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RESUMO

Visando apoiar o desenvolvimento de controladores para servoposicionadores pneuméticos, €
apresentada no presente trabalho uma proposta de um procedimento baseado no uso de redes
neurais para a determinacao de modelos matematicos precisos que possam ser aplicados tanto
para a simulacdo do seu comportamento dindmico quanto na estrutura de controladores que
utilizam estratégias baseadas em modelos. No ambito do trabalho, esse procedimento foi
testado por meio de sua aplicacdo na identificacdo das forcas de atrito e da relacdo
pressdo/vazao massica nos orificios de controle da servovélvula (que consistem nas principais
nao-linearidades envolvidas em tais sistemas). Além disso, determinou-se através de redes
neurais a relacdo inversa entre as vazdes desejadas e o sinal de controle da servovalvula
(difeomorfismo), a qual € aplicada em técnicas de controle baseadas em modelos. Visando
validar o procedimento de modelagem proposto, foram realizadas simula¢cdes em malha
aberta e malha fechada, cujos resultados sdo comparados com os de experimentos realizados
em uma bancada de testes. Com o intuito de comprovar sua eficicia em aplicacdes de
controle, o modelo baseado em redes neurais foi utilizado no desenvolvimento de um
controlador ndo-linear sintetizado de acordo com uma estratégia em cascata (a qual foi ja
testada em outros trabalhos, mostrando resultados satisfatorios quando aplicada ao controle de
servoposicionadores pneumdticos). No entanto, essa estratégia apresenta dificuldades de
implantacdo em decorréncia das dificuldades associadas ao processo de identificacdo dos
parametros do sistema, que sdo especialmente trabalhosos neste caso. As caracteristicas de
estabilidade em malha fechada foram analisadas por meio do segundo método Lyapunov. Os
resultados experimentais em malha fechada obtidos atestam a eficdcia da estratégia de

controle proposta.

Palavras-chave: Sistemas pneumdticos, modelagem, controle cascata; redes neurais.



ABSTRACT

The development of a precise positioning system has motivated several researches in the
pneumatic systems control area to overcome the problems caused by these nonlinearities, by
appropriate feedback control algorithms. In this work it is proposed a methodology based on
neural networks to achieve accurate mathematical models that can be used in simulation as in
controllers techniques based on models. This methodology was tested through its application
in identifying the phenomenon of friction and the relationship pressure/mass flow through
servo valve orifices control holes. Furthermore, using neural networks, the inverse
relationship between the desired flow rates and control signal of servo valve
(diffeomorphism), which is applied in various control techniques based on models, was
determined. To evaluate the proposed modeling methodology, simulations were done in open
and closed loop, and the results were compared with experiments conducted on a real
pneumatic servo positioning system. A neural network based model was used to develop a
nonlinear controller according to a cascade strategy with friction compensation (which has
been tested on other studies showing satisfactory results when applied to pneumatic servo
positioning control). The cascade control strategy, despite showing a good performance in
trajectory tracking, presents significant difficulties in implementation due mainly to
difficulties associated with the system parameters identification process, which are especially
expensive. The characteristics of the closed loop stability were analyzed by Lyapunov
method. The experimental results obtained in closed loop attest the efficiency of the proposed

control strategy.

Keywords: Pneumatic, servo positioning systems, modeling, cascade control; neural

networks.
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1 INTRODUCAO

Os servoposicionadores pneumdticos sdo relativamente baratos, leves e de fécil
instalacdo, apresentando também uma rela¢do de forca de saida por unidade de peso que os
tornam muito atraentes em aplicagdes na industria. Por outro lado, os servoposicionadores
pneumadticos possuem caracteristicas altamente ndo-lineares e uma grande dificuldade em se
obter modelos matemadticos precisos, o que dificulta que se consiga um desempenho adequado
no controle do seguimento de trajetorias.

Os atuadores pneumadticos estdo sendo cada vez mais utilizados e t€m se tornando uma
alternativa na automacgdo industrial devido as suas caracteristicas especificas. Para algumas
aplicacOes, existem vantagens na utilizacdo de atuadores pneumadticos em relacdo aos
atuadores hidrdulicos e elétricos. Atuadores pneumadticos utilizam o ar na transmissao de
movimento, sendo este de facil disponibilidade. Os atuadores pneumaéticos possuem uma boa
relacdo peso/poténcia [Messina et al., 2005; Rajendran e Nanda, 2009; Schindele e
Aschemann, 2009; Chikh et al, 2010; Ren e Huang, 2013b], além de apresentarem uma
capacidade de fornecer maior forca e por um periodo mais longo do tempo do que os aos
atuadores elétricos [Schindele e Aschemann, 2009]. Sistemas pneumaticos sdo faceis de
serem projetados e sdo muito flexiveis quanto as suas aplicacdes [Shaojuan et al., 2008;
Ramirez, 2013], propiciando condi¢des de operagdes limpas [Messina et al., 2005; Niiyama,
2012; Chen e Shih, 2013]. Além disso, ao contrario dos sistemas elétricos, os sistemas
pneumadticos ndo emitem fagulhas, fazendo com que sejam seguros e facilmente adaptaveis
para utilizacdo em ambientes classificados.

Por outro lado, atuadores pneumdticos t€m aplicagdo restrita em problemas onde alta
precisao € requisitada. As dificuldades estdo associadas a caracteristicas tais como: dificil
identificacdo dos parametros do sistema dindmico, efeitos da compressibilidade do ar,
presenca de atrito com comportamento altamente ndo-linear entre as superficies de contato
nas vedagdes do cilindro, tanto no émbolo quanto na haste; fortes nao-linearidades associadas
a relagdo entre a vazao de ar através do orificio da servovélvula e as pressdes nas camaras do
cilindro. Esses fatores dificultam a obten¢do de um modelo dindmico preditivo e desempenho
adequado do sistema de controle. Assim, para a implantacdo de controladores de sistemas

pneumdticos baseados em modelos matemdticos, é necessdrio que varios parametros sejam



levantados e identificados para que seja possivel a aplicacao destes sistemas de controle nos
sistemas reais.

