
acionada por motores de corrente continua, usada para validacdo, € uma estrutura de
dois graus de liberdade considerada como um manipulador de eixos desacoplados.

Redes recorrentes sdo redes que possuem realimentacdo, ou seja, a saida da
rede (ou mesmo de qualquer um de seus neurdnios) € utilizada como entrada para a

propria rede. Tais redes sdo utilizadas para modelar sistemas dindmicos nédo-lineares,
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sendo em geral adequadas para tarefas como modelamento de dados de entrada-saida,
memoria associativa e previsao de séries temporais (PIRES, 2009).

Ainda pode-se citar o trabalho de ZUBEN (1993) que utilizou uma rede neural
recorrente como observador de fluxo do rotor de um motor de inducdo trifasico. As
propriedades das redes neurais recorrentes citadas pelo autor que justificou a utilizagdo
desse tipo de rede neural em seu trabalho séo as seguintes:

e capacidade de representacdo de comportamento dinamicos discretos;
e capacidade de representacdo de sistemas multivariaveis;
e capacidade de representacdo de sistemas lineares e ndo-lineares;

e capacidade de adaptacdo a variagcbes de comportamento dindmico.

Por fim, as redes de estrutura lattice ou reticulada sdo constituidas por
neurdnios dispostos em vizinhangas geralmente unidimensionais ou bidimensionais,
capazes de detectar caracteristicas comuns nas entradas e agrupa-las segundo estas
caracteristicas. Estas redes realizam um modelamento entre um espaco n-dimensional (a
dimenséo do problema original). De forma simplificada, para cada entrada fornecida, o
algoritmo de aprendizagem determina o neurénio mais proximo a ela, aproximando este
neurbnio e seus vizinhos da entrada em questdo. ApoOs certo nimero de iteragdes, 0S
neurbnios tendem a se agrupar-se em torno das entradas fornecidas, sendo possivel
distinguir conjuntos de dados com caracteristicas semelhantes. As redes de Kohonen
destacam-se dentro desde tipo de rede neural, e sdo freqlientemente empregadas em
aplicacdes de agrupamentos (clustering) (PIRES, 2009).

RIUL (2000) desenvolveu uma pesquisa com controladores neurais e hibridos
aplicados em uma carga acionada por um atuador hidraulico.

ARCOS CAMARGO (2002) apresentou um controle da trajetoria de um rob6
manipulador tipo SCARA dentro de um volume de trabalho que € definido pelas
equacdes cinematicas. A determinacdo da trajetoria dentro do volume de trabalho €
obtida através do uso de redes neurais artificiais do tipo perceptron de mdaltiplas
camadas que simulam os movimentos do manipulador entre dois pontos quaisquer
dentro deste volume. As posi¢cBes angulares dos segmentos sdo responsaveis pela
geracdo dos movimentos do manipulador.

S&o inumeras as aplicacBes de redes neurais em problemas de engenharia e

ciéncias aplicadas. No setor automotivo e aeroespacial encontram-se aplica¢Ges de redes
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neurais artificiais para auxiliar no mapeamento de processos que envolvem estimativas
de variaveis de controle e parametros de projeto. Como alguns destes exemplos, em
CHO et al. (2006) foram propostos esquemas de modelagem e estratégias de controle
para veiculos aéreos ndo-tripulados. Ja em RICHTER (2009) foi projetada uma
arquitetura neural visando sensoriamento virtual de oxigénio em veiculos
bicombustiveis. Em VICENTE et al. (2007) foi proposto um controlador neural de
marcha lenta para motores de combustéo interna. Outra aplicagdo interessante do ramo
automotivo foi formulada em ORTEGA e SILVA (2008), em que as redes neurais
artificiais sdo responsaveis pela otimizacdo de projetos de brake-lights automotivos
construidos por diodos emissores de luz (LEDs).

Além dessas aplicacbes, as potencialidades das redes neurais artificiais
permitem a resolucdo de outros tipos de problemas advindos das mais diferentes areas
do conhecimento. E o caso da medicina, em que se utilizam redes neurais artificiais para
classificagdes e predicbes de cancer com base no perfil genético do individuo (KHAN et
al., 2001). Outra aplicacdo, apresentada em YAN et al. (2006), propde um sistema de
apoio a decisdo também baseado no uso de redes neurais artificiais para diagnosticar

doencas do coracéo.

2.10 ALGORITMOS GENETICOS

Segundo CAMPOS & SAITO (2004) os algoritmos genéticos sdo métodos de
busca inspirados nos mecanismos de sele¢do natural (Teoria da Evolugéo) e da genética.
Eles combinam um mecanismo de valorizacdo dos “melhores” individuos, ou dos mais
adaptados ao objetivo em questdo, com uma estrutura para combinar e “reproduzir”
aleatoriamente estes individuos, criando uma nova popula¢do. Assim, a cada geracao,
um conjunto de novos individuos é criado utilizando-se informagBes contidas na
geracao passada.

Ainda segundo CAMPOS & SAITO (2004), embora o algoritmo genético use
um método heuristico e probabilistico para obter os novos elementos, ele ndo pode ser
considerado uma simples busca aleatéria, uma vez que explora inteligentemente as
informacdes disponiveis de forma a buscar novas “criaturas” ou solucGes capazes de
melhorar ainda mais um critério de desempenho.

MENDES (1999) aplicou a técnica dos algoritmos meméticos (uma classe da

metaheuristica do tipo populacional que engloba outras ja conhecidas, como algoritmos
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genéticos hibridos, busca por espalhamento, entre outras) nos problemas de
sequenciamento em maquinas.

VARGAS (2005) desenvolveu uma proposta de relé digital de frequéncia
baseado em algoritmos genéticos.

COELHO & MARIANE (2006) desenvolveu um sistema hibrido neuro-
evolutivo aplicado ao controle de um processo multivariavel.

SOUZA (2008) apresentou a aplicacdo dos algoritmos genéticos na protecéo e

estimacdo de harmdnicos em sistemas elétricos de poténcia.

2.11 CONTROLADORES HIBRIDOS INTELIGENTES

Enguanto técnicas inteligentes tém produzidos resultados satisfatdrios em
tarefas particulares, certos problemas complexos ndo podem ser solucionados por uma
Unica técnica inteligente. Cada técnica tem propriedades computacionais particulares
(habilidade para aprender, explicagdo de decisdes) que os tornam adequados para
problemas particulares e ndo adequadas para outros. Por exemplo, enquanto as redes
neurais sdo boas para explicar como elas alcangaram suas decisfes. Sistemas baseados
em ldgica difusa ou fuzzy, que podem raciocinar com informagdo imprecisa, também
tém vantagens e limitagOes. Eles s&o bons para explicar suas decisGes, mas eles néo
podem adquirir automaticamente as regras que eles utilizam para tomar decisoes. Estas
limitagBes tém sido a principal causa para a criagdo dos sistemas hibridos inteligentes,
onde duas ou mais técnicas sdo combinadas de maneira que superam as limitacdes das
técnicas individuais.

Os sistemas hibridos inteligentes sdo relevantes quando dominios complexos e
que apresentam problemas com componentes diferentes sdo considerados, 0s quais
requerem diversos tipos de processamento (ou finalidades). A concepcdo de que as
metodologias da inteligéncia computacional sdo complementares, mais que
competitivas, gerou uma ampla diversidade de configuracbes de sistemas hibridos
inteligentes. Vale citar, por exemplo, os sistemas neuro-nebulosos, nebuloso-evolutivos,
neuro-evolutivos e neuro-nebuloso-evolutivos, com diversas aplicacbes em
identificacdo e controle de processos, e outras areas afins (KHOSLA & DILLON, 1997;
SENG et al., 1999; BONISSONE et al., 1999; COELHO, 2001).
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Esses sistemas sdo divididos em trés classes que levam em conta fatores tais
como funcionalidade, arquitetura de processamento e requerimento de comunicagdo. A

seguir discutiremos as trés principais classes de sistemas hibridos inteligentes.

2.11.1 Hibridos de Fungdo-Reposi¢do (Substituicédo)

Os hibridos de fungdo-reposicdo trabalham com a composicdo funcional de
uma técnica inteligente simples. Nesta classe hibrida, a fun¢do principal de uma dada
técnica é substituida por outra técnica inteligente de processamento. A motivagdo para
estes sistemas hibridos é a técnica da melhoria. A motivacdo para substituir estas
fungOes principais poderia ser para aumentar a velocidade ou aumentar a confianca.
Exemplos de fungbes principais incluem a unificacdo de padrbes em um sistema
especialista, mudanga de pesos em uma rede neural e operacOes de crossover em um
algoritmo genético.

MONTANA e DAVIS (1989) fornecem um exemplo de um hibrido de funcéo-
substituicdo. Eles substituem o mecanismo de mudanga de peso backpropagation de
uma rede neural com operadores de algoritmos genéticos. O algoritmo genético capta 0s
pesos existentes de uma rede neural e entdo aplica operadores de mutacdo e crossover
nos valores destes pesos para obter novos valores. Os pesos da rede séo codificados em
uma estrutura de lista (Figura 2.7). Os operadores de crossover e mutagdo sdo aplicados
nestas listas que representam os pesos. A performance deste método genético de
atualizacdo de peso foi comparado com backpropagation (RUMELHART, 1986) em
uma tarefa de reconhecimento de padrdes sonar. O método hibrido supera
backpropagation pois gasta muito menos interacGes para convergir para uma solucao
(MONTANA, 1989).

