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RESUMO

Este trabalho apresenta uma nova estratégia de acionamento
para uma mesa de coordenadas XY, denominada de Con-
trole Vetorial Neural, utilizando uma rede neural multica-
mada (RNMC) atuando como controlador adaptativo direto,
cujo algoritmo de aprendizagem se baseia na minimizagéo
do erro entre o vetor de posicdo atualizado e o de referén-
cia. Duas estratégias de controle sdo mostradas. A primeira
estratégia é baseada no uso de controladores de posi¢ao neu-
rais, independentes, para cada eixo e a segunda € apresen-
tada como principal contribuigdo deste trabalho e é baseada
no uso do Controlador Vetorial Neural. A estratégia proposta
é diferenciada dos conhecidos controladores de trajetoria por
ndo possuirem controladores independentes para cada eixo.
A mesa de coordenadas XY, usada para validacéo, é uma es-
trutura de dois graus de liberdade considerada como um ma-
nipulador de eixos desacoplados. Resultados experimentais
e de simulagdo mostram o desempenho superior do Contro-
lador Vetorial Neural. Um menor tempo de processamento
no uso de uma Unica rede neural é uma vantagem adicional
do uso do Controlador Vetorial Neural em relagdo aos con-
troladores independentes.

PALAVRAS-CHAVE: Controle adaptativo, Mesa de coorde-

Artigo submetido em 13/05/2008 (Id.: 00874)
Revisado em 07/02/2009, 16/07/2009, 03/10/2009, 09/12/2009, 27/03/2010
Aceito sob recomendacéo do Editor Associado Prof. Takashi Yoneyama

nadas XY e Rede Neural.

ABSTRACT

Neural and Vectorial Controller for XY Table

The proposal of this research is to present a new strategy of
drive, called of Neural Vectorial Control, using a Multilayer
Neural Network acting as a direct adaptive controller, that is
based on the minimization of the error between the actual po-
sition vector and the vector of reference position. Two strate-
gies of control are shown. The first strategy is based on the
use of position neural controllers of independent axes. The
second strategy, presented as the main contribution of this
paper, is based on the use of the vectorial neural controller.
The strategy proposal in this research is differentiated of the
well known tracking controllers for not possessing individ-
ual closed loops of control for each axis. The XY table used
for validation is a structure of two degrees of freedom, that
it is considered as a manipulator with detached axes. Experi-
mental and simulated results show the superior performance
of the vectorial neural control. A lesser time of processing in
the use of an only Neural Nework is an additional advantage
of the use of the vectorial neural controller in relation to the
independent controllers.

KEYWORDS: Adaptive control, Compounds table, Neural
Network.
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1 INTRODUCAO

As mesas de coordenadas sdo utilizadas nas indUstrias de ma-
quinas ferramenta, rob6s industriais, dosadores de fluido, fa-
bricaco de placas de circuitos impressos, etc.

Devido a sua grande versatilidade, podem ser utilizadas em
diversas aplicacdes das &reas industriais, comerciais e de ser-
vicos. Um grande nimero de mesas de coordenadas, ainda
existentes no mercado, é de acionamento manual, em que o
operador deve posicionar a estrutura por meio de volantes.
Esse tipo de mesa apresenta a vantagem de reduzido custo de
aquisicdo e de manutencgéo e pode ser manuseada com facili-
dade por operarios sem que haja necessidade de treinamento
adicional.

A principal desvantagem da mesa de coordenadas XY ma-
nual é que o posicionamento correto da pega, a ser traba-
Ihada, depende exclusivamente da habilidade e da experién-
cia do operador. Nesse caso, a auséncia de um operador ex-
periente, compromete decisivamente a produtividade do am-
biente de trabalho, ja que o conhecimento acumulado no ma-
nuseio da mesa é de fundamental importancia para a obten-
c¢do de bons resultados.

Como alternativa as mesas de posicionamento manual tém-
se as estruturas acionadas por motores elétricos. Nesse caso
sdo utilizados motores de passo, de corrente continua, de in-
dugdo e sincronos. A grande maioria dos acionamentos desse
tipo de mesa de coordenadas utiliza malhas fechadas de con-
trole, que necessitam de sensores de posicdo. Como elemen-
tos dos sistemas de retroalimentagdo, sdo utilizadas estrutu-
ras de sensores ligados aos eixos dos motores (Encoders) ou
sistemas mais complexos de viséo artificial compostos de cé-
meras filmadoras.

Os controladores de maquinas ferramenta, que englobam as
mesas de coordenadas, podem ser de acordo com a literatura,
de dois tipos fundamentais: o controle de erro de trajetoria e
o controle de erro de contorno. Para utilizagéo desse dltimo
tipo de controlador é necesséario a deducdo das equagdes de
erro de contorno (Koren, 1978). Esse erro é o resultado da
acdo conjunta dos eixos (dire¢es de movimento de uma ma-
quina ferramenta) da maquina controlada. O controle de erro
de trajetdria atua nos eixos de modo independente, estabele-
cendo malhas fechadas de controle apenas com os valores de
posicdo e referéncia para cada eixo (Ramesh et al, 2005).

Este artigo apresenta uma nova estratégia de acionamento,
denominada de controle vetorial neural, utilizando uma
rede neural multicamada (RNMC) atuando como controla-
dor adaptativo direto, que se baseia na minimizagéo do erro
entre os vetores de posicdo atualizados e o de referéncia. A
estratégia proposta, neste trabalho, diferencia-se dos contro-
ladores de erro de trajetoria por ndo possuir malhas fechadas

individuais de controle para cada eixo.

A titulo de comparagdo sdo mostradas duas estratégias de
controle utilizando redes neurais. Uma baseada no uso de
controladores neurais de posicdo de eixos independentes e
outra baseada no uso do controlador vetorial neural. Esse Ul-
timo controlador é apresentado como contribuicdo relevante
deste trabalho.

1.1 Estruturas de controle

Para acionamento de sistemas de servomecanismo utilizam-
se controladores do tipo malha aberta, que contém motores
de passo e controladores em malha-fechada, que utilizam
principalmente motores de corrente continua e motores de
indugdo, com a posicao de seus eixos sendo medida por meio
de circuitos sensores de posicdo e de velocidade de rotac&o.

De acordo com Ramesh et al (2005), os controladores em
malha fechada podem ser de dois tipos. No primeiro caso
trata-se do 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. A
razdo para isso € que a ferramenta ndo entra em contato com
a area de trabalho. Nesse tipo de controle o que importa é a
exatiddo com que a ferramenta atinge o ponto de referéncia.

O segundo tipo de controlador, em malha-fechada, ¢ deno-
minado sistema de controle de contorno, no qual o caminho
tracado pela ferramenta € de fundamental importancia, sendo
por este motivo a variavel controlada. Esse tipo de controle
é muito utilizado em trabalhos de corte, lapidacdo, pintura,
etc.