Na presente tese € realizada uma pesquisa sobre servoatuadores pneumdticos,
englobando aspectos tanto de modelagem dinimica quanto de controle. E feito um
desenvolvimento tedérico dos dois principais médulos que compdem a tese: modelagem
dinamica e controle de servoatuadores pneumadticos. Este desenvolvimento tedrico foi
validado a partir de resultados experimentais, obtidos em uma bancada experimental que se

encontra fisicamente no LAMECC (Laboratério de Mecatronica e Controle) da UFRGS.

1.1 Estado da Arte

A demanda pela automacdo industrial iniciou-se entre a década de 1950 e 1960
[Broadbent, 1950; Tappan et al., 1960], bem como a pesquisa sobre atuadores pneumdticos.
Um dos primeiros estudos publicados sobre modelagem de atuadores pneumdticos € o de
Shearer, 1956, no qual é apresentado um modelo dindmico ndo-linear, o modelo ndo-linear
obtido € entdo linearizado, visando a aplicacdo em projeto de controladores baseados em
técnicas lineares [Virvalo, 1995; Li et al., 2011]. De forma geral, os modelos matemadticos
encontrados na bibliografia seguem as mesmas hipdteses e procedimentos gerais do
equacionamento proposto por Shearer, 1956.

Na literatura sdo encontradas aplicagdes para servoposicionadores pneumaticos,
algumas das quais sdo aqui descritas. Em Wang et al., 1999a, por exemplo, € apresentada uma
estratégia de controle pneumdtico baseada em um controlador PID para um sistema de
embalagem de alimentos. Experimentos para um cilindro pneumético de 30 cm de curso total
sao apresentados para o controle ponto a ponto. Os resultados apresentam um erro maximo de
1 mm na precisio do posicionamento do cilindro com uma massa de 1,7 kg. O controlador se
mostrou robusto a variagdes no suprimento de pressao de até 2 bar. Em Choi et al., 2003, esta
descrito o desenvolvido de um robd hibrido acionado por atuadores pneumdticos e
servomotores utilizado para aplicagdes de colocacdes de vidro, robd este que possui 4 graus
de liberdade e uma resolucdo na posi¢cdo miaxima de 3 mm. O controlador utilizado foi o
controle por modos deslizantes. O autor salienta que ndo se consegue uma alta precisdo e que
o intuito € utilizar o robé como suporte para trabalhadores humanos na montagem de painéis

em construcdes. Além das aplicagdes industriais, atuadores pneumaticos tém sido utilizados



também como interface fisica humana. Por exemplo, em Faudzi et al., 2008, uma cadeira
inteligente foi projetada, de modo a se ajustar de acordo com a curvatura lombar de um ser
humano, com o intuito de minimizar o desconforto e a fadiga. Resultados experimentais no
seguimento de forca e de trajetéria sdo apresentados graficamente, sem detalhar o
desempenho do sistema de controle proposto. Em Sang-Eun et al., 2010, atuadores
pneumdticos foram utilizados em aplicacdes na drea médica de Ressonancia Magnética por
Imagem (MRI) para a bidpsia da préstata. Foram, no entanto, apresentados problemas devido
ao limitado espago de trabalho. Atualmente, encontra-se em desenvolvimento no Laboratério
de Mecinica e Controle (LAMECC) da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS)
um robd pneumdtico com cinco graus de liberdade, conforme apresentado na Figura 1.1 [Rijo,

2013].

Figura 1.1 — Robd Pneumatico disponivel no LAMECC/UFRGS

O desenvolvimento de um posicionador rdpido e preciso tem motivado diversos
trabalhos na drea de controle de atuadores pneumdticos, buscando superar os problemas
ocasionados pelas ndo-linearidades através do uso de algoritmos de controle adequados. O

estudo do controle no seguimento de trajetéria em sistemas pneumdticos vem tendo um



significativo crescimento desde 1990. Muitas abordagens vém sendo investigadas na tentativa
de superar as dificuldades do controle de sistemas pneumadticos. As investigacdes das
estratégias de sistemas de controle vao desde técnicas de controle PID [Varseveld e Bone,
1997; Fok e Ong, 1999; Wang, et al., 1999a; Lee et al., 2002; Rahmat et al., 2012; Aliff et al.,
2013] até técnicas avancgadas de controle, como o controle por modos deslizantes [Song e
Ishida, 1997b; Richer e Hurmuzlu, 2000; Tsai e Huang, 2008; Meng et al., 2014; Hodgson et
al., 2015], controle adaptativo [Smaoui et al., 2006; Schindele e Aschemann, 2009; Ren e
Huang, 2013a; Na et al., 2014] e as combinacdes de diversas técnicas de controle [Chiang et
al., 2005; Shu e Bone, 2005; Zhu et al., 2009; Han e Lee, 2013]. Esses algoritmos, muitas
vezes, necessitam de modelos para a sua sintese, enquanto outros utilizam estratégias que nao
necessitam de sinais nominais calculados a partir do modelo dindmico do servoposicionador
[Surgenor et al., 1995; Perondi e Guenther, 2000]. Neste caso, o modelo € ttil para a
realizacdo de simulacdo, através das quais os ganhos e pardmetros do controlador sdo
ajustados a partir da avalia¢do dos resultados obtidos.

A combinacdo de um controlador convencional com a compensacdo de atrito foi
investigada por diversos pesquisadores. Em 1997, uma combinacdo de um controlador PID
com uma estratégia de compensacao de atrito foi implementado utilizando valvulas solendides
tipo on/off visando ao posicionamento preciso [Van Varseveld e Bone, 1997]. O método de
compensacdo de atrito foi baseado no modelo de atrito simplificado de Coulomb e os
resultados mostram que o controlador apresenta comportamento robusto quanto a variagdo da
massa da carga. Os resultados experimentais apresentam erro de no maximo 0,21 mm para
deslocamento ponto a ponto e de 2 mm no seguimento de trajetérias com baixas velocidades
(50 mm/s). A carga de trabalho utilizada foi de 0,94 kg e o curso total do cilindro de 15,2 cm.
O tipo de cilindro utilizado possui baixo atrito, segundo o autor, e é apresentado na Figura
1.2.