Codificacao = (0,3; -0,4; 1,2; 0,8; -0,3; -0,1; 0,7; -6,3)

Figura 2.7 - Codificagdo do cromossomo de uma rede neural
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Um outro bom exemplo de um hibrido de funcéo-substituicdo é o trabalho de
KARR (1991) que usa algoritmo genético para substituir a tarefa de definir
manualmente as fungdes de pertinéncia difusa. A definicdo de uma fungdo de
pertinéncia é geralmente feita por um especialista no dominio, o qual utiliza seu
julgamento subjetivo para especificar os formatos e valores das fungdes de pertinéncia.
Tipicamente isto consome tempo e é suscetivel a erro durante o desenvolvimento de
sistemas difusos. KARR utiliza algoritmo genético para projetar fungdes de pertinéncia
difusas em um sistema difuso para controlar o balanceamento de um carro. Ha quatro
variaveis de condi¢do, cada uma tendo trés varidveis linguisticas. O autor utiliza
formatos triangulares na definicdo da funcdo de pertinéncia difusa e o auxilio do
algoritmo genético é para encontrar o ponto médio 6timo nestes tridngulos, a Figura 2.8
mostra defini¢cdes das funcgdes de pertinéncia usadas na aplicagdo. Cadeias (strings) de
bits sdo usadas para representar as possiveis posi¢des dos pontos médios. Apos ter
utilizado apenas uma pequena porcéo do espaco de busca (aproximadamente 32.000 dos
232 pontos possiveis), o algoritmo genético foi capaz de aprender funcbes de
pertinéncia que eram muito melhores no controle de balanceamento do que as funcoes
de pertinéncia definida por KARR (1991).

Figura 2.8 - Definicdes das funcdes de pertinéncia

2.11.2 Hibridos de Intercomunicacdes

Hibridos de intercomunicacdo sdo mddulos inteligentes e independentes que
trocam informacdes e realizam fungdes separadas para gerar solugdes. Se um problema
pode ser subdividido em tarefas de processamento distintas, entdo maddulos

independentes, inteligentes e diferentes podem ser utilizados para solucionar as partes
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do problema nas quais eles sdo melhores. Estes modulos independentes que
coletivamente solucionam uma dada tarefa sdo coordenados por um mecanismo de
controle. Por exemplo, se uma tarefa particular tem sub-tarefas de reconhecimento de
padrdes, raciocinio serial e otimizacdo, entdo uma rede neural, um sistema especialista e
um algoritmo genético podem ser criados para realizar estas respectivas tarefas. Estes
mddulos independentes podem processar sub-tarefas tanto de uma maneira sequencial
(onde o controle pode ser fornecido nas regras do sistema especialista) quanto em um
modelo competitivo/cooperativo tal como “quadro negro” (onde o controle esta em um
componente distinto de controle).

Um exemplo de um hibrido de intercomunicacdo é o sistema de
SCHREINEMAKER e TOURETZKY (1990) para diagnostico veterinario. Neste caso,
um sistema especialista baseado em regras realiza inferéncias seriais, e chama redes
neurais para encontrar padrées em dados como parte do diagndstico. O sistema usa um
conjunto particular de estruturas de dados OPS 5 chamada “Elemento de memoria de
trabalho” para comunicagéo entre a rede neural e sistemas especialistas. Se a rede neural
faz um diagndéstico errado em um caso em particular, entdo o sistema especialista age
como gerenciador do conhecimento permitindo ao especialista no dominio a inspecionar
a ma classificacdo e alterar os dados de treinamento associados se tais dados s&o
considerados incorretos. Os autores sustentam que o sistema alcanca uma classificacdo
de 87%, a qual é comparavel a performance de especialistas em veterinaria.

Um outro exemplo deste tipo de hibrido de intercomunicacdo é citado em
DUNKER (1992) que descreve um ambiente cooperativo para integracdo de redes
neurais e sistemas baseados em conhecimento. O principal objetivo deste sistema é
decompor tarefas de raciocinio bastante amplo em subproblemas gerenciaveis e
processa-los através da arquitetura de quadro-negro. Os agentes do sistema de quadro-
negro sdo muitos “resolvedores de problemas neurais”, cada um relativo a uma
modelagem em particular do problema geral. Um “resolvedor de problemas neurais”
consiste em uma rede neural e um mecanismo de controle baseado em sistemas
especialistas. Cada um desses resolvedores de problemas neurais enviam e recebem
mensagens para e de um quadro negro central. Se todas as condigbes para um
resolvedor de problemas neurais sdo encontradas (checadas pelo mecanismo de controle
baseado em sistemas especialistas), entdo, aquele agente particular baseado em rede
neural serd usado para processar dados. Uma vez que o processamento foi completado,

ele ird passar as informac6es para o quadro negro indicando que a sub — tarefa esta
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encerrada e ird exibir os resultados relevantes do processo. Um outro resolvedor de
problemas neurais pode agora usar estes resultados para futuros processamentos.
DUNKER planejou usar este sistema em bancos de dados para anélise de oportunidades

de investimento.

2.11.3 Hibridos Polimoérficos

Hibridos polimérficos sdo sistemas que usam uma arquitetura simples de
processamento para alcancar a funcionalidade de técnicas de processamento inteligente
diferentes. A motivagdo para estes sistemas hibridos é a multifuncionalidade dentro de
arquiteturas computacionais particulares. Estes sistemas podem imitar a funcionalidade
ou emular diferentes técnicas de processamento. Isto pode ser visto como um sistema
“camaledo” que pode alterar sua forma funcional. Exemplos de hibridos polimorficos
sdo redes neurais que tentam realizar tarefas simbdlicas tais como inferéncia passo a
passo e também redes neurais cujas fungdes fazem busca genética.

Um comentéario geral feito sobre o esquema de classificacdo € o numero
limitado de exemplos em uma categoria polimérfica. A maioria dos hibridos
polimorficos sdo exemplos de redes neurais utilizadas para raciocinio simbdlico embora
eles sejam exemplos utilizando redes neurais para imitar procedimentos de busca
genéticos (ACKLEY, 1985). E certo que muito mais exemplos de tais hibridos
polimérficos serdo desenvolvidos a medida que mais pesquisadores que estudam
diferentes técnicas inteligentes comecem a compreender os paralelos entre as diferentes
abordagens.

Estudos recentes tém sido apresentados visando o projeto de controladores
multivariaveis (GARCES et al., 1998; ADUSUMILLI et al., 1998; ONO et al., 2000;
KATEBI et al., 2000; VASQUEZ & MORILLA, 2002). As abordagens de controle PID
usando metodologias inteligentes também tém sido alvo de estudos na tentativa da
obtencdo de eficiéncia, robustez e flexibilidade em projetos de controle avancado
(SHANLEY, 1995; VANDOREN, 1998). Um exemplo dessa aplicacdo podemos
encontrar no trabalho de COELHO e MARIANI (2006), que desenvolveu um sistema
hibrido neuro-evolutivo aplicado ao controle de um processo multivariavel, onde seu
objetivo é apresentar uma nova abordagem para o projeto de um controlador PID

(proporcional, integral e derivativo) multivariavel baseado em uma rede neural e um
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algoritmo genético. Outra Aplicacdo de controle utilizando sistemas hibridos
inteligentes é apresentado por AOYAMA et al.(1999) que apresentou técnicas neuro-
fuzzy para o controle de processos quimicos industriais. Por fim, podemos citar o
trabalho de FERNANDES et al. (2008) que consiste na aplicagdo de um sistema neuro-
genético como alternativa aos métodos tradicionais para a identificacdo de fontes de
harmdnicas caracterizadas por cargas ndo-lineares comumente encontradas em sistemas
elétricos residenciais e/ou comerciais. A identificacdo destas fontes de harmdnicas se
faz necesséria para que altos niveis de emissdo das correntes harmdnicas possam ser

mitigados.

2.12 COMENTARIOS E CONCLUSOES

A revisdo bibliografica deste capitulo apresentou um histérico sobre maquinas-
ferramentas e seu principio de funcionamento utilizando Controle Numérico
Computadorizado (CNC). Em seguida, foi mostrado um historico e a evolugdo dos
métodos de controle. Nessa etapa também foi apresentada algumas caracteristicas dos
sistemas de controle em malha aberta e fechada, bem como dos controles classicos,
modernos, adaptativos e inteligentes, como aqueles baseados em logica fuzzy, redes
neurais, algoritmos genéticos e hibridos inteligentes.

No que diz respeito ao controle de posicdo de maquinas ferramentas acionadas
por motores de inducgdo trifasicos que tem seu controle baseado em redes neurais
artificiais, verificou-se, no decorrer da revisdo bibliogréafica, que ainda é reduzida a
aplicacdo de tal método em relacdo aos controles de posicdo utilizando controladores
classicos e modernos. Sendo assim, a implementacdo de controladores baseados em
redes neurais artificiais proporciona a realizagdo de diversas pesquisas sobre sua

aplicagéo.
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CAPITULO Il

DESCRICAO DO FUCIONAMENTO DA MESA DE
COORDENADAS — MONTAGEM E INSTRUMENTACAO

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresenta-se a descrigdo do funcionamento da mesa de
coordenadas X-Y. Na secdo 3.2 € apresentado o principio de funcionamento do sistema
mecanico, abordando as suas principais partes e descrevendo as caracteristicas do seu
movimento. Na subsecdo 3.2.1 é apresentado o software e a placa de aquisicdo de dados
utilizados no projeto. Na subsecéo 3.2.2 € abordado tratamento do sinal de acionamento
da planta, que tem inicio no programa computacional, passando pela placa de aquisigdo
de dados, elementos de amplificagdo de poténcia e terminando nos elementos de
atuacdo do sistema, que sdo os motores de inducéo trifasicos. Na subsecdo 3.2.3 contém
a visdo geral do circuito detector de posicdo do sistema, projetado em laboratorio. Na
subsecdo 3.2.4 é mostrado como foi realizado a instalacdo elétrica e a protecdo da mesa,
evitando possiveis danos ao sistema. Na secdo 3.7 finaliza o capitulo com comentérios e

conclusdes.