Um sistema tipico de um diagrama de controle de dois eixos
€ mostrado na Figura 1, conforme Lacerda (1998). A posi¢do
de interesse do ponto de vista de controle é a composigao das
duas posicOes axiais. Neste diagrama, cabe ao interpolador a
tarefa de gerar os sinais de referéncia para as bases.

Para acionamento de maquinas ferramenta, os controladores
devem minimizar a diferenca entre a posicao de referéncia e
a posicdo medida da ferramenta de trabalho, que resulta do
funcionamento conjunto dos eixos da maquina. Esses erros
causam a deterioracdo do desempenho da méaquina, o que
influencia diretamente nas especificaces do produto final.

Quanto a acdo dos controladores, os sistemas em malha-
fechada de uma maquina ferramenta podem ser de dois tipos,
conforme Ramesh et al (2005):

1. Controle de erro de seguimento de trajetéria, conhecido
na literatura pela denominagdo tracking controller, em
que a acdo de controle existe no sentido de reduzir o
erro em cada eixo, o qual influencia no resultado final.
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Figura 1: Diagrama de blocos de sistema de controle de ma-
guinas ferramenta biaxial.

INTERPOLADOR

2. Acdo de controle em que o elo de retroalimentacdo uti-
liza o erro de contorno em tempo real. Esse tipo de
controle é conhecido por contouring controller, que é
decomposto em tarefas de seguimento de trajetdrias in-
dependentes. O sucesso desta estratégia se baseia no
bom desempenho de seguimento de trajetéria de cada
eixo, que é dificil de conseguir quando existe diferenca
na dindmica de cada eixo e na ocorréncia de atritos ndo
lineares e variagdes de carga. Outra dificuldade inerente
aos controladores de erro de contorno é a formulagéo de
modelos desses erros e sua estimacdo em tempo real.

1.2 Sistemas de controle de erro de traje-
toria

Em relagdo ao controle de erro de trajetéria, uma significativa
contribuicdo foi dada por Tomizuka (1987), que apresentou
um algoritmo de controle com alimentacéo direta (ZPETC),
para eliminar o erro de fase em controle de seguimento de
trajetoria.

A idéia principal do controlador ZPETC é introduzir um
bloco controlador direto (Feedforward) em cascata com o
sistema realimentado, conforme mostrado na Figura 2, cuja
funcéo de transferéncia B—'(z) deve ser igual a inversa da
Funcdo de Transferéncia em malha-fechada B(z). Desse
modo, a saida do sistema torna-se igual a referéncia.

Um importante aspecto deste tipo de controlador é o fato de
que o sistema torna-se instavel se um dos zeros da planta es-
tiver situado fora do circulo unitario. Nesse caso, a funcéo
de transferéncia do controlador, projetado, ndo pode ser exa-
tamente igual & inversa da fungdo de transferéncia da planta,
porque conteria um pdlo situado fora da regido estavel do lu-
gar de raizes do sistema. Para contornar esta situagao, deve-
se projetar o controlador para eliminar apenas 0s zeros situa-
dos nesta regido.

Um controlador que utiliza retroalimentagdo de estados, por
meio do Filtro de Kalman, para estimacdo com compensa-
cdo direta de atrito e um controlador de agdo direta (Fe-
edforward) do tipo ZEPTC foi apresentado por Erkorkmaz
e Altintas (2001). De acordo com o artigo desses auto-
res, os blocos de controle foram introduzidos em etapas,

| B
\ \

2 é Utz A Yo
R B'{z) + Cw 6] Aw 713/(&))?}%50 ®

Figura 2: Diagrama do controlador ZPETC.

observando-se a influéncia de cada um no desempenho glo-
bal do sistema. Os autores constataram que a contribuicéo
mais significativa na reducdo do erro de trajetoria, com refe-
réncia circular, em altas velocidades de deslocamento, é dada
pelo controlador de ac&o direta ZEPTC.

1.3 Sistemas de erro de contorno

De acordo com Lacerda (1998), os controladores de erro de
contorno foram propostos por Koren (1978), usando o princi-
pio de que a reducdo do erro de contorno (EC) é o Unico ob-
jetivo do controlador. A ferramenta deve ser levada do ponto
A para o ponto C (Figura 3), corrigindo, portanto, o caminho
tracado de acordo com a trajetdria de referéncia. Caso haja
a atuacdo apenas dos controladores axiais, a ferramenta seria
levada diretamente do ponto A para o ponto B.

Koren propds a seguinte expressdo para calculo do erro de
contorno, conforme Lacerda (1998).

Ry-E‘x-Rx-ey
\/ 2+ R

Sendo e.. 0 erro de contorno, R x e Ry as referéncias de posi-
Géo, e, e e, Os erros de posicéo para os eixos X e Y, respecti-

)

€c

Trajetoria
desejada

\

\:'rajetéria
eal

Figura 3: Erro de contorno.
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Figura 4: Diagrama de blocos de um controlador CCC.

vamente. O célculo proposto prevé apenas sua aplicacdo em
trajetorias retilineas.

O controlador proposto por Koren foi denominado de CCC
(Cross-Coupling Control). Os sinais de entrada desse tipo
de controlador sdo Rx e Ry, que sdo as referéncias de ve-
locidade de rotacdo para cada eixo, considerando uma ma-
quina biaxial. A operagdo do CCC é baseada na corre¢do
do erro ec e ndo apenas na correcdo dos erros axiais. Na
Figura 4 é mostrado um diagrama de blocos do controlador
CCC proposto por Koren. Observa-se que 0s sinais de con-
trole para cada eixo séo derivados tanto do sinal de posicéo
do eixo quanto do sinal fornecido pelo controlador CCC, que
processa o calculo do erro de contorno a partir dos sinais de
posicdo de ambos 0s eixos.

Liu et al (2005) desenvolveram um sistema de posiciona-
mento baseado em uma mesa de coordenadas XY, de alta ve-
locidade de deslocamento, utilizando a estratégia de controle
robusto H.,. O sistema possui duas malhas de retroalimen-
tacdo, sendo uma malha interna de controle de velocidade de
deslocamento e uma malha externa de controle de posicéo.
Foi demonstrado que o sistema apresentou um bom desem-
penho frente a disturbios.

Erkorkmaz et al (2006) apresentaram uma estratégia de pla-
nejamento de trajetéria com o objetivo de manter a exatiddo
no posicionamento de uma maquina ferramenta em situacGes
de mudanga abrupta de trajetéria em altas velocidades de
deslocamento. Neste artigo é apresentado um algoritmo de
estimacéo de erro de contorno para determinacéo do desvio
geomeétrico para uma trajetéria de formato aleatdrio.

Peng e Chen (2007) propuseram um modelo de erro de con-
torno baseado em um esquema de transformacéo de coorde-
nadas. Um indice de contorno (Cl) é geometricamente me-
dido, o qual pode ser tratado como um erro de contorno equi-
valente tal que a reducéo nesse indice implique na redugdo do
erro de contorno.