Um controle robusto por modos deslizantes foi proposto em Song e Ishida, 1997b. O
projeto do controlador € derivado da teoria de Lyapunov, utilizando uma regido de
convergéncia para a dindmica do erro quando o tempo ¢ — oo. A estratégia de controle
investigada apresenta rejeicao a incertezas paramétricas na modelagem. Nos experimentos sao
utilizados valores de massa de carga de 30 a 100 kg. Erros de seguimento de trajetdria
inferiores a 0,1 cm sdo apresentados para curvas de referéncia de baixa amplitude (5 cm), para

um cilindro pneumadtico com comprimento total de 30 cm.



Figura 1.2 — Atuador pneumadtico utilizado em [Van Varseveld eBone, 1997] com baixo atrito

Em Wang e Moore, 1999b, € investigado um controlador PID de posi¢cdo com a adi¢do
de uma realimentacdo de aceleragdo visando a melhorar as caracteristicas de estabilidade do
sistema de controle. Nesta estratégia de controle, sdo também utilizados esquemas de
compensacdo de duas ndo-linearidades: atraso de tempo (time-delay), que ocorre devido a
compressibilidade do ar e zona morta de controle, que é ocasionada pelo sobrepassamento
(overlapping) do carretel de controle da servovélvula. Sdo apresentados resultados gréaficos no
seguimento de trajetérias de baixas velocidades para o controlador proposto sem o
detalhamento de desempenho do sistema de controle proposto. Nesse artigo ndo sao
apresentados resultados de controle ponto a ponto e de seguimento de trajetéria para a
posicao.

Em Saleem et al., 2009, é proposto um controlador PID de velocidade com
compensagdo de atrito (no caso do controlador PID em velocidade, o retorno do ganho
proporcional opera a velocidade, ficando a acdo integral com o retorno de posicdo e a agdo
derivativa com o retorno de aceleracio). Foi proposto um procedimento para a identificagdo
online do atrito utilizando a diferenca entre o comportamento do sistema experimental e o
fornecido pelo modelo matematico. O artigo ndo apresenta detalhes para o resultado do erro
de posicionamento da estratégia de controle proposta.

Os sistemas de servoposicionamento pneumadtico geralmente dispdem de sensores de
posicdo a partir dos quais, através da derivacdo no tempo do sinal por eles fornecido, obtém-
se as curvas de velocidade. Um dos problemas do controle de velocidade estd em se obter

essas derivadas temporais. Para evitar essa dificuldade, que € associada a utilizacdo da



velocidade na estratégia de controle, alguns autores preferem uma abordagem com utilizagao
do sinal de for¢a, como, por exemplo, [[Ilchmann et al., 2006], que apresenta um controlador
proporcional estdvel com realimentagdo do erro em for¢a. Resultados experimentais do
controlador em aplicagdes de seguimento de forca apresentam erros de cerca de 4 N para
trajetérias de referéncia constituidas por degraus de diferentes amplitudes, restritas entre +40
N. Outros autores, porém, se utilizam de observadores de estados para as estimativas dos
sinais desejados [Salgado e Chairez, 2013] ou de fendmenos nao-lineares tais como o atrito
[Rahman e Sepehri, 2013].

A utilizacdo de redes neurais artificiais (RNA) em robdtica tem sido realizada,
principalmente, como ferramenta de identificacio de modelos estdticos e dinamicos para a
posterior compensacao de nao-linearidades, objetivando tornar a planta o mais linear possivel,
facilitando assim o bom desempenho da lei de controle. A RNA atua como um modelo
matematico com que pode reproduzir caracteristicas de algum sistema fisico previamente
selecionado, como, por exemplo, o atrito ou a fun¢do inversa da servovalvula. Algumas
vantagens no uso de RNA sao a facilidade e a rapidez na identificacdo de sistemas fisicos em
comparacdo com os métodos tradicionais de identificacdo (levantamentos de pontos e
aproximacodes de curvas, método usualmente utilizado na identifica¢cdo do modelo da inversa
da servovalvula).

Em Lee et al., 2002, é apresentado um controle PID de posi¢do com compensacio de
atrito via rede neural e um observador ndo-linear para a forca de atrito baseado no modelo
simplificado de Coulomb descrito através da equagdo, f,(a,y) = a sign(y), onde y é a
velocidade do émbolo e a é um parametro a ser estimado utilizando um observador nao-linear
de ordem reduzida, tal que @ (estimativa do valor ideal a) é fun¢do de um estado observavel z
associado a uma dindmica interna escolhida de modo que se possa provar a convergéncia
assintética do erro em posicao para zero. O atuador utilizado € do tipo linear com curso total
de 20 cm e uma massa na carga de 2,7 kg. A rede neural proposta possui duas entradas
(velocidade e aceleracdo), uma camada escondida com trés neurdnios € uma saida para a
estimativa do atrito. O treinamento da rede neural foi feito de forma offline utilizando-se
padrdes de treinamentos levantados previamente. O algoritmo de adaptacdo escolhido foi o
método classico de retropropagacdo do erro (backpropagation), onde o treinamento
supervisionado das redes neurais € baseado no uso de padrdes de treinamento de entrada e

saida para uma dada rede neural que propaga os erros de suas saidas para os pesos mais



internos na rede [Fausett, 1994]. Os resultados experimentais sdo apresentados utilizando,
respectivamente, amplitudes e frequéncias de 7 cm e 0,5 Hz para a referéncia de posi¢do. Os
resultados experimentais utilizando o PID com compensacao neural apresentaram um erro de
seguimento de trajetéria mdximo de 1,5 cm, enquanto com o observador de estados o erro
maximo foi de 2,0 cm. Entretanto, o controle utilizando o uso do observador de estados
mostrou-se mais fécil de ser ajustado.