3.2 MESA DE COORDENADAS

O sistema de posicionamento que se deseja controlar possui aplicagcbes nas
mais diversas areas, estejam elas inserida no setor primario, secundario ou terciario.
Nesse trabalho foi utilizada uma mesa de coordenadas com dois eixos perpendiculares

entre si e que se movimentam linearmente no plano horizontal. A base superior da mesa
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(base X) possui um curso méximo de 200 mm e a base inferior (base Y) um curso de
100 mm.

Num sistema posicionador, para que se possa aciona-lo automaticamente, se
faz necessaria a interligacdo de componentes mecéanicos, elétricos, eletrénicos. No que
diz respeito a componentes mecanicos do sistema temos, como elemento de transmisséo
de movimento, fusos trapezoidais que possuem um passo de 4 mm por revolucéo,
porcas, que transforma o movimento de rotacdo do fuso em movimento linear da mesa,
e mancais de rolamento fixados nas extremidades da base superior e inferior da mesma.
Além disso, para 0 acoplamento do motor ao eixo da mesa existe uma caixa de reducao
com relacdo de 10:1, ou seja, a cada dez voltas no eixo do motor temos uma volta no
fuso, dessa forma, conseguiu-se diminuir a velocidade de rotagdo do sistema e aumentar
0 torque. A Figura 3.1 mostra 0 mecanismo de forma expandida possibilitando a
observacao da constituicdo fisica do equipamento.

Figura 3.1 — Sistema de Posicionamento Expandido

3.2.1 Sistema de Aquisicédo de Dados

O projeto dos controladores, interface e aquisicdo dos dados é feita no
ambiente de programagédo computacional LabVIEW®, instalado em um computador do
tipo Core 2 Duo 2.4 GHz equipado com uma placa de aquisicdo de dados NI-DAQ USB
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6009, fabricada pela National Instruments®. A NI-DAQ USB 6009 possui, 10 canais
analdgicos, sendo 8 de entrada e 2 de saida, 12 canais de entrada/saida digital e um
contador de 32-bits. A Figura 3.2 mostra os equipamentos utilizados para o controle,
interface e aquisicdo de dados.

USB

Figura 3.2 — Equipamentos da Interface e aquisi¢éo de dados
3.2.2 Sistema de Acionamento
Pode-se dividir o sistema de acionamento da mesa de coordenadas X-Y em

cinco blocos basicos. A Figura 3.3 mostra o diagrama de blocos, em malha aberta, do

sistema de acionamento desenvolvido em laboratério.

Computador Placa de Aquisicio Circuito de Inversor de > Motor de Inducio

]| Condicionamento |jesge ) Cpr
NI-DAQ de Sinal Frequencia Trifdsico

Referéncia (mm)

Figura 3.3 — Diagrama de blocos do sistema de acionamento em malha aberta

Sendo os controladores implementados no programa LabVIEW®, pode-se inserir o
sinal de referéncia de posicdo para a mesa de coordenadas atraves da interface de
comunicacdo com usuério. Depois do processamento da informacdo, a referéncia €
convertida em um sinal de tensdo e enviada pela comunicacdo USB aos pinos de saida
da placa de aquisicéo de dados NI-DAQ. Para que o inversor de freqiéncia possa fazer
0 acionamento de forma correta, ou seja, o controle da velocidade de rotagéo e sentido

de giro, se faz necessario duas informacGes nas portas de saida da placa de
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comunicacgdo; uma digital, referente ao sentido de giro e um sinal analdgico referente a
velocidade de rotacdo. A comunicacdo do circuito de condicionamento de sinal e o
inversor de freqliéncia € realizada em duas etapas, uma para o sinal analégico e uma
para o sinal digital. A comunicacdo analdgica é feita de forma direta e a velocidade de
rotagdo é variada de acordo com o nivel de tensdo na saida da placa, sendo sua variagéo
de 0 a 5V que corresponde a uma variagao de 0 a 60Hz na freqliéncia da tenséo de saida
do inversor frequéncia. Na comunicagdo digital existe uma incompatibilidade entre o
sinal de saida da placa (0 ou 5V) e o sinal de entrada do inversor de frequéncia (0 ou
10V). Para a solugdo do problema foi desenvolvido, em laboratdrio, um circuito simples
de condicionamento de sinal, onde tem-se um transistor funcionando como chave.
Dessa forma conseguiu-se controlar o sentido de giro do motor. A Figura 3.4 mostra o
circuito de condicionamento de sinal do sinal digital.

+5V
& NC
1 _Borne 1
. Inversor
SATDA g
_ DIGITAL BC 548 37 W My 4
NIDAQ C1lo10
R1
iy
4700

Figura 3.4 — Circuito de condicionamento de sinal digital

Os inversores de freqiéncia sdo 0s equipamentos mais adequados para
controlar a velocidade de rotagéo e o torque dos motores de indugdo (BORDON, 2004).
Através dos inversores sdo fornecidas tensdo e freqiiéncia variaveis a esses motores,
controlando a relagédo entre tenséo e freqiiéncia por meio da modulacdo por largura de
pulo (PWM).

Os inversores foram utilizados para realizar a partida relativamente suave dos
motores e, além disso, evitar solavancos que desgastam 0s componentes mecanicos do
sistema, principalmente nos conjuntos redutores, programou-se um tempo de

aceleracdo/desaceleracdo de 0,1 s em rampa. Isso permitiu um melhor controle, evitando
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um posicionamento inadequado da base X ou Y, e a minimizacdo de sobre-sinais.
Quanto a freqiiéncia, parametrizou-se em 0 Hz a freqiéncia minima e 60 Hz a
freqUiéncia méaxima, a fim de obter um controle de posicdo rapido para esse tipo de
configuracdo de sistema.

Com relagdo ao funcionamento do motor de indugdo trifasico, a aplicacdo da
tensdo alternada nos enrolamentos do estator, gera em um campo magnetico rotativo em
torno do eixo central do motor. A variacdo de fluxo desse campo magnético induz uma
tensdo nos enrolamentos do rotor, gerando correntes rotoricas. Essas correntes, sob a
acdo do campo magnético oriundo do estator, originam a forca magnética geradora do
torque no rotor, resultando no giro desse ultimo.

A velocidade de rotagdo sincrona do campo magnético ns em (rpm), é dada
pela Equacdo 3.1, onde: f é a freqiiéncia aplicada ao estator em (Hz) e p é 0 nimero de
polos. A relacdo entre a velocidade de rotacdo do campo girante e a velocidade de
rotacdo do rotor n, em (rpm) chama-se escorregamento s, dado pela Equacdo 3.2
(CAMBOIM, 2008).

120- f
ng=——-
P (3.1)
ns — nr
S =
Ny (3.2)

Como o namero de polos do motor € fixo, a velocidade de rotacdo desse tipo de
maquina é variada na mesma propor¢do que se varia a sua freqiéncia de alimentac&o.
Isso é possivel através da alimentacdo de tensdo alternada de freqiiéncia ajustavel pelo
inversor de freqiiéncia a esses motores. A variabilidade da freqiéncia de alimentacdo
dos motores resulta na variacdo da velocidade de rotacdo do eixo do motor de inducéo e,

consequentemente, na velocidade de movimentacao das bases da mesa

3.2.3 Sistema de Medicao

Para que fosse possivel a deteccdo da posi¢do do sistema de coordenadas foi
usado, em cada eixo das bases superior e inferior, acopladores Opticos e discos,
comumente chamado de encoder. Os discos responsaveis pela leitura de posicdo do
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sistema foram confeccionados com material acrilico transparente e divididos em 32
partes iguais, sendo 16 opacas, 16 transparentes e cada disco com um par de sensores
Opticos na borda. A figura 3.5 mostra um esquema basico da montagem dos encoders no
eixo da base da mesa de coordenadas.

Figura 3.5 — Sensor de posicéo

Quando o disco gira, os acopladores Oticos (sensores) geram sinais,
teoricamente, quadrados, com nivel alto em 5V e um sinal em nivel baixo em 0V. Na
pratica os sinais de saida estdo expostos a imperfeicdes devido aos transitérios. Dessa
forma, se faz necesséario o uso de um circuito de condicionamento de sinal, 0 Shcmitt
Trigger, com a finalidade de atenuar ruidos, assim como diminuir os tempos de subida e
de descida e eliminar o multi-chaveamento que os ruidos ocasionam no limiar da
comutagdo dos niveis do sinal (PRODANOV, 2001). Na Figura 3.6 é mostrado o
circuito Shcmitt Trigger utilizado na pesquisa.

Figura 3.6 — Circuito Schmitt Trigger
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Apos o referido tratamento de sinal, a informagdo segue até os canais de
entrada da placa de aquisicdo de dados NI-DAQ. Séo utilizadas quatro entradas digitais,
duas que fazem a leitura proveniente do encoder da base X e duas a leitura do encoder
da base Y.

O sinal, com quatro estados diferentes, obtido na interface do programa
Labview® é lido em cddigo Gray e em seguida convertido, através de um algoritmo,

para codificagdo decimal. A Tabela 3.1 mostra a leitura e conversdo no ambiente de

programagéo.
Tabela 3.1 — Conversdo Gray — Decimal
Sensor 1 Gray Sensor 2 Algoritmo de Programagao Decimal
0 0 > 0
0 1 > 1
1 1 > 3
1 0 > 2

Dependendo do sentido de rotacdo do encoder, horario ou anti-horario, tem-se
um incremento ou decremento da posi¢cdo das bases X e Y da mesa de coordenadas,
respectivamente. Na Figura 3.7 ¢ ilustrada a conversdo Gray-Decimal de 1/4 de

revolugéo do encoder.