Em Jamaludin et al (2008) ¢é apresentado um controle de tra-
jetoria em mesa de coordenadas XY, onde as forcas de atrito

dos movimentos das bases sdo estimadas por um observador.
Um compensador, com o modelo inverso da forca de atrito
estimada atua como controlador da mesa.

1.4 Sistemas inteligentes, adaptativos e
robustos de controle de posicéo

A literatura correlata a area de controle de posicao apresenta
varias contribui¢des que utilizam esquemas de controle inte-
ligente. Coelho e Mariani (2006) apresentaram um contro-
lador PID (proporcional, integral e derivativo) multivariavel
projetado com auxilio de uma rede neural e otimizado com
um algoritmo genético. O projeto do controlador PID mul-
tivariavel foi dividido em trés etapas distintas. Na primeira
etapa, uma rede neural de funcdo de base radial é utilizada
para identificacdo do processo multivaridvel. Na segunda
etapa, o projeto do controlador € realizado de forma off-line,
baseado na sintonia de ganhos do controlador PID. Na ter-
ceira etapa, 0s ganhos do controlador PID, obtidos por meio
de otimizacédo genética e modelo neural sdo validados no pro-
cesso prético.

Uma contribui¢do no campo do controle neural de uma mesa
de coordenadas é dada em Tan et al (2006), onde foi apresen-
tado um controlador neural para o controle de uma mesa de
coordenadas XY com o objetivo de reduzir o erro geométrico
de acompanhamento de trajetdria.

Tasinaffo e Neto (2007) mostraram a utilizacdo de Redes
neurais na obtencdo de modelo de trabalho interno, para es-
quemas de controle de sistemas dindmicos, aplicado em um
esquema de controle ndo linear preditivo ( NPC) com uma
rede Feedforward modelando as derivadas médias em uma
estrutura de integrador numérico de Euler.

Liuzzo e Tomei (2008) apresentaram o projeto de um contro-
lador PD de aprendizagem adaptativa para um manipulador
robético composto de duas juntas. Neste trabalho, as posi-
¢Bes de cada junta foram obtidas a partir da identificacdo dos
coeficientes de Fourier dos sinais fornecidos pelos sensores
de posicéo.

2 MONTAGEM EXPERIMENTAL

Para o desenvolvimento dos trabalhos experimentais, foi uti-
lizada a mesa de coordenadas XY mostrada na Figura 5, a
qual é composta de duas bases que se movimentam em qua-
dratura, isto &, seus eixos de translacéo sao perpendiculares.

O alcance maximo de deslocamento da base X é de 200mm
e da base Y é de 150mm. Os mecanismos de transmissao
sdo fusos trapezoidais com passo de 3mm por rotagéo, que se
apdiam em mancais fixados em bases de aluminio. Utiliza-se
um computador Pentium 1,4 GHZ com o programa compu-
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Figura 5: Vista da mesa de coordenadas XY.

tacional LabVIEW®para implementacdo dos controladores
e 0 programa computacional MATLABR)para apresentacéo
e auxilio na determinacéo inicial dos parametros das redes
neurais residentes. Para aquisi¢do e transferéncia de dados
entre 0 computador e os circuitos eletrdnicos de medicao de
posicdo é utilizada uma placa de aquisicdo de dados fabri-
cada pela National Instruments®).

A medicdo dos deslocamentos de cada base é realizada atra-
vés de circuitos detectores de posicdo que utilizam sensores
oOpticos. Os sinais destes sensores sdo tratados através de mi-
crocontroladores do tipo PIC16F84A da Microship®e con-
vertido em sinais analégicos por meio do Cl TLC 7226 da
Texas Instruments®.

Para 0 acionamento dos motores foram projetados e monta-
dos em laboratério circuitos amplificadores de tensdo e re-
forgadores de corrente.

O sistema completo consiste de dois conjuntos de sensores
oOpticos, sendo um para cada motor. Os sinais dos dois con-
juntos de sensores dpticos sdo tratados por circuitos condici-
onadores, que utilizam amplificadores do tipo Schmitt Trig-
ger, cuja funcdo é aumentar a velocidade de transicdo entre o
nivel 0 e 5V, que s&o os valores minimo e maximo dos pulsos
gerados.

Para cada sensor de posi¢ao o Microcontrolador PIC 16F84A
realiza a tarefa de contagem dos pulsos. O resultado da con-
tagem é um nGmero binario de oito bits convertido em ana-
I6gico pelo conversor Digital-Analégico (TLC7226). A rela-
¢do entre 0 numero de pulsos contados (Np) e a posicao axial
X em metros € dada pela Equacéo (2), sendo Kcod o nimero
de pulsos por revolucédo e P o passo do fuso (m/rev).

P

z(t) = Kcod

Np(t) 7

Na Figura 6 é mostrado o diagrama de blocos dos sistemas

sensor do

motor X
ficont ~ DAC
PIC - 7256 -
pcomp
JHcont ~ DAC »-
PIC - 7256
sensor do
motor Y

Figura 6: Diagrama de blocos dos detectores de posi¢éo.

Amp. Motor Encoder
DI/A Pot. | "|baseX [ | base X
feomp —L Amp. |, Motor . Encoder
Pot. base Y base Y W
AD

Figura 7: Diagrama de blocos do sistema de controle e aqui-
sicdo de dados.

detectores de posicdo montados em laboratério e na Figura
7 € mostrado o diagrama de blocos do sistema de controle e
aquisicdo de dados utilizados.

A vantagem da utilizacdo da contagem de pulsos externa ao
computador consiste no fato de que a velocidade de conta-
gem fica limitada apenas ao clock do microcontrolador e ndo
ao intervalo de amostragem da placa de aquisi¢do de dados
do computador.

2.1 Modelo de um eixo posicionador da
mesa de coordenadas XY

O acionamento por meio de motor de corrente continua é
uma solucéo de fécil implementacdo, frente aos demais mo-
tores elétricos, pela simplicidade no projeto de seu controla-
dor (Dorf, 2001). A relacdo entre a posicao angular do eixo
do motor e a tensdo aplicada na armadura, dada pela Equagéo
(3), é bem conhecida na literatura, (Menezes, 2002) :

Qs) K,

U(s)  83(JLg) + (RqJ 4+ Lo F)s2 + (R F + K, K,,)s
®3)

onde:
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s - Operador Laplaciano [adimensional].

Q(s) - Transformada de Laplace da posi¢do angular do eixo
do motor.

U(s) - Transformada de Laplace da tensdo aplicada na arma-
dura.

K, - Constante de velocidade rotacdo do motor [V/rad/s].
K,, - Constante de torque do motor [Nm/A].

R, - Resisténcia de armadura [2].

L, - Indutancia de armadura [H].

F - Coeficiente de atrito viscoso [Nm/rad/s].

J - Momento de inércia do motor [ kgm?].