Outra abordagem sobre a utilizacdo de redes neurais para o controle de sistemas
pneumadticos € relativa ao ajuste de ganhos de um controlador P/ com realimentacdo de
posicdo via redes neurais [Kothapalli e Hassan, 2008]. Os ganhos proporcional e integral do
controlador sdo ajustados através do uso de uma rede neural que possui duas entradas: erro em
posicdo e forca externa aplicada a carga movimentada. Para treinamento € utilizada a técnica
da retropropagac¢do do erro com momento (momentum), via método do gradiente descendente.
A funcdo utilizada na camada escondida foi a tangente sigmoidal. Os autores apresentaram
apenas resultados de simulag@o, os quais ndo sdo conclusivos quanto a robustez do controle
proposto.

A maioria dos trabalhos sobre o equacionamento do atrito entre o €émbolo e a camisa
do pistdo utiliza o modelo conhecido como LuGre [Canudas de Wit et al., 1995], que, além de
levar em conta as principais nao-linearidades macroscopicas do atrito, t€ém-se mostrado
bastante adequado para o uso em esquemas de observacdo e compensacdo do atrito
[Lischinsky, 1999; Perondi, 2002; Guenther et al., 2006; Sobczyk et al., 2012; Feyel et al.,
2013; Meng et al., 2014]. Para aplicacdes em controle, este modelo apresenta limitacdes
associadas a dificuldades referentes a obtengdo dos seus parametros. No presente trabalho,
como serd visto no Capitulo 2, redes neurais foram utilizadas para obtencdo de estimativas da
forca de atrito a partir da diferenca de pressdo no €mbolo do cilindro atuador e da sua
velocidade.

Em Carneiro e Almeida, 2011, é investigada a modelagem de servoposicionadores
pneumaticos utilizando redes neurais. O modelo dinamico global é formado por dois tipos de
redes neurais: o primeiro € utilizado na identificacdo do modelo direto das servovdlvulas
proporcionais, enquanto o segundo tipo € aplicado na identificacdo do atrito. As redes neurais
usadas para a identificacdo da dinamica direta das servovélvulas possuem quatro camadas:
uma de entrada com dois neurdnios (tensdo de comando e pressdo a jusante); duas camadas

escondidas (com dez neurdnios na primeira e seis na segunda) e uma camada de saida com



um neurdnio (estimativa neural da vazdo madssica da servovdlvula). A rede neural para a
identificacdo do atrito possui também quatro camadas: uma de entrada com dois neur6nios
(velocidade e aceleracao do émbolo); duas camadas escondidas (com dez e seis neurdnios) e
outra de saida, com um neurdnio (estimativa neural da forca de atrito). Como fungdo de
ativacdo foi utilizada a tangente hiperbdlica sigmoidal (fansig). O treinamento dos pesos para
ambos os tipos de rede neural foi feito de forma offline sobre um padrdo de treinamento
previamente obtido a partir de resultados experimentais, utilizando o método de Levenberg-
Marquardt (LM) para a minimizacdo do erro. O método de Levenberg-Marquardt é uma
variacdo do método de convergéncia de Newton, tratando-se de um algoritmo de otimizagdo
efetivo com uma convergéncia rdpida e robusta [Marquardt, 1963; Hagan et al., 1996;
Nergaard et al., 2000; Ham e Kostanic, 2001]. Resultados de simulacdo utilizando o modelo
proposto sdo comparados com dados experimentais e atestam uma boa concordancia da
estratégia de modelagem proposta. Os resultados foram validados para excitagao tipo pulso e
por sinal de referéncia harmonico de amplitude 0,1 m com frequéncia de 1 Hz.

Em Carneiro e Almeida, 2012, € apresentado o projeto de um controlador neural para
o seguimento de trajetéria de um servoposicionador pneumético. Nesse trabalho, o controle de
forca com compensacdo de atrito via redes neurais € estudado. Duas redes neurais sdo
utilizadas para realizar a identificacdo do modelo inverso das servovalvulas de controle. O
modelo inverso, conceito também utilizado na estratégia de controle em cascata [Perondi,
2002], permite obter o valor necessério da tensdo aplicada a servovdlvula a partir do valor
desejado da sua varidvel de saida. O cilindro pneumatico estudado possui comprimento total
de 40 cm, sendo as amplitudes utilizadas nos seguimentos das trajetérias senoidais abaixo de
16 cm (32 cm de curso total). A maior frequéncia das trajetdrias seguida € de m rad/s e a
massa da carga testada variou entre de 2,69 e 13,1 kg. Para a menor massa e frequéncia
maxima da trajetdria, o erro de pico ficou em torno de 7,5 mm. Em Carneiro e Almeida, 2013
¢ apresentado como melhorar o desempenho no controle de forca em cilindros industriais
utilizando duas servovdlvulas pneumdticas. Carneiro e Almeida, 2014, apresentam o
desempenho de seu controlador neural em um servoatuador pneumadtico portétil, onde todos
os sensores, servovalvula, cilindro de atuacdo, tratamento de ar, estdo dentro de uma maleta
portatil também chamado de sistema on-the-shelf.

Em Al-Shabi et al., 2011, € apresentado um filtro preditor (Smooth Variable Structure

Filter - SVSF) para a modelagem de sistemas pneumadticos baseado no conceito de modos



deslizantes. O filtro preditor € utilizado para que a estimac@o dos parametros e dos estados do
modelo desloquem-se em direcdo a superficie de um hiperplano previamente definido. O
desempenho do filtro preditor € comparado a partir de resultados de simulacdes com
estimacoes realizadas por uma rede neural feed-forward de quatro camadas, com uma entrada,
duas camadas escondidas e uma saida, utilizando o algoritmo de treinamento por
retropropagacao de Levenberg-Marquardt.

Hesselroth et al., 1994, utilizaram redes neurais para o controle de um manipulador de
cinco graus de liberdade com miusculos pneuméticos. Foram utilizadas duas cameras digitais
para medir as posicdes. A topologia escolhida para a rede neural € do tipo Kohonen
tridimensional. Os mapas auto-organizaveis de Kohonen fazem parte de um grupo de redes
neurais baseadas em modelos de competi¢do, ou simplesmente redes competitivas [Fausett,
1994]. Nestes mapas ndo existe a necessidade do treinamento tradicional supervisionado, pois
a propria rede busca encontrar similaridades baseando-se apenas nos padrdes de entrada. O
artigo mostra que com pouco mais de 200 passos de adaptagcdo € possivel se obter um erro
maximo de 3 mm para o controle ponto a ponto.