1/4 de Revolugao

Acopladorl

Acoplador2

Decimal 0 1 3 2 0 1 3 2 0 1 3 2 0 1 3 2

Sentido HOrario sl
s Sentido Anti- Horario

Figura 3.7 — Conversdo Gray — Decimal para 1/4 de revolucgdo do encoder

49



Um algoritmo para a contagem da quantidade de pulsos elétricos foi
desenvolvido, por meio da atualizacdo do nimero decimal processado a cada iteragdo
do laco no programa no intervalo de 5 ms. Se o nimero decimal atual (lido no tempo
atual) em relacdo ao decimal anterior (processado na iteracdo anterior) correspondesse
ao sentido de revolugdo horéario do encoder, o algoritmo contador efetuava um
incremento unitario, caso correspondesse ao sentido anti-horéario, o algoritmo
decrementava em um unitario a contagem. Assim, 0s incrementos e decrementos foram
acumulados no programa a cada amostragem, implicando em uma contagem em
nameros inteiros, {..., -5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5, ...}. Na Figura 3.8, é mostrada a
contabilizacdo do contador em numeros inteiros a partir dos dados decimais, para a

oitava parte de uma revolucdo do encoder.

Figura 3.8 - Incremento e decremento dos numeros inteiros pelo contador.

No que diz respeito a resolugdo do sistema posicionador e conforme o que foi
citado anteriormente observou-se que a cada dez voltas do eixo do motor tem-se uma
volta no fuso, correspondendo a um deslocamento linear de 4 mm ou 0,0625 mm/pulso,

ja que observa-se 64 pulsos em cada revolugdo completa do encoder.

3.2.4 Sistema de Comando e Protegdo

Sendo os dispositivos de comando e protecdo indispensdveis em instalacoes
elétricas foram implementados para tal fim alguns dispositivos no sistema posicionador,
visando evitar a saida da mesa do seu curso maximo e, conseqiientemente, possiveis
danos por chogue mecénico na estrutura.

Sensores mecanicos de fim de curso (FC_1/FC 2 e FC _3/FC_4) foram
inseridos nas extremidades do curso de cada uma das bases que desabilitam a ligacéo
entre o inversor e 0 motor através do contatores (K1 e K2). Essa configuracdo de
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comando foi adotada para que o funcionamento do inversor de freqiiéncia ndo seja
interrompido, evitando possiveis paradas freqlentes e, consequentemente, 0 mau uso do
dispositivo. A Figura 3.9 mostra o diagrama de acionamento, comando e protecdo do
sistema.

A Figura 3.10 mostra o diagrama esquematico geral da disposicdo dos
equipamentos da instrumentagdo para o controle e aquisicdo de dados do sistema de

posicionamento estudado.

Figura 3.9 — Diagrama de acionamento, comando e protecdo do sistema

Figura 3.10 — Diagrama esquematico geral da disposi¢do dos equipamentos do sistema
de posicionamento
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3.3 COMENTARIOS E CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentada a montagem e instrumentacdo da mesa de
coordenadas X-Y. Mostrou-se o funcionamento mecénico da mesa de coordenadas. Em
sequida, foi apresentada a interface e aquisicdo de dados. Posteriormente foram
apresentadas as caracteristicas do acionamento e retropropagacdo. Por fim, foi
apresentada instalacdo elétrica e protecdo do sistema. Testes preliminares foram feitos e
foi observada a possibilidade de variacdo de velocidade de rotacdo e sentido de giro

através dos inversores de freqiiéncia apresentando desempenhos esperados.
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CAPITULO IV

IDENTIFICACAO DO SISTEMA E PROJETO DO
CONTROLADOR NEURAL

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo é mostrada a implementagdo dos controladores neurais do
sistema posicionador estudado. Na secdo 4.2 é mostrado o processo de identificacdo. Na
secdo 4.3 ¢é apresentado modelamento do controlador neural. A sec¢do 4.4 apresenta o
processo de implementacdo do controlador neural. J& a se¢do 4.5 mostra a descricdo do
algoritmo de retropropagacdo da rede neural e, por fim, na secdo 4.6 a simulagdo do
sistema e aquisicdo dos pesos sinapticos iniciais. Os comentérios e conclusdes se

encontram no final do capitulo, na secéo 4.7.

4.2 IDENTIFICACAO, PROJETO E SIMULACAO DO SISTEMA DE
CONTROLE

Para que fosse possivel obter os pesos sinapticos do controlador neural se faz
necessario a identificagdo experimental do sistema e simulag&o.

A obtencdo de um modelo matematico por meio de equagbes que regem a
fisica do processo nem sempre é possivel, devido ao tempo exigido, ou mesmo a falta
de conhecimento sobre o sistema. Com o objetivo de solucionar este inconveniente,
foram desenvolvidas técnicas de identificacdo para determinar o modelo matematico de
sistemas, a partir do sinal de entrada e resposta dos mesmos, de forma que este modelo
represente com boa aproximacao do sistema real (AGUIRRE, 2004).

Na abordagem, baseada na experimentagdo, denominada de identificacdo de
sistemas, as entradas e as saidas sdo submetidas a uma analise matematica a partir da

qual se obtém a funcéo de transferéncia do sistema.
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Na identificacdo de sistemas, conhecida também como modelagem empirica
séo usados dados coletados diretamente dos sistemas (AGUIRRE, 2004).

Em um sistema eletromecénico de posi¢éo, acionado por um motor de corrente
continua, para se obter um modelo matematico utilizando a técnica de modelamento é
necessario o conhecimento da resisténcia e da indutancia do circuito de armadura, do
coeficiente de atrito viscoso dos eixos ou mancais de sustentacdo e a constante de
inércia do conjunto carga e motor.

Utilizando-se técnicas de identificacdo de sistemas, ndo é necessario o
conhecimento dos parametros fisicos citados do sistema, porque existem varias formas e
técnicas para a obtencdo de modelos matematicos, entre elas, a modelagem caixa
branca, modelagem caixa preta e a intermediaria, denominada caixa cinza.

AGUIRRE (2004) apresenta uma distingdo dos métodos de identificacdo de
sistemas, classificando-os em:

1. ldentificacdo caixa preta. - Neste caso, ndo se tem nenhuma informagéo
sobre o sistema. Apenas os dados de entrada e de saida do sistema sdo usados durante a
identificacdo. Neste tipo de identificacdo, ndo existe nenhuma relacdo Gbvia entre a
estrutura e seus parametros com aspectos fisicos do sistema sendo identificado.

2. ldentificagdo caixa branca. - Trata-se da modelagem do sistema, j& citada.
Neste caso, 0s dados de entrada e de saida do sistema, quando disponiveis sdo usados
apenas para validar o modelo.

3. ldentificagdo caixa cinza.- E um procedimento de identificacdo que ndo se
enquadra nem no modelo caixa preta nem no modelo caixa branca. Neste caso, busca-se
combinar as vantagens dos procedimentos de identificagdo de ambas as abordagens
anteriores.

Neste caso usou-se a identificacdo Caixa Preta, para a obtengdo da funcéo de
transferéncia do sistema tendo em vista que essa técnica é uma das mais utilizadas no

processo de identificacao.
4.2.1 Identificacdo experimental (caixa preta)
Para obtencéo dos dados para a identificagdo do sistema, foi realizado um

ensaio aplicando-se um sinal de excitacdo do tipo onda quadrada com amplitude e

largura pré-determinada.
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O sinal de tensédo elétrica enviado ao inversor aciona 0 motor provocando um
movimento angular em seu eixo. A resposta do sistema se traduz no deslocamento da
mesa, e é captada pelo sensor de posi¢do (encoder) e enviada ao computador, onde é
armazenada em um arquivo de dados gerado pelo MATLAB, juntamente com a
excitacdo provocada no motor.

A identificacdo € realizada a partir dos dados de entrada e de saida da planta,
contidos em arquivo. Para obter a fungdo de transferéncia do sistema utilizou-se o
modelo BJ (Box Jenkins Model) disponivel no programa computacional MATLAB
denominado de caixa de ferramenta de identificag&do. O procedimento descrito acima foi
realizado vérias vezes, resultando em uma familia de modelos. A partir desta familia foi
escolhido o modelo que apresentou a resposta mais aproximada do sistema real. Nas
Figura 4.1 e 4.2 sdo mostrados o sinal de excitacdo, utilizado no ensaio, e o sinal de
saida da base X da mesa.

Tenséo (V)
o

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (s)

Figura 4.1 — Sinal de excitagéo da base X

55



zh k | A A
RIARENANEA |

Amplitude (mm)
o
P
i
JE—
S ——
—
P
A
JE
+

0] 5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (s)

Figura 4.2 — Curva de resposta experimental para base X

Uma validagéo, do modelo escolhido, foi feita por meio da comparagéo entre a
resposta simulada e a resposta experimental do sistema, sendo ambas submetidas ao
mesmo sinal de excitagéo.

Na Equacdo 4.1 mostra-se 0 modelo na forma de funcdo de transferéncia no
modo discreto da mesa, obtida no processo de identificacdo, que sera utilizada para se
representar a fungéo de transferéncia da mesa no programa de simulac¢do do controlador

neural.

Y(z)  —0.0008869z* +0.00088582
U(z) 2z°-2.922z%+2.845z-0.9223

(4.1)

As curvas de resposta simulada e experimental sdo mostradas na Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Curvas de Resposta Experimental e Simulada do Sistema Para Base X

De modo anélogo foi realizada a identificagdo do sistema para base inferior. Nas
Figuras 4.4 e 4.5 sdo mostrados o sinal de excitacdo, utilizado no ensaio, e o sinal de
saida da base superior do sistema. Da mesma forma para a base X do sistema uma
validagdo, do modelo escolhido, foi feita através da comparacdo entre a resposta
simulada e a resposta experimental do sistema, ambas submetidas ao mesmo sinal de

excitagéo.