Um dos aspectos que limita o grau de exatiddo, no posiciona-
mento de uma méaquina ferramenta, é o atrito que ocorre entre
as partes metalicas. Amstrong et al apud Erkorkmaz e Altin-
tas (2001) apresentaram um resumo dos fenémenos fisicos
geradores do atrito, que sdo classificados em atrito viscoso,
estatico e atrito de Coulomb. Para efeito deste trabalho, ape-
nas o efeito do atrito viscoso na determinacdo da funcéo de
transferéncia dos eixos axiais da mesa de coordenadas XY,
foilevado em consideragéo.

Reescrevendo a funcdo de transferéncia dada pela Equacéo
(3), tem-se:

Os) K

U(s)  s(s+Pp)s+Po) “)

A Equacéo (5) representa a fungéo de transferéncia dada pela
Equacéo (4) na forma discreta.

Nz) Bl-z'1+82-z'2+B3-z'3

- 5
U@ 1+A;-z71+Ay 2724A3.273 ©

Que pode ser reescrita na forma dada pela Equacéo (6):

W= AL WK1~ A2 Wk-2 A3 wk-3 ()
By -Uk.1+Bp-ug.p2+B3-Ug.3
2.2 ldentificacdo das funcgdes de transfe-
réncia dos eixos X e Y

Para a obtencéo da equacdo que representa um sistema, pode-
se recorrer a duas abordagens, de acordo com Ljung (1987):
a primeira consta da divisdo do sistema em subsistemas, dos

quais sdo conhecidas suas propriedades e que sdo combina-
dos para formar uma equacdo que represente o sistema como
um todo. Nesse caso, trata-se de uma abordagem conhecida
como modelamento.

A segunda é baseada na experimentacdo, denominada de
identificacdo de sistemas, onde os sinais de entrada e de saida
de um sistema sdo submetidos a uma anélise matemaética a
partir da qual se obtém a fungéo de transferéncia do sistema.

Na identificacdo de sistemas, também conhecida como mo-
delagem empirica, sdo usados dados coletados diretamente
dos sistemas (Aguirre, 2000). No caso de um sistema ele-
tromecénico de posicao, acionado por um motor de corrente
continua, para se obter um modelo matematico por meio da
técnica de modelamento, é necessario o conhecimento da re-
sisténcia elétrica e da induténcia do circuito de armadura do
motor, do coeficiente de atrito viscoso dos eixos ou mancais
de sustentacdo e a constante de inércia do conjunto carga e
motor.

Por outro lado, utilizando-se técnicas de identificacao de sis-
temas, ndo é necessario o conhecimento dos parametros cita-
dos, sendo entdo mais facil sua realizagdo. Aguirre e Correa
(2004) apresentam uma distin¢do dos métodos de identifica-
cdo de sistemas, classificando-os em:

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

2. ldentificac@o caixa branca. Trata-se da modelagem do
sistema, onde os dados de entrada e de saida do sistema,
quando disponiveis, sdo usados apenas para validar o
modelo.

3. ldentificacdo caixa cinza. E um procedimento de identi-
ficacdo que ndo se enquadra nem no modelo caixa preta
nem no modelo caixa branca. Nesse caso, busca-se
combinar as vantagens dos procedimentos de identifi-
cacdo de ambas as abordagens anteriores.

Dentre as varias estruturas que se enquadram na denomina-
cdo de identificacdo caixa cinza, tem-se a modelagem caixa
cinza fisica, onde o usuario especifica uma estrutura inicial
para 0 modelo e é utilizado um programa para implementa-
¢do e estimag8o de pardmetros e validacéo.

Esse tipo de abordagem € a utilizada no presente trabalho,
pois a identificacdo das funcbes de transferéncia das bases X
e Y baseiam-se na estrutura determinada pela Equacéo (5),
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que foi deduzida a partir do conhecimento de leis fisicas. O
algoritmo de identificacdo utilizado é o algoritmo de mini-
mos quadrados (MQ).

Para utilizacdo deste algoritmo reescreve-se a equacéo
de diferenca dada pela Equacdo (6) na forma Q, =
®y (k—1)" O, sendo:

©" =[-A; - Ay - A3 By By Bj] )

Yp(k—1) = [wp—rwpowp—3Ug_1Uk-2Ug-3] (8)

onde:

O - Vetor de pardmetros do sistema estimado no processo de
identificaco.

Y (k — 1) - E formado na interagdo k com informagéo dis-
ponivel até a interacdo k-1.

w(k) - Valor da saida do sistema no instante k.

No desenvolvimento da busca pelo vetor de pardmetros, dado
pela Equacéo (7), admite-se que a solucéo é dada pela Equa-
cdo (9).

wp =Yp (k—1)-Og_1+ex 9)

onde:

er - Erro de estimacéo que existe na determinacdo do vetor
de parametros.

No método de minimos quadrados, busca-se a minimizacao
da seguinte funcdo de custo, relacionada ao erro de identifi-
cacao:

N
JZEeizeg'ek (10)

k=1

Pode-se determinar, em tempo real, o vetor de pardmetros ©
que minimiza a funcdo de custo utilizando o seguinte algo-
ritmo de identificag&o recursiva:

1. Estabelece-se uma matriz quadrada P(1) de grau igual
a ordem do vetor de pardmetros a ser estimado para o
sistema. Em seguida procede-se os passos dados em 2, 3
e 4 mostrados a seguir para cada tempo de amostragem
k.

2. Calcula-se o erro de estimacdo usando a Equagao (11):

e = wi — Yp (k-1)- O 1 (11)
3. Atualiza-se o vetor de pardmetros segundo a Equacgéo
(12).

Ok = Ok .1 + Pk -Yk-1)-ex (12)

4. Obtém-se o valor da matriz P, que servira para o
processamento do algoritmo na interacdo seguinte, de
acordo com a Equacdo (13).

P Uk -1) - ool (k- 1) - Py )

1+ (k= 1) Py (k- 1)
(13)

Pri1 = (Pk -

5. Repete-se 0s passos 2, 3 e 4 para um novo periodo de
amostragem.

Os ensaios para a identificacdo das funcdes de transferén-
cia, aplicados simultaneamente em ambos os eixos, foram
realizados utilizando-se um sinal de excitacdo do tipo onda
quadrada adicionando um ruido branco gaussiano.

O objetivo de se utilizar um ruido branco é provocar a exci-
tacdo de todos os modos do sistema com o uso de um sinal
que contenha o espectro de frequéncia mais amplo possivel.
A variancia do sinal de ruido escolhido foi de 30% da ampli-
tude do sinal da onda quadrada.

A funcéo de transferéncia da base X, obtida do processo de
identificacdo, é dada pela Equacéo (14), e a funcao de trans-
feréncia da base Y pela Equacéo (15).

X(z)  —0,005167 - 22 4 0,005810 - 7 + 0,004237837
U@2) z3-0,7782 -2 - 0,1421 - z - 0,0797

(14)

Y(z)  —0,00335814 - 22 1 0,003659 - z + 0,004698

U@z)  23-0,469375-22-0,387769 -z — 0,142854(15)

Nas Figuras 8 e 9 sdo mostradas as curvas de resposta estima-
das e experimentais bem como o sinal de excitacéo usado no
processo de identificagdo nos eixos X e Y, respectivamente.
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Figura 8: Sinais utilizados na identifica¢@o da base X.
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Figura 9: Sinais utilizados na identificacédo da base Y.