Gross e Rattan, 1997, apresentaram um controle de velocidade de um cilindro
pneumadtico. O controle apresentado ¢ composto de uma realimentacdo do erro de velocidade
e de uma rede neural multicamadas para a compensagao das nao-linearidades do sistema. Para
o treinamento da rede neural foi utilizada a técnica de backpropagation com momentum. O
trabalho apresenta resultados de simulacdo para o erro de velocidade em cilindros
pneumadticos, mostrando que ocorre uma reducdo de 93,7% do erro no seguimento de
velocidade quando € utilizada a compensacao por redes neurais.

Song et al., 1997a, propuseram um controlador de posi¢do para um cilindro
pneumdtico utilizando redes neurais multicamadas. Como regra de treinamento, utilizou-se
um algoritmo baseado no Filtro de Kalman Estendido (EKF), que é uma versdo nao-linear do
estimador quadratico linear conhecido como Filtro de Kalman (KF) [Kalman, 1960] e ¢é
considerado como um padrdo na teoria de estimacdo de estados de sistemas ndo-lineares
[Einicke e White, 1999]. A rede neural é responsédvel por todo o célculo do controle, tendo
sido necessério realizar um treinamento prévio da rede. Nao sdo apresentados detalhes do erro
do seguimento de trajetoria, mas resultados visuais dos graficos mostram erros inferiores a 1

mm em problema de deslocamento ponto a ponto para uma massa na carga de 10 kg.
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Choi et al., 1998, utilizaram uma rede neural feed-forward com trés camadas (uma
camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida) para controlar um
servoposicionador pneumético linear com 20 cm de comprimento. Como técnica de
aprendizagem foi utilizada a retropropagacdo do erro. Foi utilizado um algoritmo PID para o
controle do sistema. Resultados experimentais sdo apresentados utilizando-se trajetorias
senoidais de frequéncia de 0,5 Hz. A estratégia de controle proposta apresenta erros inferiores
a 2,2 mm no seguimento de trajetdria para curvas harmonicas com amplitudes de 7 cm.

Ahn et al., 2003, utilizaram um algoritmo de selecdo de ganhos através de rede neural
para controlar um sistema pneumdtico com carga varidvel. De acordo com a estratégia
proposta, a rede neural escolhe um conjunto de ganhos apropriados para diferentes valores de
carga. Resultados experimentais sem carga apresentaram erros inferiores a 0,5 mm no
controle ponto a ponto.

Song e Liu, 2006, utilizaram uma rede neural feed-forward para obter um modelo
completo de um sistema pneumadtico. A rede neural utilizada foi treinada utilizando o método
de convergéncia de Levenberg-Marquardt [Song e Liu, 2006]. O modelo obtido ¢é
transformado em um modelo ARX (modelo auto-regressivo, ou seja que depende dos estados
anteriores e possui entradas externas) de terceira ordem. A partir do modelo ARX foi
projetado um controlador digital para o sistema. O artigo apresenta resultados experimentais
com erro no seguimento de trajetérias harmonicas de, no méiximo, 3,27 mm. O cilindro
utilizado possui comprimento total de 10 cm, tendo sido utilizados na geracido das harmonicas
amplitudes de aproximadamente 4 cm, resultando em 8 cm de curso total. Trung et al., 2011, é
feita a identificacdo de um atuador pneumadtico utilizando redes neurais, tendo como técnica
de adaptacdo dos pesos também o método de convergéncia de Levenberg-Marquardst.

Resultados experimentais atestam a estratégia de modelagem proposta.

Alguns trabalhos anteriormente desenvolvidos no LAMECC/UFRGS serviram de base
inicial para o desenvolvimento deste trabalho, principalmente associados a Dissertacdes de
Mestrado e Teses de Doutorado ja desenvolvidas nesse tema [Perondi, 2002; Sobczyk, 2005;
Kunz, 2006; Sobczyk, 2009; Suzuki, 2010; Sobczyk et al., 2012]. Além disso, serviram como
base trabalhos anteriores na drea de inteligéncia artificial como auxilio ao controle de sistemas
mecanicos [Gervini et al., 2008; Gomes et al., 2006; Gervini et al., 2003; Gervini et al., 2001].

O projeto, andlise, implantacdo experimental e teste de um controlador para

seguimento de trajetdrias precisas de servoposicionadores pneumdticos, constituem a
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principal contribui¢do da presente tese de doutorado. Desta forma, o controlador devera ser
capaz de compensar as nao-linearidades e variagdes paramétricas da dindmica de
servoatuadores pneumadticos, de forma a garantir estabilidade e precisdo no problema de
seguimento de trajetdrias de referéncia.

Quando se objetiva utilizar um modelo matemdtico de um atuador em sintese de
algoritmos de controle, € importante que o mesmo apresente relacdes que possam ser
invertidas. Isto permite que muitos controladores, como os baseados na interpretacdo do
sistema como subsistemas concatenados e os baseados em linearizagdo por realimentacao
possam ser desenvolvidos usando esse modelo. No caso dos servoposicionadores
pneumadticos, é importante que o modelo da servovdlvula apresente essa caracteristica, de
modo que possa ser utilizado na compensacdo das ndo-linearidades em algoritmos de
controle, como em Bobrow e McDonell, 1998 e Guenther e Perondi, 2002. Deste modo, o
modelo dindmico do servoposicionador proposto neste trabalho foi elaborado com a
possibilidade de inversdo da relacdo entre a vazdo de ar e a tensdo de controle, adotando
também uma modelagem do atrito que permite sua compensa¢do. Conforme mencionado, a
utilizacdo de redes neurais também tem auxiliado na obtencdo da inversa das relagdes da
dindmica da servovalvula [Carneiro, 2011].