Tenséao (V)
1 S N T = - S = N S N S,

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (s)

Figura 4.4 — Sinal de Excitacédo Para Base Y
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Figura 4.5 — Curva de resposta experimental para base Y

Na Equacdo 4.2 mostra-se 0 modelo na forma de funcdo de transferéncia no
modo discreto da mesa, obtida no processo de identificacdo, que serd utilizada para
representar a fungéo de transferéncia da mesa no programa de simulac¢do do controlador

neural.

Y(z)  —0.0008814z° +0.001571z
U(z) z°-2.468z% +1.994z —0.5257

(4.2)

As curvas simulada e experimental sdo mostradas na Figura 4.6.
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Figura 4.6 - Curvas de Resposta Experimental e Simulada do Sistema Para Base Y
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4.2.2 Modelo do Controlador Neural

Tendo em vista que uma mesa de coordenadas X-Y pode ser considerada um
sistema desacoplado, com dois graus de liberdade, ou seja, 0 movimento de uma base
ndo causa interferéncia no movimento da outra, sdo utilizados neste trabalho dois
controladores independentes, constando cada controlador de entradas e saidas
individuais.

Para o projeto dos controladores foram utilizadas Redes Neurais de
Multicamada (RNMC) do tipo direto. Sua arquitetura estd disposta em trés camadas,
sendo uma camada de entrada contendo quatro neurénios, uma camada oculta com oito
neurénios e uma camada de saida, contendo apenas um neurdnio, a qual fornece o sinal
de controle para os inversores de freqiéncia. A Rede Neural foi testada com valores de
4, 8 e 12 neurdnios nesta camada no controle de posicédo de forma independente. A
arquitetura com 8 neurdnios na camada intermediaria apresentou o melhor resultado,

cuja arquitetura da rede neural, a ser utilizada no experimento € mostrado na Figura 4.7.

Figura 4.7 — Arquitetura Multicamada Utilizada no Controle do Sistema

Para esse tipo de organizacdo da rede, os neur6nios da camada de entrada tém a
funcédo apenas de ligacdo, sendo assim, as quatro ligagdes de entrada e 0os neurdnios da
camada intermediaria ocorrem através de 32 pesos sinapticos, dessa forma € obtida uma
matriz com 8 linhas e 4 colunas denominada Win. J& as ligac6es entre os neur6nios da

camada intermediaria e 0s neurénios da camada de saida ocorrem através de 8 pesos
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sinapticos, dessa forma é obtida uma matriz de pesos contendo 8 linhas e 1 coluna,
denominada Wh;ig. A matrizes Wi, e WhiqS8o apresentadas nas equacoes 4.3 e 4.4:

Wini1  Win12  Win13  Win14
Win21  Win22 Win23 Win24
Win31  Win32 Win33 Win34
Win4a1  Win42 Win43  Win44
Win = (4 3)
Wins1  Win52  Win53  Wins4
Wine1 Wine2 Wine3 Wine4

Win71  Win72  Win73  Win74

Wing1  Wing2 Wing3  Wing4

Whid11
Whid 21
Whid 31
Whid 41
Whid = (4.4)
Whid 51
Whid 61

Whid 71

Whids1

4.2.3 Implementacédo do Controlador Neural

O primeiro passo para implementacdo da rede neural é a definicdo dos sinais
das entradas e das saidas, objetivando o controle de posicdo da mesa. Podem-se
encontrar varios exemplos de determinacdo de sinais de entrada na literatura.

Pode-se encontrar um exemplo de determinacdo de sinais de entrada em
MENEZES (2007), que implementou uma Rede Neural Multicamada trabalhando de
modo vetorial em um sistema de posicionamento impondo na entrada quatro sinais; sao
eles:

12 Entrada: Sinal de erro do posicionamento;

2% e 32 Entradas: Valores armazenados no instante de amostragem
imediatamente anterior e com dois atrasos do sinal do erro, respectivamente;

42 Entrada: ZERO.
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Jaem NASCIMENTO J. (2000), que apresenta um esquema de um controlador
neural com quatro entradas, o sinal de referéncia como primeira entrada, como segunda
e terceira entradas os valores armazenados no instante de amostragem imediatamente
anterior e com dois atrasos, respectivamente, e mais trés entradas relacionadas ao erro e
aos valores armazenados do erro em dois intervalos de amostragem anteriores.

Neste trabalho escolheu-se fazer uma analogia com o controlador PD2
(Proporcional Derivativo Duplo). A Equacédo discreta do controlador PD2 €, de acordo
com BUHLER (1982), dado por:

u(k)=kp.e(k) + kd.(e(k) - e(k-1)) + kd2.(e(k) — 2.e(k-1) + e(k-2)) (4.5)

onde:

u(k): valor da saida discreta do controlador

kp: ganho proporcional do controlador

kd: ganho aplicado a derivada do sinal de erro

kd2 : ganho aplicado a derivada segunda do sinal de erro
e(k): erro no instante de amostragem k

e(k-1): erro armazenado no instante anterior ao tempo k

e(k-2): erro armazenado na amostragem anterior ao tempo k-1

Desse modo, os sinais da primeira camada, ou seja, 0s sinais da camada de

entrada sdo mostrados na Equacao (4.6)

ing1 = e(Kk) ; iny; = e(k-1); in3; = e(k-2); ingy = zero (4.6)

Formando assim uma matriz de entrada com 4 linhas e uma coluna, conforma

a equacao 4.7:
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N
In— in21 .
~ ina (4.7)

ina

A segunda camada (camada oculta) da RNMC tem 8 neur6nios. Para estes
neurénios, é definido o campo induzido Vi, para cada neurdnio, dado pela Equagdo
(4.8), com a combinacdo linear da matriz de entradas I, ponderadas pelos elementos da

matriz de pesos Wip.
Vin=WinX In (4.8)

O Campo induzido de cada neurénio oculto é aplicado em uma funcéo do tipo
Tangente Hiperbdlica, chamada de Funcdo de Ativacdo. A saida de cada funcédo
tangente hiperbolica é chamada de Sinal Funcional do neurdnio oculto, dado pela

Equacdo (4.9).

1 - Vin(iD)

Y(ixl) = Tanh(Vln(ll)) = W onde: i = 1, 2, vy 8, (49)

Desse modo a matriz Y a dada pela equacdo 4.10:

i
Y1
Ya1
Y = y onde:i=1,2,..,8; (4.10)

51
Ye1
Y71
Ys1

A terceira camada (camada de saida) consiste de 1 neurbnio. Para este

neuronio, define-se 0 Campo Induzido, dado pela Equacdo (4.11), como a combinacao
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linear das saidas dos sinais funcionais dos neurbnios ocultos Y ponderados com 0s

pesos sinapticos de Wh;g'.

vout = Whig" X Y (4.11)

A Funcéo de Ativacdo de cada neurdnio da camada de saida, do tipo Tangente
Hiperbolica, dada pela Equacdo (4.12), fornece o sinal de saida outs, que € o sinal de
controle para o motor ligado a essa rede. A Figura 4.8 mostra a rede neural com os

detalhes do célculo da propagacdo direta utilizada no trabalho

-e (-vout)

outs = Tanh(vout) = 1 (4.12)

e (-vout)

Figura 4.8 — Rede Neural detalhada

Nas Figuras 4.9 e 4.10 sdo mostrados os Controladores Neurais utilizados no

acionamento independente para cada base.
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Figura 4.9 — Controlador Neural Para a Base X

Figura 4.10 — Controlador Neural Para a Base Y

4.2.4 Algoritmo de Retropropagacédo da Rede Neural

De acordo com HAYKIN (2001), a utilizacdo da Rede Neural de Multicamadas
(RNMC), compreende dois passos: o primeiro é chamado de propagacdo para frente e o
segundo € a retropropagacdo. Na propagacdo para frente, 0s pesos sindpticos séo
mantidos sem mudanga. O fluxo de processamento vai dos neurdnios de entrada para o
neurbnio de saida. Na retropropagacdo todos os pesos da rede sdo ajustados. A
retropropagacdo é iniciada pelo gradiente local da camada de saida (Vout), que é
definido como o produto da derivada da funcdo de ativacdo do neurdnio de saida e do
erro de posigéo (e) (diferenca entre a posicdo do eixo do motor e a referéncia) com o
Jacobiano J, e é dado por:
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d(tanh(vout))

Vout =e(k).J.
(k) m

(4.13)

Para o sistema em estudo pode-se considerar o Jacobiano J igual a um.
Com o Gradiente local dado pela Equacdo 4.13, sdo calculadas as variagdes dos

pesos (Whig), que ligam a camada de saida com a camada oculta, dadas pela Equagéo
4.14.

Anig=m . Vout. Yix (4.14)

onde 1 € o fator de convergéncia do algoritmo, ou seja, a taxa de aprendizagem

da rede neural.

Finalmente 0s pesos sinapticos (wWhiq) s&o dados pela Equagéo 4.15:

Whideext) = Whideext) + Anid (4.15)

A modificacdo dos pesos sinépticos entre a primeira camada e a camada oculta
é iniciada com o célculo dos gradientes locais de cada neurbnio da camada oculta dado

pela Equacdo 4.16:

o(tang(Y))

Vin =whid(k1). Vout.
I (k1) . oykl

onde:k=1,2, ..., 8; (4.16)

De acordo com o Gradiente local dado pela Equagao 4.16, a variagcdo dos pesos
entre a camada de entrada e camada oculta (Wi,) € calculada de acordo com a Equagéo
4.17.