3 CONTROLADORES NEURAIS
PENDENTES

INDE-

Para a implementagdo dos controladores da mesa de co-
ordenadas XY foram utilizadas redes neurais multicamada
(RNMC) do tipo direto, com uma camada oculta contendo 8
neurdnios e a camada de saida com um Gnico neurénio. A
camada de saida de cada rede fornece o sinal de controle ao
motor de sua respectiva base.

O nUmero de neurdnios na camada oculta foi determinado de
forma empirica, testando-se a RNMC com os valores de 4, 8
e 12 neurdnios, no controle de posicéo dos eixos de forma in-
dependente. Dentre as possibilidades testadas, a RNMC com

8 neurdnios apresentou 0 melhor resultado. Nesta estrutura,
a camada de entrada serve apenas para conectar a rede neural
aos sinais de entrada, possuindo 4 terminais. As ligacdes en-
tre cada terminal de entrada e os neurdnios da camada oculta
ocorrem através de 32 pesos sindpticos denominados “win”,
que formam uma matriz de 4 linhas e 8 colunas. As | iga-
¢Oes entre os neurdnios da camada oculta e os neurdnios da
camada de saida ocorrem através de 8 pesos sinapticos de-
nominados “whid”. Estes ultimos pesos sindpticos formam
uma matriz de 1 linha e 8 colunas.

O controlador neural é do tipo adaptativo, ja que para cada
tempo de amostragem, 0s pesos sinapticos win e whid séo
reajustados para fornecer o sinal de controle ao motor da res-
pectiva base.

Para cada periodo de amostragem, ocorrem 0s processamen-
tos em sentido direto (Feedforward) e a retropropagacéo
(Backpropagation). Esse Ultimo processamento inicia na ca-
mada de saida e se propaga em direcdo a camada de entrada,
com o objetivo de atualizar os pesos sinapticos win. Con-
forme mostrado na Figura 10, os erros entre as referéncias e
as posicOes atualizadas, atraves do mecanismo de retropro-
pagacdo, sdo utilizados para a determinag8o dos novos pesos
sinapticos. Os valores iniciais dos pesos sinapticos utilizados
nos procedimentos experimentais foram obtidos por meio de
simulagdes utilizando-se as fungBes de transferéncias obti-
das nos processos de identificacdo da mesa. Tanto o proces-
samento direto quanto a retropropagacéo séo explicados em
Haykin (2001).

3.1 Projeto dos controladores neurais in-
dependentes

Inicialmente, determinou-se o tipo de sinal da camada de en-
trada para o controle de posicdo da mesa de coordenadas XY.

Um exemplo de determinacdo de sinais de entrada encontra-
se em Riul (2000), que implementou uma rede neural multi-
camada como controlador para um sistema hidraulico estabe-
lecendo na entrada 4 sinais: a derivada primeira da presséo,
as derivadas primeira e segunda da posicdo e o sinal de posi-
cao de referéncia do controlador.

Outro exemplo pode ser encontrado em Nascimento e Yo-
neyama (2000), que apresentam um esquema de um controla-
dor neural com as seguintes entradas: os sinais de referéncia
no instante atual como primeira entrada e com um e dois atra-
sos de tempo, como segunda e terceira entradas, bem como
mais trés entradas correspondente ao erro no instante atual e
com um e dois atrasos.

Neste trabalho escolheu-se os sinais de entrada de cada rede
neural por meio da analogia com o controlador PD2 (Pro-
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porcional Derivativo Duplo) que € utilizado em sistemas que
apresentam comportamento integral.

A equacdo discreta do controlador PD2 &, de acordo com
Buhler (1982) a seguinte:

ulk] = Kp - erro[K] + Ky(erro[K] - erro[k - 1])

+Kgp(erro[k] - 2 - erro[k - 1] + erro[k - 2])  -0)

onde:

u[Kk] - Valor da saida amostrada do controlador no instante k.
K, - Ganho proporcional do controlador.

K4 - Ganho aplicado a derivada do sinal de erro.

K 45 - Ganho aplicado a derivada segunda do sinal de erro.
erro[K] - Erro no instante da amostragem k.

erro[k-1] - Erro armazenado no instante anterior ao tempo k.

erro[k-2] - Erro armazenado no instante anterior ao tempo
k-1.

Desse modo, os sinais da primeira camada sdo mostrados na
Equacéo (17).

In(1) = erro(k) , In(2) =erro(k - 1) e I(3) = erro(k - 2)
17)

Na Figura 10 sdo mostrados os controladores neurais utiliza-
dos no acionamento independente para cada base.

Para a implementacao do controlador adaptativo direto é ne-
cessario calcular os Jacobianos das bases X e Y.

De acordo com Riul (2000), pode-se determinar o Jacobiano
por meio de uma relagdo linear entre a sequéncia de saida
y(k) e a sequéncia de entrada impulsiva u(k). Os Jacobianos
sdo conceituamente iguais as derivadas dos sinais de saida
y(K) com relacdo aos sinais de excitacdo u(k). Foram utili-
zados valores normalizados de tenséo de entrada tendo como
referéncia 12V e valores normalizados de saida tendo como
referéncia 40mm. A Figura 11 mostra o resultado das simu-
lacBes realizadas para a obtencdo dos Jacobianos das bases
XeY.

Os valores dos Jacobianos determinados para as bases X e Y
foram, respectivamente, 1,0103 e 0,6047. Estes valores séo
entdo agregados aos algoritmos de retropropagacdo para as
duas bases no acionamento do controle adaptativo direto.

RNx Ry (k)
+

erro(k+1)

erro(k-1)

Fixo X W+

Zero camadade saida

camada deentrada

erro(k+1)

o Eivoy | o&+D

zero camadade saida

camada deentrada Ry (K)

camada intermedifaia

Figura 10: Estruturas das redes neurais utilizadas nos con-
troladores independentes.
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Figura 11: Curvas utilizadas para determinacao dos Jacobia-
nos das bases X e Y.

3.2 Simulacéo dos controladores neurais
independentes

Sinais do tipo degrau foram usados como sinais de excitagdo
para as bases X e Y. Para a base X utilizou-se um degrau de
25mm e para a base Y um degrau de 20mm. Inicialmente,
foram gerados os pesos sinapticos de maneira aleatdria.