O presente trabalho, através da apresentacdo do desenvolvimento de um modelo
dindmico para um servoposicionador pneumatico, aborda a proposi¢ao de um procedimento
para a determina¢@o de modelos baseada no uso de redes neurais para identificar as principais
ndo-linearidades envolvidas na modelagem de tais sistemas. A identificacdo dos parametros
associados a essas ndo-linearidades é geralmente dificil e trabalhosa de ser realizada a partir
de métodos tradicionais. Os ensaios experimentais para a validacdo do modelo foram
realizados utilizando-se a bancada experimental descrita no Capitulo 2.

A modelagem desenvolvida utiliza a estrutura matematica cldssica para este tipo de
sistema [Vieira, 1998; Perondi e Guenther, 1999; Perondi e Guenther, 2000; Guenther e
Perondi, 2002; Weist et al., 2011], empregando, porém, redes neurais para as estimativas das
vazOes mdssicas e das forcas de atrito.

Nos modelos tradicionais, a vazdo madssica € geralmente equacionada a partir de
relagdes obtidas experimentalmente entre a drea efetiva de abertura de passagem do fluido na
servovalvula com a razdo entre as pressdes a montante e a jusante em relagdo ao orificio,

resultando em curvas tridimensionais, tendo como entradas as relagdes de pressdo e o sinal de
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controle da vélvula (ao qual a abertura dos orificios € proporcional) e, como saida, a vazao
madssica que atravessa os orificios da servovalvula [Scavarda e Thomasset, 1996; McDonell,
1996; Maré, 2000; Perondi, 2002; Korondi e Gyeviki, 2006; Rapp et al., 2012].

No presente caso, as vazdes mdssicas da servovdlvula sdo obtidas através do uso de
uma rede neural que tem como entradas a tensdo de controle e a diferenca das pressdes nas
camaras e como saida a estimativa das vazdes mdssicas. O treinamento da rede neural é feito
de forma supervisionada a partir de dados de experimentos. No treinamento supervisionado,
as entradas da rede neural, bem como as saidas desejadas sdo fornecidas (chamadas de
padrdes de treinamento), e entdo, utilizando-se a retropropagacdo do erro e com o método do
gradiente descendente os pesos da rede sdo minimizados de forma a ‘aprender’ os padrdes de

treinamento.

1.2 Objetivos do Trabalho

O objetivo geral do presente trabalho consiste no desenvolvimento de um controlador
do tipo cascata utilizando redes neurais para um servoatuador pneumadtico. De forma que o
mesmo consiga seguir trajetdrias de referéncia e possua robustez a variagdes na massa da
carga.

Os objetivos especificos do presente trabalho sdo:

i) a proposicao de um procedimento para a obten¢do de modelos matematicos inversiveis
de servoposicionadores pneumdticos de forma ripida e eficiente, utilizando redes
neurais para identifica¢do das nao-linearidades e;

ii) o desenvolvimento de uma lei de controle para seguimento preciso de trajetdria
baseada em uma estratégia em cascata com compensacao de atrito via redes neurais;

iii) implementagdo do controlador proposto em um sistema fisico real disponivel em uma
bancada no LAMECC;

iv) realizac@o de testes a fim de verificar/validar o desempenho e robustez do sistema de

controle proposto.
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1.3 Organizagao do Trabalho

O trabalho estd organizado da seguinte forma, no Capitulo 2 é apresentado a descri¢ao
e modelagem do sistema fisico de um servoatuador pneumadtico. No Capitulo 3 um
controlador tipo cascata com compensagdo de atritos € projetado, e sua andlise de estabilidade
€ estudada. No Capitulo 4 resultados do modelo e experimentais do controlador proposto sdao
comparados e analisados de forma a se verificar o desempenho no seguimento de trajetérias e
robustez a variacdes da massa terminal. No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes do

presente trabalho.
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2 MODELAGEM DO SISTEMA DINAMICO

O modelo geralmente utilizado para descrever o comportamento dindmico de um
servoposicionador pneumadtico é constituido basicamente pelas relacdes entre as vazdes
massicas que entram ou saem das camaras do cilindro atuador, passando pelos orificios de
controle da servovdlvula e pela equacdo da dindmica do pistdo. Neste capitulo € descrita a
sequéncia de procedimentos necessdria para a obten¢do de um modelo ndo-linear para um
servoposicionador pneumadtico. O comportamento dindmico das pressdes das camaras é
modelado por meio da equagdo da continuidade. A dindmica do pistdo € equacionada por
meio da 2* Lei de Newton. Para a obtengdo do modelo das vazdes méssicas da servovélvula e
do atrito presente no €mbolo sdo utilizadas duas redes neurais supervisionadas, cujo
treinamento € feito de maneira offline com padrdes de treinamentos adquiridos na bancada

experimental descrita na Secao 2.1.

2.1 Bancada Experimental para o Servoposicionador Pneumadtico

Os parametros fisicos e geométricos do sistema, bem como as caracteristicas técnicas
dos elementos elétricos e mecanicos envolvidos (sensores, atuadores e sistema de aquisi¢ao de
dados) estdo apresentados no Apéndice 1.

A bancada experimental é composta de uma servovalvula (Festo MPYE 5-1/8) que
possui um sistema de realimentacdo interno garantindo um comportamento aproximadamente
linear de abertura e fechamento em func¢do da tensdo elétrica aplicada. Perondi, 2002,
verificou que esse tipo de valvula pode apresentar um sobrepassamento (overlap) que
ocasiona uma zona morta de cerca de até 8% da tensdo méaxima. O émbolo moével do cilindro
¢ conectado a um sensor linear (Festo POT-1000-TFL) de curso semelhante ao do cilindro
atuador (1 m). Dois sensores eletro-resistivos (HubaControl — 510) medem a pressao
manométrica em cada camara do cilindro. O mecanismo de controle e aquisicdo de dados
consiste de uma placa de controle (dSPACE — DS1104) acoplada a um computador pessoal.
Para as conversdes analdgico-digital (AD) e digital-analégica (DA), a placa de controle
dSPACE utilizada apresenta programas computacionais auxiliares para gerenciamento da
aquisi¢do de dados e modulos de acoplamento para o software MatLab/Simulink. Assim, 0s
algoritmos em tempo real de medi¢Oes e controle programados em MatLab/Simulink sao

compilados e enviados para a placa de controle dSPACE conectada ao PC. Os dados
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adquiridos pela placa de controle dSPACE s3o enviados para um software supervisorio
(ControlDesk), que permite a exportacdo dos mesmos para o software MatLab/Simulink, onde
os dados sdo pos-processados. O tempo de amostragem escolhido na aquisi¢do de dados e
controle do sistema fisico é de 1 ms. Esse tempo de amostragem € suficiente visto que a
servovalvula direcional MPYE 5-1/8 FESTO possui tempo resposta de até 5 ms.