Ain=m. Vin.In (4.17)
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Finalmente é calculada a modificacdo dos pesos sinapticos (win), que ligam
cada neuronio de entrada com os neurdnios da camada oculta, de acordo com a Equacéo
(4.18).

Win = Win + Ain (4.18)

Ap0Os o processo de retropropagacédo, o processamento para frente é aplicado na
RNMC fornecendo os sinais de controle para o posicionamento da mesa X-Y.

4.2.5 Simulacéo do sistema e aquisi¢cdo dos pesos sindpticos

Para obter 0s pesos sinapticos iniciais a serem implementados no controlador
neural, foi realizado um treinamento off-line das redes neurais artificiais utilizando as
funges de transferéncia obtidas do processo de identificacdo mostrado na secdo 4.2.

Para o treinamento off-line das redes neurais, foi utilizado um programa de
simulagdo no ambiente LabVIEW®, que implementa o controle da mesa simulada
através do processamento das equagbes (4.1) e (4.2), de acordo com os diagramas
esquematicos da Figura 4.9 e 4.10. Antes da execug¢do do programa foram determinados
aleatoriamente, no ambiente MATLAB®, 0s pesos sinapticos whid, que liga a camada
de entrada com a camada oculta e 0s pesos sinapticos win, que ligam a camada oculta
com a camada de saida das redes neurais que controlam a posi¢do das mesas X e Y. O
Algoritmo a seguir mostra o fluxo do processo implementado.

1°) Executar o programa de geracdo de pesos whid e win no ambiente
MATLAB® .

2°) Executar o programa em ambiente LabVIEW® que simula o controle em
malha fechada de posicdo das mesas X e Y com os controladores neurais adaptativos.
Durante esta etapa sdo reajustados e armazenados 0s pesos whid e win a cada periodo
de amostragem.

3°) Observar a forma de onda da variavel de saida das mesas X e Y do programa
de simulacdo. Caso ndo ocorram erros de regime permanente e se consigam a maxima
reducdo dos sobre-sinais, encerrar 0 processo de simulagcdo armazenando 0S pesos
sinapticos whid e win. Caso contrario voltar ao passo 2 para novo treinamento dos

Pesos.
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4.6.1 Resposta do sistema para simula¢éo dos controladores neurais

Foram utilizados, nesta etapa de simulacédo, sinais de referéncia do tipo degrau
nas bases X e Y, bem como acionamento do tipo acompanhamento de trajetoria, ou seja,
acionamentos com funcfes seno e cosseno para bases X e Y, respectivamente. Nas
Figuras 4.11 e 4.12 s&o mostrados os resultados da simulacdo de referéncia ao degrau

para a base X e a variavel de controle do controlador neural, respectivamente.

15

7

10

Referéncia e Saida(mm)

Saida
Referéncia

0 1 |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo(s)

Figura 4.11 — Curva de resposta da base X para uma referéncia degrau de 14 mm
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Tenséo(V)
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\
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Figura 4.12 — Variavel de controle para resposta da base X para referéncia ao degrau de
14 mm
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Nas Figuras 4.13 e 4.14 s&o mostrados os resultados da simulagdo para uma
referéncia ao degrau para a base Y e a variavel de controle do controlador neural,
respectivamente. Na Tabela 4.1 sdo mostrados os valores dos indices observados na
simulagéo, para as duas bases.

11

10 /

9 /
. 8 Saida u
E — Referéncia
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Figura 4.13 — Resposta da base Y para referéncia ao degrau de 10 mm
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Figura 4.14 — Variavel de controle para resposta da base Y para referéncia ao
degrau de 10 mm
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Tabela 4.1 — Valores observados na simulagédo para referéncia ao degrau

Base X Base Y
Valor Observado
(14 mm) (20 mm)
Ts(s) 3, 4396 2, 7002
UP (%) 0 0
ess (%) 0 0

Em seguida as bases X e Y foram acionadas de modo a fazer com que o0s

atuadores do sistema sigam uma trajetoria pré-determinada. Para a base X foi enviado

um sinal de senoidal e para base Y foi enviado um sinal de cossenoidal, ambos com

amplitude e periodo pré-determinado de 5 mm e 15 segundos, respectivamente. Nas

Figuras 4.15 e 4.16 sdo mostradas as curvas de respostas simuladas para a base X e a

variavel de controle para um acionamento com um sinal de referéncia senoidal.
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Figura 4.15 — Curva de Resposta da Base X ao Sinal de Excitacdo Senoidal para um
periodo T=15s
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Figura 4.16 — Variavel de controle para resposta da base X ao sinal de excitagdo
senoidal
Nas Figuras 4.17 e 4.18 sdo mostradas as curvas de resposta simulada para a
base Y e a variavel de controle para um acionamento com um sinal de referéncia

cossenoidal.
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Figura 4.17 — Curva de resposta da base Y ao sinal de excitacdo cossenoidal para um
periodo T=15s
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Figura 4.18 — Variavel de Controle para Resposta da Base Y ao Sinal de Excitacéo

Cossenoidal

Na Tabela 4.2 sdo mostrados os valores observados na simulagao.

Tabela 4.2- Valores simulados do controle neural de posigédo para referéncias com

fungdes circulares

Erro méximo (%o)

Periodos dos sinais de referéncia

Base X Base Y

Periodo 15 s

7

7

Obs: * Resultados para as Figuras 4.15 e 4.17

** Erro maximo calculado ap6s o regime permanente de trabalho

A composicao dos sinais senoidais das bases X e Y geram o circulo descrito no

espaco de trabalho mostrado na Figura 4.19.
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Figura 4.19 — Composicao dos Sinais Senoidais para um periodo T =15 s

4.7 COMENTARIOS E CONCLUSOES

Neste capitulo apresentou-se o processo de identificacdo e o projeto do
controlador neural para a mesa de coordenadas X-Y. O projeto da rede foi baseado em
duas redes neurais multicamadas (RNMC). A utilizagéo da rede neural de multicamadas
tem como vantagem a capacidade de reajustar 0s pesos sinapticos a cada intervalo de
amostragem e trabalha em modo adaptativo.

Apos o processo de identificacdo do sistema, 0 modelamento dos controladores
neurais e descrigdo do algoritmo de retropropagacéo foram feitas simulagdes e aquisicao
dos pesos sinapticos iniciais que comprovaram o bom desempenho do controlador

neural para o acionamento para o sistema de posi¢ao proposto.
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CAPITULO YV

UTILIZACAO DO CONTROLADOR NEURAL NO
ACIONAMENTO DA MESA

5.1 INTRODUCAO

Sdo mostrados, neste capitulo, os resultados experimentais obtidos no sistema
de posicionamento. Na se¢do 5.2, sdo apresentadas algumas informagbes quanto ao
funcionamento da mesa de coordenadas. Na sec¢do 5.3, sdo analisados os graficos e
alguns valores extraidos a partir deles quanto as imposi¢des de sinais do tipo degrau e
degrau variavel no acionamento do sistema, bem como perturbagGes para avaliacdo da
robustez do sistema. Na secdo 5.4, avaliam-se os desempenhos dos controladores nos
seguimentos as trajetérias das curvas de referéncia senoidal, cossenoidal e da
composi¢cdo dessas duas ultimas. O capitulo é encerrado com 0s comentérios e

conclusdes na se¢éo 5.5.

5.2 NOTAS SOBRE O SISTEMA

Nos graficos a seguir, plotados através do programa MATLAB®, os valores
das tensdes de controle de 0 VV a 5 V correspondem a deslocamentos para direita da base
X e de avanco da base Y, enquanto que as tensdes de controle de 0 V a -5 V resultam
em deslocamentos das bases X e Y para esquerda e de retrocesso, respectivamente, com

referéncia a um observador em frente & mesa.
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Em todos os acionamentos iniciais do sistema, 0s movimentos das bases
partiram de seus centros. O curso da base X da mesa foi de 200 mm e o da base Y foi

100 mm, conforme informado anteriormente.

5.3 ENSAIOS DE ACIONAMENTO DO SISTEMA

De acordo com RAMESH, R. et al (2005), os controladores em malha fechada
podem trabalhar de duas formas. No primeiro caso trata-se do controle ponto a ponto,
no qual tanto a trajetdria da ferramenta de um ponto de origem ao ponto de referéncia
quanto a velocidade de deslocamento ndo sdo importantes. A razdo para isso é que a
ferramenta ndo entra em contato com a area de trabalho. Nesse tipo de controle o que
importa € a exatiddo com que a ferramenta atinge o ponto de referéncia. O segundo tipo
de controlador, em malha-fechada, é denominado sistema de controle de contorno, no
qual o caminho tragado pela ferramenta € de fundamental importancia, sendo por este
motivo a varidvel controlada. Esse tipo de controle é muito utilizado em trabalhos de
corte, lapidacéo, pintura, etc, RAMESH, R. et al (2005).

5.3.1 Ensaios de Acionamento com Excitac¢des do Tipo Degrau

Com relacdo a base X, primeiramente foi realizado o acionamento, partindo do
seu centro, por um degrau de referéncia com amplitude de 100 mm, resultando em um
deslocamento para direita. No grafico da Figura 5.1, encontram-se as curvas de resposta
da base X e da referéncia. Na Figura 5.2, observa-se a evolugdo temporal da tenséo de
controle.

Em seguida foi realizado o acionamento, partindo do seu centro, por um degrau
de referéncia com amplitude de -100 mm, resultando em um deslocamento para
esquerda. No grafico da Figura 5.3, encontram-se as curvas de resposta da base X e da
referéncia. Na Figura 5.4, observa-se a evolugdo temporal da tensdo de controle.