Estes valores foram entdo utilizados como valores iniciais
no treinamento da rede, que foi repetidamente acionada, em
modo de simulagéo, até a obtencdo de um sinal de erro de
posicdo inferior a 2% do valor de referéncia. As Figuras 12
e 13 mostram as curvas de resposta simuladas de posigéo e

414 Revista Controle & Automacéo/Vol.21 no.4/Julho e Agosto 2010



Deslocamento base X
30

20 — Referéncia |
— — Saida
E 10
S
N

0

0 0.5 1 1. 2 25 3 35 4
5I'empo(s)
Variavel de controle

10 \

. \

) |

4
S |

o0 0.5 1 15 2 25 3 35 4

Tempo(s)

Figura 12: Curvas de resposta simuladas da base X para um
sinal de referéncia degrau com controladores neurais inde-
pendentes.
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Figura 13: Curvas de resposta simuladas da base Y para um
sinal de referéncia degrau com controladores neurais inde-
pendentes.

da variavel de controle das bases X e Y, respectivamente. A
Tabela 1 mostra os resultados obtidos na simulacéo.

Tabela 1: Valores observados da simula¢édo do controle neu-
ral Independente para uma entrada degrau.

Valor observado Base X | Base Y
Sobre-sinal (%) 0,0 0,0
Erro de regime permanente (%) 0,0 0,0

erro(k)

erro(k-1)

g+1)

g EixoX
\
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Figura 14: Controladores neurais independentes no aciona-
mento circular.

Em seguida, as bases foram acionadas de modo a seguir uma
trajetéria pré-determinada. Neste caso, a mesa ndo sofreu
interrupgdo de seu movimento ao atingir uma determinada
referéncia como no caso anterior. Como 0s motores precisam
ser constantemente excitados, foi acrescentado um sinal de
entrada proporcional a velocidade de deslocamento.

A Figura 14 apresenta 0 esquema de acionamento para a tra-
jetoria circular. Para a base X da mesa de coordenadas, 0
sinal de posi¢do de referéncia € uma sendide e o sinal de ve-
locidade de deslocamento para esta base € um sinal cossenoi-
dal. Do mesmo modo, para a base Y, a posicéo de referéncia
é um sinal cossenoidal e a velocidade de deslocamento é um
sinal senoidal.

Os sinais de referéncia e as curvas de resposta das bases X e
Y estdo mostrados na Figura 15. A composi¢do dos sinais,
formando, o circulo, é mostrada na Figura 16.

3.3 Implementacdo experimental dos
con- troladores neurais independen-
tes

Os controladores neurais foram implementados no ambiente
LabVIEW(®)utilizando um tempo de amostragem de 5ms,
com seus pesos reajustados a cada intervalo de amostragem.

Inicialmente, os sistemas de controle foram testados usando-
se um sinal de entrada do tipo degrau de 25mm para a base
X e de 20mm para a base Y.
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Figura 15: Curvas de resposta simuladas das bases X e
Y para entradas de referéncia senoidais com controladores
neurais independentes.
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Figura 16: Sinais de referéncia e de saida simulados das
bases X e Y com controladores neurais independentes.

As Figuras 17 e 18 mostram as curvas de resposta de deslo-
camento e as varidveis de controle das bases X e Y, respecti-
vamente, para um sinal de referéncia degrau de entrada.

Para evitar que no treinamento das redes neurais sejam de-
terminados os pesos sinapticos referentes a apenas um ponto
especifico da area de trabalho, os valores de referéncia foram
normalizados. Desse modo, para qualquer valor de referén-
cia, 0s sinais de entrada nas redes neurais tém sempre o valor
unitario, permitindo que as matrizes win e whid variem ape-
nas em funcdo de eventuais mudancas da planta que possam
ocorrer nos variados pontos de operacdo, e ndo em funcéo da
referéncia.
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Figura 17: Curvas de resposta experimentais da base X com
os controladores neurais independentes para um sinal de re-
feréncia degrau.
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Figura 18: Curvas de resposta experimentais da base Y com
os controladores neurais independentes para um sinal de re-
feréncia degrau.

Em seguida utilizou-se uma sequéncia de entradas do tipo
degrau de amplitude e periodo distintos.

Nas Figuras 19 e 20 sdo mostrados os sinais de referéncia, de
deslocamento e da variavel de controle para as bases X e Y,
respectivamente.

A Tabela 2 mostra os valores dos indices observados no aci-
onamento experimental da mesa de coordenadas XY.

Na terceira etapa, foi imposto um sinal senoidal, respectiva-
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Figura 19: Curvas de resposta experimentais da base X com
os controladores neurais independentes para um sinal de re-
feréncia degrau variavel.
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Figura 20: Curvas de resposta experimentais da base Y com
os controladores neurais independentes para um sinal de re-
feréncia degrau variavel.

mente para as bases X e Y, de amplitude 20 mm, com valor

Tabela 2: Valores experimentais observados dos controlado-
res neurais independentes para uma referéncia degrau de
entrada.

Valor medido base X | base Y
Sobre-sinal (%) 0,0 0,0
Erro de regime permanente (%) 2,3 1,8
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Figura 21: Curvas de resposta experimentais das bases X e
Y, para entradas de referéncia senoidais, com controladores
neurais independentes.
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Figura 22: Curva de resposta experimental para sinais de re-
feréncia senoidais, das bases X e Y com controladores neu-
rais independentes.

médio de 20mm e periodo de 125s, como sinais de referén-
cia. O programa utilizado foi 0 mesmo apresentado, sendo
adaptado para o acionamento experimental, com os valores
dos erros calculados a partir dos sinais obtidos dos converso-
res de posicdo. Os valores iniciais das matrizes win e whid
para cada rede neural foram os mesmos obtidos da simula-
c¢do, que foram, ao final do processamento do programa, ar-
mazenados. Os resultados do acionamento para as bases X e
Y sdo mostrados na Figura 21.

A composicdo dos sinais obtidos das bases X e Y com 0s
sinais de referéncia senoidais é mostrado na Figura 22.
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4 CONTROLADOR VETORIAL NEURAL

Para 0 acionamento vetorial, o sinal de posicao da ferramenta
de trabalho, da mesa de coordenadas X Y, é convertido em
sua forma vetorial, conforme Equagdes (18), (19) e (20).

V= HVH LV (18)
VI = \/V2+ V2 (19)
ZV = atan (“2) (20)

Do mesmo modo, as referéncias de posi¢éo R, e R, sdo con-
vertidas em forma vetorial por meio das Equacdes (21), (22)
e (23).

R=||R||R (21)
HRH - ( (R§+(R§> 22)
/ R = atan <gz> (23)

onde:

V - Vetor de posicdo da ferramenta de trabalho da mesa X Y.

H VH - Médulo do vetor de posicdo da ferramenta de trabalho.

£V - Angulo do vetor de posicdo da ferramenta de trabalho.

V x - Componente no eixo X do vetor de posi¢do da ferra-
menta de trabalho

Vy - Componente no eixo Y do vetor de posicdo da ferra-
menta de trabalho.

R - Vetor de posicéo de referéncia da ferramenta de trabalho
damesa X Y.

Hf% - Médulo do vetor de posicdo de referéncia da ferra-
menta de trabalho.

ZR - Angulo do vetor de posicéo de referéncia da ferramenta
de trabalho.

R, - Componente no eixo X do vetor de posicdo da referéncia
da ferramenta de trabalho.