O sistema em estudo esta ilustrado na Figura 2.1. Uma servovalvula proporcional 5/3
vias comanda um cilindro de dupla acdo sem haste com diametro interno de 0,025 m e curso 1
m. Uma fotografia da bancada experimental € apresentada na Figura 2.2. Nesta sao
apresentados os sensores de pressdo e posi¢ao, o cilindro de atuagdo, a servovalvula direcional

e os vasos de pressdo utilizados, para que a pressdo de suprimento seja 0 mais constante

possivel.
sensor de posicao

. cilindro_ | I oo _

atuador ™\ B DSP E[

i H[ E i“_“““) _______ /n'_ - _\

___________ P ]| — sensores de pressao-_ |Nr] o I a:. |:|
__________ {_____ E ID

valvula _— i condicionador
direcional L de sinais

filtros

Figura 2.1 — Desenho esquematico da bancada experimental e sistema elétrico
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vaso de pressio 2

vaso de presséo 1

Figura 2.2 — Fotografia da bancada de testes do atuador pneumatico montada no Laboratdrio de
Mecatrénica e Controle da UFRGS (LAMECC)

2.2 Modelagem do Servoposicionador Pneumdtico

Nesta secdo sdo descritos os principais procedimentos utilizados para a obtencdo do
modelo matematico para o servoposicionador pneumadtico. A descricao da vazio madssica de ar
na servovalvula € feita usando o principio de conservagdo da energia, enquanto o equilibrio de

forcas no pistdo do cilindro € estabelecido através da Segunda Lei de Newton.
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No presente contexto, a modelagem consiste na obtencao de um conjunto de equagdes
que representa o comportamento dindmico do sistema que, além de auxiliar no conhecimento
da natureza dos fendmenos fisicos envolvidos, fornece informagdes uteis ao projeto dos
controladores. A modelagem foi desenvolvida de acordo com o método da continuidade [Fox
e McDonald, 1981]. Para que modelo resultante seja tratdvel numericamente de acordo com a
abordagem da continuidade, sdo adotadas algumas hipéteses simplificativas. Neste trabalho,

as principais hipéteses sao:

® aenergia cinética do gas € desprezada;

e os efeitos dissipativos (perdas de carga) nas tubulacdes e conexdes sdo desprezados;

® 0 ar se comporta como um gds perfeito (a lei geral de estados dos gases € valida);

e os calores especificos a pressdo e volume constantes nido se alteram ao longo dos
processos;

e 0s vazamentos nos dutos, servovalvula e no €mbolo do cilindro sdo considerados
insignificantes;

e adinamica da servovalvula ndo é considerada e

® 0s processos nas camaras sao considerados isentrépicos.

2.3 Dindmica das Pressoes nas Camaras do Cilindro Atuador

A Figura 2.3 apresenta um esquema do volume de controle com dominio varidvel que
representa o atuador pneumatico. Onde p é a pressdo, V o volume, e T a temperatura do
volume de controle, Q a energia calorifica, y a posi¢cdo do émbolo e p, e p; as pressoes a
montante e jusante, respectivamente.

Considerando o volume de controle apresentado na Figura 2.3, emprega-se a hipdtese
de conservacgdo da energia para realizar o balanco energético entre a energia interna da massa
de fluido que entra no volume de controle, a poténcia associada ao movimento do pistdo e a
variacdo da energia interna no volume de controle ao longo do tempo. Como as
transformagdes de compressdo e expansdo das camaras e consequentes trocas de calor
internas sao processos que ocorrem com velocidade relativamente rdpida em relagdo ao fluxo
de calor através das paredes do cilindro, as trocas de calor sdo reduzidas, podendo-se utilizar a

hipétese de comportamento adiabdtico para esses processos. Acrescentando-se ainda a
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hipétese de que os processos sdo reversiveis, resulta em um sistema caracterizado com

comportamento isentropico.

[ Embolo ] —1 Y

pYVT o

\Y (volume de

orificio de orificio de
entrada controle) saida
P, :/ N : Py
> >

Figura 2.3 — Volume de controle com dominio varidvel

Uma medida da energia contida na massa que entra no volume de controle da cimara
1 do cilindro pode ser expressa por C,qm,1T, onde C, € o calor especifico do ar a pressdo
constante, T é a temperatura do ar de suprimento e q,,; = dm;/dt é a vazao madssica que
entra ou sai da cdmara 1. Essa vazdo mdssica depende da relagdo p;/Psy, ou py/Puim
conforme descrito no Apéndice II, onde p; € a pressdo na camara 1, Py, € a pressdo de
suprimento e P,;,, € a pressdo atmosférica.

A poténcia associada ao movimento do pistio é expressa por p,V;, onde V; é a
derivada do volume de controle V;. A varia¢do na energia interna do volume de controle pode
ser expressa por d(Cyp,V,T)/dt, onde Cy, é o calor especifico do ar a volume constante € p,
é a massa especifica do ar. Definindo a relacdo entre os calores especificos r = C,/C, e
lembrando que, para um gds ideal, a equacéo da massa especifica é p; = p;(RT), sendo R a

constante do gés, pode-se realizar o balango energético, do qual resulta

p1dVy 1.d

T —— =——(p,V
dm1 C, dt TR dt (p1V1) (2.1)

onde a poténcia calorifica dissipada através das paredes do cilindro (Q) é desprezada. O
volume total na camara 1 € expresso por V; = A (% + y) + Vi, onde A € a drea do émbolo, y é

o deslocamento do émbolo e Vi é o volume morto na camara 1, incluindo as tubulacdes. A
taxa de variagdo deste volume é V; = Ay, onde y = dy/dt é a velocidade do &émbolo.
Resolvendo a Equacgdo (2.1) para p;, apds efetuar a derivada do termo da direita, chega-se

entao a



19

Ary RrT
P1 + L

Ph=——7 dm1 2.2)

onde ¢,,; é a vazdo madssica que sai da servovdlvula para a camara 1. Sendo ¢, a vazao

madssica que sai da servovdlvula para a camara 2, Vyy o volume morto na camara 2 e L o

comprimento util do cilindro atuador, tem-se para a camara 2,

Ary py + RrT g
G aG) e .