Analisando-se as Figuras 5.1 e 5.3, é possivel obter os tempos de assentamento
em segundos Ts (s), ultrapassagem percentual UP (%) e os erros percentual de regime
permanente ess (%) das curvas de resposta as referéncias. Esses dados, correspondentes
a base X, estdo apresentados na Tabela 5.1.

74



120 T
Saida
Referéncia

100

80 4

60

40 >

Referéncia e Saida(mm)

0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo(s)

Figura 5.1 — Curvas de resposta e de referéncia ao Degrau de 100 mm da base X
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Figura 5.2 — Curva de resposta da variavel de controle da base X para uma referéncia do
tipo degrau de 100 mm
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Figura 5.3 — Curvas de resposta e de referéncia ao degrau de -100 mm da base X
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Figura 5.4 — Curva de Resposta da variavel de controle da base X para uma Referéncia

do tipo Degrau de -100 mm
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Tabela 5.1 — Indices de desempenho experimentais extraidos das curvas de
resposta da base X

Figura5.1 Figura 5.3
Valor i . - -
) Sinal de Referéncia Sinal de Referéncia
medido
100 mm -100 mm
Ts () 10, 335 11, 685
UP (%) 0,0625 0
ess (%) 0 0

Analogamente a base X, a base Y foi acionada, partindo do seu centro, por um
degrau de referéncia com amplitude de 70 mm, resultando em um deslocamento para
direita. No gréfico da Figura 5.5, encontram-se as curvas de resposta da base Y e da
referéncia. Na Figura 5.6, € mostrada a curva de resposta da variavel de controle.

Da mesma forma para base Y, foi realizado o acionamento, partindo do seu
centro, por um degrau de referéncia com amplitude de -70 mm, resultando em um
deslocamento para esquerda. No grafico da Figura 5.7, encontram-se as curvas de
resposta da base Y e da referéncia. Na Figura 5.8, observa-se a evolugdo temporal da

variavel de controle.
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Figura 5.5 - Curvas de Resposta e de Referéncia ao Degrau de 70 mm da base Y
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Figura 5.6 - Curva de Resposta da variavel de controle da base X para uma Referéncia
do tipo Degrau de 70 mm
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Figura 5.7 - Curvas de Resposta e de Referéncia ao Degrau de -70 mm da base Y
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Figura 5.8 - Curva de Resposta da variavel de controle da base X para uma Referéncia
do tipo Degrau de -70 mm

Analisando as Figuras 5.5 e 5.7, é possivel obter os tempos de assentamento
Ts, ultrapassagem percentual %UP e os erros de regime permanente ess das curvas de
resposta as referéncias. Esses dados, correspondentes a base Y, estdo apresentados na
Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — indices de desempenho experimentais extraidos das curvas de resposta da

base Y
Fi ) Fi g
Valor igura 5.5 igura s
. Sinal de Referéncia Sinal de Referéncia
medido
70 mm -70 mm
Ts (s) 7, 808 8, 6504
UP (%) 0 0
ess (%) 0 0

Ainda foram realizados ensaios na base X com amplitudes de 10, -10, 20, -20,
30, -30, 40, -40, 50 e -50 mm. Na Tabela 5.3 pode-se observar os tempos de
assentamento Ts (s), ultrapassagem percentual UP (%) e os erros de regime permanente
ess (%) das curvas de resposta as referéncias supracitadas. Da mesma forma para base Y
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pode-se observar, na Tabela 5.4, ensaios com amplitudes de 10, -10, 20, -20, 30, -30,

40, -40, 50 e -50 mm.

Tabela 5.3 — Indices de desempenho experimentais para degraus de amplitudes variadas

extraidos das curvas de resposta da base Y

Sinal de Referéncia Sinal de Referéncia

Valor 10 mm -10 mm
Medido

Ts (S) 1,314 1,384
UP (%) 0,625 0,625
ess (%) 0 0
Valor 20 mm -20 mm
Medido

Ts (s) 2,788 2,488
UP (%) 0 0,3125
ess (%) 0 0
Valor 30 mm -30 mm
Medido

Ts (s) 3,722 3,492
UP (%) 0 0
ess (%) 0 0
Valor 40 mm -40 mm
Medido

Ts (s) 4,375 4,785
UP (%) 0 0
ess (%) 0 0
I\:I/:oll(i)o:o 50 mm -50 mm
Ts (s) 5,295 5,865
UP (%) 0 0
ess (%) 0 0
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Tabela 5.4 — indices de desempenho experimentais para degraus de amplitudes variadas

extraidos das curvas de resposta da base Y

Sinal de Referéncia

Sinal de Referéncia

Valor
) 10 mm -10 mm
Medido
Ts (s) 1,379 1,669
UP (%) 0,625 0,625
ess (%) 0 0
Valor
) 20 mm -20 mm
Medido
Ts (s) 2,408 3,048
UP (%) 0,3125 0,3125
ess (%) 0 0
Valor
) 30 mm -30 mm
Medido
Ts (s) 3,577 4,932
UP (%) 0 0
ess (%) 0 0
Valor
. 40 mm -40 mm
Medido
Ts (s) 4,601 6,286
UP (%) 0 0
ess (%) 0 0
Valor
) 50 mm -50 mm
Medido
Ts (s) 5,67 7,675
UP (%) 0 0
ess (%) 0 0

Com o intuito de verificar a eficiéncia dos controladores as perturbagdes,

aplicou-se um degrau de referéncia com amplitude de 10 mm a base X. Logo apos,

foram aplicadas duas perturbacdes por meio da imposigéo de rotagdes ao eixo do motor
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dessa base, através de um manipulo acoplado ao eixo do seu conjunto redutor. Para o
referido degrau, forcou-se um deslocamento da base para direita até a posicdo 10,5 mm,
e em seguida um deslocamento para esquerda até 9, 625 mm. Apds cada perturbagdo a
base X retornou a posicao inicial de 10 mm. Na Figura 5.9 é possivel observar a curva.
A Figura 5.10 mostra a variavel de controle para esta situag&o.
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Figura 5.9 — Curva de Resposta e de Referéncia a Perturbagdes na base X
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Figura 5.10 — Curva de resposta da variavel de controle resultante das perturbagdes na
base X
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Da mesma forma foi verificado a eficiéncia do controle de sistema a
perturbacdes para base Y. Dessa vez aplicou-se um degrau de referéncia de -10 mm a
base Y e em seguida forgou-se um deslocamento da base para direita até a posicdo
-10,4375 mm, e em seguida um deslocamento para esquerda até -9,4375 mm. Apds cada
perturbagdo a base Y retornou a posicdo inicial de -10 mm. Na Figura 5.11 é possivel
observar a curva de resposta as condi¢fes impostas. Na Figura 5.12 mostra a variavel de

controle para a situacdo descria acima.
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Figura 5.11 — Curva de Resposta e de Referéncia a Perturbacdes na base Y
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Figura 5.12 — Curva de resposta da variavel de controle resultantes das PerturbacGes na
base Y
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Com o objetivo de verificar as respostas do sistema para referéncias distintas,
ao longo dos cursos da mesa, foi aplicado uma sequéncia de degraus tanto na base X
como na base Y. Degraus de referéncia com amplitudes variaveis de -10 mm, -20 mm, -
30 mm, -40 mm, -50 mm e o retorno a posi¢éo inicial, foram impostos para base X. Para
a base Y utilizou-se sinais de referéncia de 10 mm, 20 mm, 30 mm, 40 mm e 50 mm,
retornando a sua posi¢éo inicial. Nas Figuras 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16 encontram-se as
curvas de resposta, da sequéncia de degraus de referéncia e da variavel de controle,
respectivamente, para base X e para a base Y, respectivamente.
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Figura 5.13 — Curvas de resposta e de referéncia degrau variavel e retorno a posicao
inicial da base X
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Figura 5.14 — Variavel de controle para curva de resposta ao degrau variavel e retorno a
posicao inicial da base X
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Figura 5.15 — Curvas de resposta e de referéncia degrau variavel e retorno a posicao
inicial da base Y
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Figura 5.16 — Variavel de controle para curvas de resposta ao degrau variavel e retorno
a posicéo inicial da base Y

A curva de resposta de posicdo do sistema apresentou erros de regime
permanente nulos para as duas bases. Para base X a maior ultrapassagem foi de 1,245%
e para base Y 0,625%.

5.3.2 Ensaios de Acionamento com Excita¢bes do Tipo Seno e Cosseno

Com o objetivo de avaliar o controlador neural quanto ao acompanhamento de

trajetorias, foram impostos acionamentos simultaneos da base X e Y com referéncias
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senoidal e cossenoidal. Nesse caso, a mesa ndo sofreu interrupgdo no seu deslocamento
ao atingir uma determinada posi¢do, como no caso anterior, havendo, ao contréario, um
movimento permanente, de acordo com a trajetoria requerida.

No acionamento com as fungbes seno e cosseno, as referéncias de posicdo
tiveram amplitudes de 15 mm para os periodos T de 160 s, 80 s, 40 s e 20s. Ambos 0s
sinais de referéncia das bases tiveram seus valores compostos, transformando as suas
resultantes de coordenadas retangulares para coordenadas polares, através do programa
implementado no ambiente LabVIEW®, para a obtencdo de uma referéncia em forma
de uma circunferéncia, com didmetro de 30 mm, centrada no ponto (0,0) mm do
sistema.

A seqguir, sdo apresentadas as curvas de resposta aos acompanhamentos de
trajetoria de cada base aos sinais senoidal e cossenoidal; assim como, o
acompanhamento a composicdo dos sinais das bases, devido ao acionamento
concomitante delas, o que gerou uma movimentacdo circular no espaco de trabalho da
mesa.