Eixo Y Posicio da
Posicio da referéncia
ferramenta
Ry
referéncia
A
€ ey
/&
Vy =
A
A R
V
/R
VAl
Vx Rx Eixo X

Figura 23: Vetores de referéncia atual e de erro utilizados no
controle vetorial neural.

R, - Componente no eixo Y do vetor de posigdo da referéncia
da ferramenta de trabalho.

A diferenca entre o vetor de posicdo da referéncia e o ve-
tor de posicdo da mesa, define um erro vetorial, conforme a
Equacéo (24).

é=(R-V)=|lele (24)

onde:

é - Vetor erro de posigéo.

[|é]| - Mddulo do vetor erro de posicéo.
/& - Angulo do vetor erro de posigao.

A Figura 23 mostra os vetores de posi¢do da referéncia, de
posi¢do atual e de erro de posicdo no plano de trabalho da
mesa X Y. Sdo mostrados, também, os angulos de cada vetor.

O médulo do vetor erro de posi¢do é utilizado como sinal
de entrada na rede neural, juntamente com seus valores ar-
mazenados em dois instantes de amostragem imediatamente
anteriores e com 0 mddulo do sinal de referéncia, obtido do
bloco “Determinacdo de médulo e angulo”, o qual processa
o sinal do bloco “Conversor Retangular-polar”. Este ultimo
bloco tem a funcéo de converter os sinais R, € R, que s&o
as referéncias de posicdo para as bases X e Y da mesa de
coordenadas controlada no modo vetorial.

O vetor erro de posicdo é utilizado para treinamento dos pe-
sos sinapticos da rede neural no algoritmo de retropropaga-
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Figura 24: Diagrama de blocos do controlador vetorial neural.

cdo. Na Figura 24 é mostrado o diagrama de blocos do con-
trole vetorial neural da mesa de coordenadas XY utilizando
uma rede neural adaptativa.

O sinal resultante do processamento da rede neural € decom-
posto em duas componente, Ux e Uy, que sdo aplicadas, ap6s
ajustes devido a diferenca de simetria entre os sistemas das
bases, respectivamente, no motor que aciona o eixo X, de
acordo com a Equacdo (25) e no motor que aciona o eixo Y,
de acordo com a Equacéo (26).

Ux = [|U]| cos(Zé) (25)

Uy = [|U|[sen(£é) (26)

Ao serem acionados com os sinais U,, e U,;, 0s motores aco-
plados aos eixos X e Y, através dos fusos trapezoidais, pro-
movem um deslocamento linear em suas respectivas bases,
cujas posicles sdo entdo fornecidas pelos detectores de po-
si¢éo. Os sinais destes detectores, V, e V,,, sdo convertidos
em valores vetoriais por meio das Equagoes (19 e 20).

De acordo com Haykin (2001) uma das abordagens para de-
terminacdo do Jacobiano da planta, para retropropagacgéo do
erro, em um controlador neural, € a aprendizagem direta, no
qual pode-se aproximar as derivadas parciais pelos seus si-
nais individuais, ficando seus valores absolutos distribuidos
nos pardmetros livres do controlador neural. Desse modo,
como o interesse é manter o médulo do vetor em um determi-
nado valor, o sinal da derivada do valor controlado (médulo
do vetor) em relacéo ao sinal de controle é positivo.
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Figura 25: Curvas de resposta simuladas da base X para um
sinal de referéncia degrau com controlador vetorial neural.

4.1 Simulacdo do Controle Vetorial Neu-
ral

O controlador vetorial neural foi acionado em um programa
de simulacéo que implementa o controle mostrado na Figura
24. As equacOes discretas que representam as funcdes de
transferéncia das bases X e Y da mesa de coordenadas s&o
dadas pelas Equacbes (14) e (15), repectivamente, para as
bases X e Y. Estas equacdes sdo as mesmas utilizadas no
programa de simulacéo do controle por redes neurais inde-
pendentes.

Como a rede neural é utilizada neste controlador em uma
configuracdo diferente da apresentada para o caso de contro-
ladores neurais independentes, torna-se necessario a apren-
dizagem dos pesos sindpticos win e whid a partir de novos
valores aleatdrios, ja que esta estrutura de controle ndo pos-
sui relagdo com a das redes neurais independentes.

Para 0 acionamento da rede neural, como controlador de po-
si¢do, no modo vetorial, o esquema da Figura 24 foi modifi-
cado, estabelecendo o valor zero no sinal de entrada corres-
pondente ao valor modular da referéncia, ficando, portanto,
0 mddulo do erro de posicdo e seus valores armazenados
em instantes de amostragem anteriores como entradas para
a rede neural. Nas Figuras 25 e 26 sdo mostrados o0s sinais
de referéncia, de deslocamento e da varidvel de controle para
as bases X e Y da simulacéo realizada.

A Tabela 3 mostra os sobre-sinais maximos e os erros de
regime permanente obtidos, para as bases X e Y, em modo
simulado.

Revista Controle & Automacao/Vol.21 no.4/Julho e Agosto 2010 419



Deslocamento da base Y

30
e
£20
3
S / Referéncia
H1o0 — Saida
0
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Tempo(s)
8 Variavel de controle
/
26—
e \
124 \
()]
)
0 \
0 01 02 03 04 05 06 07

Tempo(s)
Figura 26: Curvas de resposta simuladas da base Y para um

sinal de referéncia degrau com controlador vetorial neural.

Tabela 3: Valores dos indices obtidos do controlador vetorial
neural para um degrau de entrada.

Valor medido base X | base Y
Sobre-sinal méximo (%) 0,0 0,0
Erro de regime permanente (%) 0,0 0,0

Em seguida, foi realizada a simulagéo com referéncias senoi-
dais para as bases X e Y, utilizando o controlador mostrado
no diagrama de blocos da Figura 24. Para este tipo de aci-
onamento, novamente 0s pesos sinapticos foram treinados,
iniciando o processo com os pesos obtidos de modo aleaté-
rio no programa MATLAB®).

Na Figura 27 sdo mostrados os resultados de simulacdo da
mesa de coordenadas XY, para cada base, com a rede neural
atuando como controlador vetorial neural e na Figura 28 a
composicao dos dois sinais das bases.

A Tabela 4 mostra os sobre- sinais maximos e os erros de
regime permanente obtidos, para as bases X e Y, em modo
simulado, com sinais de entrada senoidais.

4.2 Implementagao experimental do Con-

trole Vetorial Neural

A RNMC foi implementada no ambiente LabVIEW? utili-
zando um tempo de amostragem de 5ms. Os pesos sinapti-
cos da camada oculta (win) e da camada de saida (whid), ob-
tidos das simulagdes apresentadas nas se¢des anteriores que
foram armazenados em um arquivo de dados do programa
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Figura 27: Curvas de resposta simuladas das bases X e Y
para entradas de referéncia senoidais com controlador veto-
rial neural.
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Figura 28: Sinais de referéncia e de saida simulados das

bases X e Y com controlador vetorial neural.

MATLAB?, foram utilizados no acionamento experimental.