Nas Figuras 5.17 e 5.18 sé@o apresentados 0s sinais da curva de resposta e de
referéncia para o acionamento da base X com uma fungdo senoidal para um periodo de

160 segundos e a variavel de controle, respectivamente.
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Figura 5.17 — Curvas de resposta e de referéncia senoidal da base X
(T =160s)
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Figura 5.18 - Variavel de controle para curva de resposta senoidal da base X
(T =160 5)

Na Figura 5.19 é apresentado os sinais da curva de resposta e de referéncia
para 0 acionamento da base Y com uma funcdo cossenoidal para um periodo de 160

segundos e na Figura 5.20 sua respectiva variavel de controle.
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Figura 5.19 — Curvas de resposta e de referéncia cossenoidal da base Y
(T = 160s)
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Figura 5.20 — Variavel de controle para curva de resposta cossenoidal da base Y
(T =160 5)

Na Figural 5.21 é apresentado as curvas de resposta e de referéncia compostas
pelas bases X e Y, para um periodo de 160 segundos.
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Figura 5.21 — Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y
(T =160 5)
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Para um periodo de 80 segundos sdo mostrados nas Figuras 5.22 e 5.23 0s
sinais da curva de resposta e de referéncia para o acionamento da base X com uma

funcdo senoidal e a variavel de controle, respectivamente.
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Figura 5.22 — Curvas de resposta e de referéncia senoidal da base X

(T = 80s)
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Figura 5.23 — Variavel de controle para curva de resposta senoidal da base X
(T =80s)
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Na Figura 5.24 sdo apresentado os sinais da curva de resposta e de referéncia
para 0 acionamento da base Y com uma funcdo senoidal para um periodo de 80

segundos e na Figura 5.25 sua respectiva variavel de controle.
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Figura 5.24 — Curvas de resposta e de referéncia cossenoidal da base Y

(T = 80s)
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Figura 5.25 — Variavel de controle para curva de resposta cossenoidal da base Y
(T =80s)
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Na Figural 5.26 é apresentado as curvas de resposta e de referéncia compostas
pela base X e Y para um periodo de 80 segundos.
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Figura 5.26 — Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y
(T=805%)

Ainda foram realizados ensaios com amplitude de 15 mm para um periodo de
40 segundos. Nas Figuras 5.27 e 5.28 pode-se observar os sinais da curva de resposta e
de referéncia para o acionamento da base X com uma fungdo senoidal e sua respectiva

variavel de controle.

NN N ==
O
. El

Referéncia e Saida(mm)

T
SV LY

Figura 5.27 - Curvas de resposta e de referéncia senoidal da base X
(T=405)
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Figura 5.28 - Variavel de controle para curva de resposta senoidal da base X
(T=405)

Nas Figuras 5.29 e 5.30 pode-se observar 0s sinais da curva de resposta e de
referéncia para o acionamento da base Y com uma funcdo cossenoidal e sua respectiva

variavel de controle para um periodo de 40 segundos.
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Figura 5.29 - Variavel de controle para curva de resposta senoidal da base Y
(T=405)
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Figura 5.30 - Variavel de controle para curva de resposta cossenoidal da base Y
(T =40s)

Na Figural 5.31 € apresentado as curvas de resposta e de referéncia compostas
pela base X e Y. Por fim, o sistema foi acionado com uma amplitude de 15 mm para um
periodo de 40 segundos.
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Figura 5.31 — Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y
(T=405)
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Por fim, o sistema foi acionado com uma amplitude de 15 mm para um periodo
de 20 segundos. Nas Figuras 5.32, 5.33, 5.34, 5.35 e 5.36, 0s sinais da curva de resposta
e de referéncia para o acionamento da base X com uma fungédo senoidal e sua respectiva
variavel de controle, os sinais da curva de resposta e de referéncia para o acionamento
da base Y com uma funcgdo cossenoidal e sua respectiva variavel de controle, e as curvas

de resposta e de referéncia compostas pela base X e Y para um periodo de 20 segundos.
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Figura 5.32 - Curvas de resposta e de referéncia senoidal da base X

(T=205)
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Figura 5.33 - Variavel de controle para curva de resposta senoidal da base X
(T=205)
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Figura 5.34 — Curvas de resposta e de referéncia cossenoidal da base Y
(T=205)
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Figura 5.35 - Variavel de controle para curva de resposta cossenoidal da base Y
(T=205)
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Figura 5.36 - Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y
(T=205)

Na Tabela 5.5 sdo mostrados os valores de erros maximos encontrados nos

acionamentos da mesa de coordenadas X-Y com o controle neural.

Tabela 5.5- Valores experimentais do controle neural de posicéo para referéncias com

fungdes circulares

Erro méximo (%o)
Periodos dos sinais de referéncia Base X Base Y
Periodo 160 s 1,5 1,3
Periodo 80 s 1,9 2,1
Periodo 40 s 3,5 3,8
Periodo 20 s 4,2 4,5

Obs: * Resultados para as Figuras 5.17, 5.19, 5.22, 5.24, 5.27, 5.29, 5.32 e 5.34.

** Erro maximo calculado ap6s o regime permanente de trabalho
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A partir de periodo menor ou igual a 20 s, as curvas de saida senoidal e
cossenoidal apresentaram erros percentuais maiores que 5% e, consequentemente,
distor¢Bes na composicdo desses sinais de saida. Nas Figuras 5.37, 5.38 e 5.39 sédo
apresentados os acionamentos com referéncia senoidal para base X e cossenoidal para
base Y, bem como as curvas de resposta e de referéncia compostas pela base X e Y para
um periodo de 5 segundos e amplitude de 10 mm.
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Figura 5.37 - Curvas de resposta e de referéncia senoidal da base X
(T=55%)
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Figura 5.38 - Curvas de resposta e de referéncia cossenoidal da base Y
(T=55%)
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Figura 5.39 — Curvas de resposta e de referéncia, compostas pelas bases X e Y
(T=559)

5.4 COMENTARIOS E CONCLUSOES

Neste capitulo, foram apresentados os resultados experimentais obtidos no
controladores neurais do sistema.

Na analise das curvas de resposta ao degrau de referéncia, foram verificados
desempenhos satisfatorios dos controladores neurais. Ndo houve erros de regime
permanente, o Unico sobre-sinal ocorrido foi de 1,245%, entre as diversas determinacdes
de controle de posicionamento por um sinal degrau variavel, e 0 maximo tempo de
assentamento foi de 11, 685 s para um degrau de -100 mm para base X .

Nos ensaios de acompanhamento de trajetorias dos sinais de referéncia
senoidal, cossenoidal e da composi¢cdo desses dois sinais apresentaram resultados
esperados nos periodos de 160 s, 80 s, 40 s e 20 s, principalmente para T=160 s. Para
periodos maiores que esse Ultimo, os acompanhamentos de trajetéria apresentam
desempenhos cada vez melhores, devido as menores freqiiéncias das formas de onda.
Em contrapartida, a partir de periodo menor ou igual a 20 s, as curvas de saida senoidal
e cossenoidal apresentaram erros percentuais maiores que 5% e, consequentemente,

distorcdes na composicao desses sinais de saida.
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CAPITULO VI

COMENTARIOS E CONCLUSOES FINAIS

6.1 COMENTARIOS E CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma estratégia de acionamento de uma mesa de
coordenadas, com dois graus de liberdade, acionada por motores de indugéo trifasicos.
O controle foi exercido por controlador implementado em um ambiente computacional
que integra programas LabVIEW® e MATLAB® instalados em um microcomputador
do tipo PC . Para a determinagdo das posi¢cOes de ambos os eixos da mesa foram
confeccionados circuitos detectores de posicdo conhecidos pela denominagdo de
encoders. Através da pesquisa bibliografica efetuada é possivel se observar que as
maquinas ferramentas, na qual se enquadra a mesa de coordenadas sdo acionadas por
dois tipos principais de controladores, o controle ponto a ponto, no qual tanto o caminho
da ferramenta de um ponto de origem ao ponto de referéncia quanto a velocidade de
deslocamento ndo sdo importantes e sistema de controle de contorno, no qual o caminho
tracado pela ferramenta é de fundamental importéncia, sendo por este motivo a variavel
controlada, RAMESH, R. et al (2005).

No caso do acionamento em controle de posi¢do, os resultados obtidos nas
simulagdes e experimentalmente com o controlador neural ndo apresentaram erro de
regime permanente e uma ultrapassagem percentual maxima de 1,245%. O controlador
mostrou-se eficiente também no controle de posi¢cdo na ocorréncia de perturbagdes,
retornando ao valor de referéncia com erro de regime permanente nulo.

Para o caso de acompanhamento de trajetdrias de referéncias do tipo senoidais
e cossenoidais, todas com uma amplitude de 15 mm e periodos variando entre 160 e 20
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segundos, observou-se um desempenho esperado, com um erro maximo de 4,5% para
um periodo de 20 segundos.

Quanto ao acompanhamento de trajetoria para curvas de referéncia senoidais,
cossenoidais 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 a limitacdo da resolucdo dos detectores de posicdo. O melhor seguimento a
trajetoria ocorreu para T=150 s, devido a uma menor freqiéncia dos sinais de
referéncia.

Observa-se também que a rede neural multicamadas, com aprendizado
realizado através da técnica de retropropagacéo do erro, atendeu aos objetivos propostos

para um sistema de posicionamento acionado por motores de inducdo trifasicos.

6.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Propdem-se os seguintes trabalhos como continuagéo desta pesquisa:

. Desenvolver controladores neuro-fuzzy para controle do sistema de

posicionamento;

. Desenvolver controladores neuro-genéticos para controle do sistema de

posicionamento;

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

. Implementar o controle de posi¢do por estimativa de posicionamento,

sem o uso de detector de posicao.
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