Foram realizados os acionamentos em controle de posi¢éo e

Tabela 4: Valores de erros percentuais simulados dos contro-
ladores no modo vetorial e independentes.

Valor medido base X | base Y
Erro maximo do controle vetorial 0,6 1,1
(%)

Erro maximo dos controladores in- 1,1 1,7
dependentes (%)
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Figura 29: Curvas de resposta experimental da base X com
controle vetorial neural para um sinal de referéncia degrau.

seguimento de trajetdria. Para o controle de posicdo, a mesa
de coordenadas XY foi inicialmente acionada por sinais de
referéncia do tipo degrau e em seguida por sinais continuos
e variaveis no tempo.

O sistema foi acionado utilizando como referéncia um degrau
de 25 mm para a base X e de 20 mm para a base Y.

As Figuras 29 e 30 mostram as curvas de resposta experi-
mental para as bases X e Y, respectivamente.

A Tabela 5 mostra os valores dos indices observados no aci-
onamento experimental da mesa de coordenadas XY.

Na segunda etapa do acionamento do controlador vetorial
neural, a referéncia utilizada foi uma seqiiéncia de degraus
de amplitudes distintas. Este acionamento teve como obje-
tivo de verificar o comportamento do controlador com posi-
c¢Oes distintas de referéncia.

A Figura 31 apresenta as curvas de resposta experimental
para a base X e na Figura 32, para a base Y.

Observou-se um pequeno sobre-sinal para a base Y na etapa
de acionamento na transi¢do da posicdo de 20 mm para 30
mm.

Tabela 5: Valores experimentais dos indices, do controle ve-
torial neural, para um sinal de referéncia degrau.

Valor medido base X | base Y
Sobre-sinal (%) 0,0 0,0
Erro de regime permanente (%) 1,2 1,0
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Figura 30: Curvas de resposta experimental da base Y com
controle vetorial neural para um sinal de referéncia degrau.
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Figura 31: Curvas de resposta experimental da base X com
controle vetorial neural para referéncias variaveis.

A Tabela 6 mostra os valores dos indices observados no aci-
onamento experimental para valores de referéncia variaveis
com o controlador vetorial neural.

Tabela 6: Valores experimentais do controle vetorial neural
de posicao para entradas variaveis

Valor medido base X | base Y
Sobre-sinal maximo (%) 0,5 3,0
Erro de regime permanente (%) 0,1 0,3
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Figura 32: Curvas de resposta experimental da base Y com
controle vetorial neural para referéncias variaveis.
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Figura 33: Curvas de resposta experimental para trajetorias
senoidais das bases X e Y com controlador vetorial neural.

Em seguida o sistema foi acionado pelo controlador vetorial
neural operando com sinais de referéncia dos tipo senoidal.

Na Figura 33 sdo mostradas as curvas de resposta experi-
mentais para as bases X e Y com a rede neural atuando como
controlador vetorial neural.

Na Figura 34 é mostrada a curva de resposta experimental
resultante da composicdo dos dois sinais de referéncia senoi-
dais.
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Figura 34: Curva de resposta experimental para sinais de re-
feréncia senoidais, das bases X e Y com controladores neu-
rais independentes.

5 COMENTARIOS E CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma nova estratégia de acio-
namento de uma mesa de coordenadas XY. A estrutura expe-
rimental utilizada consistiu de uma mesa de coordenadas, de
dois graus de liberdade, acionada por dois motores de cor-
rente continua. O controle foi exercido por controladores
implementados em um ambiente computacional que integra
programas LabVIEW®e MATLAB®instalados em um mi-
crocomputador do tipo PC . Para a determinacdo das posi-
¢Oes de ambos os eixos da mesa foram confeccionados cir-
cuitos detectores de posicdo conhecidos pela denominagéo
de encoders que utilizam o microcontrolador PIC16F84 da
Microship@®como contador e um conversor digital para ana-
I6gico de 8 bits. A proposta do acionamento foi denominado
de controle vetorial neural de uma mesa de coordenadas X
Y, que utiliza um controlador neural adaptativo direto para
acionamento das bases da mesa de coordenadas. O indice de
desempenho minimizado no funcionamento da rede neural é
0 mddulo do erro medido entre o vetor de posicao de refe-
réncia, e o vetor de posicdo calculado a partir dos sinais de
posi¢do de cada mesa.

Através da pesquisa bibliografica efetuada é possivel se ob-
servar que as maquinas ferramentas, na qual se enquadra a
mesa de coordenadas sdo acionadas por dois tipos principais
de controladores, que sdo os controladores de trajetoria in-
dependentes, operando em malhas-fechadas individuais para
cada eixo de acionamento e os controladores de erro de con-
torno, que atuam em um valor calculado de erro de contorno
conjuntamente com o os controladores axiais. A proposta
apresentada ndo se enquadra rigorosamente nesses dois tipos
de controle, ja que ndo atua individualmente nas bases como
os controladores de trajetoria independentes e ndo utiliza o
céalculo de um erro de contorno como no caso dos controla-
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dores de erro de contorno.

Para efeito de comparacdo, sdo também apresentados, os re-
sultados simulados e experimentais do acionamento da mesa
de coordenadas por meio de controladores neurais indepen-
dentes para cada base. No caso do acionamento em controle
de posicdo, os resultados obtidos nas simulacGes e experi-
mentalmente, com ambos os controladores, ndo apresenta-
ram sobre-sinal. No entanto, os erros de regime permanente
no acionamento do controle vetorial foram abaixo dos obser-
vados para o caso dos controladores neurais independentes.
Para o caso da imposi¢do de uma trajetoria de referéncia, do
tipo senoidal, observou-se um desempenho superior do con-
trolador proposto em rela¢do aos controladores independen-
tes ao se comparar os resultados das simulagfes, conforme
mostrado na Tabela 4. No caso dos resultados experimentais,
ndo foi possivel se observar diferencas, ja que os resultados
obtidos foram contaminados por ruidos gerados pela resolu-
¢ao dos detectores de posicdo utilizados.

Como vantagem da utilizacdo deste controlador, pode-se des-
tacar o fato de atuar na posi¢do final da mesa de coordenadas,
mantendo o controle em ambos os eixos de deslocamento,
diferentemente do que acontece com o controle de trajetdria
independente, que minimizam os erros individuais de cada
eixo sem que haja uma interacdo entre os controladores indi-
viduais de cada eixo. Por outro lado, ressalva-se que a rede
neural, por sua caracteristica de algoritmo de aprendizagem,
possui um tempo consideravel de adaptacdo sempre que 0s
sinais de referéncia mudam. Desse modo, caso a forma de-
sejada em uma determinada operagdo mude de circular para
um outro tipo, deve-se retreinar a rede para essa nova situa-
cdo. Além disso, como a rede processa as informacGes a cada
tempo de amostragem, no sentido direto e inverso, existe uma
limitagdo em termos de frequéncia dos sinais de referéncia
que deve ser considerada em seu acionamento.
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