P2 =

Assumindo que as vazdes madssicas sdo fungdes das pressdes no cilindro e da tensdo u
aplicada a servovalvula, ou seja, @1 = Gm1(P1, W) € Gz = Qm2 (P2, W), as expressoes (2.2) e

(2.3) podem ser reescritas como

. Ary 4 RrT ( )

P1=——7 p1 I Am1(P1, U (2.4)

) Ary N RrT ( )

b2 =——71 b2 T Am2(P2, U (2.5)
AG=y) 4V AG-y)+ Ve

2.4 Equilibrio das Forgas no Pistdo

O equilibrio dinAmico de forgas no émbolo € obtido através da aplicagdo da 2% lei de

Newton, e resulta:

My + fo + fe = A(p1 — p2) (2.6)

onde M € a massa deslocada, f, é a forca de atrito, f, € uma forca externa aplicada sobre a
massa M e A(p; — p,) € a forca de atuagdo associada a diferenca de pressdo entre as cimaras

(Figura 2.4).
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Figura 2.4 — Equilibrio de forcas no €mbolo do cilindro atuador [Perondi, 2002]

As equacgoes (2.4) a (2.6) constituem um modelo dindmico de quarta ordem do sistema
pneumadtico de posicionamento, cujas varidveis de estado podem ser x =[y ¥y p; p2]”.
Este modelo inclui as ndo-linearidades caracterizadas pelo produto e quociente de varidveis de
estado presentes nas relagdes (2.4) e (2.5), pela parcela de atrito ndo viscoso incluida em f, e

pelas relacdes (2.7) e (2.8) que descrevem as vazdes mdssicas na servovalvula.

Gm1 = qm1(P1, U) 2.7)

m2 = Gmz (P2, U) (2.8)

2.5 Modelo Nao-Linear de Quarta Ordem

Definindo p, = p, —p, como a diferenga de pressdo entre as camaras 1 e 2, a

expressao (2.6) resulta:

My + fo + fo = Ap, 2.9

Utilizando as expressodes (2.4) e (2.5), pode-se escrever a derivada da diferenca de

pressdo em relacao ao tempo como:

. qm1(p1, U) qm2 (P2, 1)
S P P
Als+y)+V Als—y|+V
2 RERY “0 (2.10)
—rAy - P1 n b2

A(7+y)+V10 A(%—y)+V20
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Dessa forma é possivel agrupar os termos que dependem da tens@o na servovalvula u

em uma funcio u, = u,(p1, P2, ¥, U), € os termos que independem da tensdo em uma fungao

hn = hn(plr pZi y, }'/), ou Seja:

yu ,u
Un(p1, P2, Y, u) = RrT qul(pl ) _ i (2 ) 2.11)
. . p p
ha(P1, D2, Y, ¥) = —TAY |[—7—— + (2.12)
Com isso, a expressao (2.13) resulta:
Pa = hn(P1, 02, ¥, ¥) + un(p1, P2, ¥y, w) (2.13)

As expressoes (2.9) e (2.13) constituem uma forma compacta de descrever o sistema

nao-linear de quarta ordem.

2.6 Redes Neurais Artificiais

A mais de 50 anos foram desenvolvidos o algoritmo de treinamento Minimos
Quadrados Médios (Least Mean Squares - LMS) [Widrow e Hoff, 1960] e a Regra Perceptron
[Rosenblatt, 1962], ambos publicados pela primeira vez no inicio da década de 60 e que foram
de fundamental importincia para o desenvolvimento das Redes Neurais Artificias (RNA),
chamadas também de apenas Redes Neurais (RN) [Haykin, 1999]. A estrutura bdsica do
neur6nio (perceptron de Rosenblatt, [Arbib, 2003]) é apresentada na Figura 2.5. O neurdnio €
basicamente composto por suas entradas (eq, e,, ..., €,), pelos ganhos nos pesos das entradas
(wg,ws, ...,w,), uma entrada de polarizacdo (bias), a fun¢do de ativacdo e a saida do

neurdnio.
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Figura 2.5 — Estrutura bésica de um neur6nio

O neurdnio pode ser visto como uma soma ponderada de todas as entradas somada a
um termo de bias (polarizagdo) aplicada a uma fun¢do de ativacdo. A funcdo de ativagdo é
uma fun¢do matematica linear ou ndo-linear e seu uso surgiu baseado no comportamento do
neur6nio biolégico [McCulloch e Pitts, 1943], que ora transmitia os sinais elétricos recebido
pelos dendritos em dire¢do ao axonio e ora ndo, como se houvesse uma fun¢do de um limiar
matematico. Na Figura 2.6 sdo apresentadas as principais fungdes de ativagdes utilizadas nos
neurdnios em RN.

Em [Jain et. al, 1996] sdo descritas muitas formas de conectar os neurdnios entre si. A
Figura 2.7 apresenta um possivel agrupamento destas formas. Por n@o possuirem
realimentacdo, as redes feed-forward apresentam uma maior facilidade na prova da sua
estabilidade em relacdo as redes recorrentes. Por outro lado, por apresentarem uma ou mais
realimentacoes, as redes recorrentes, acabam adicionando estados internos ao sistema o que
dificulta a prova da sua estabilidade.

Em [Jain et. al, 1996] sdo descritas muitas formas de conectar os neur6nios entre si. A
Figura 2.7 apresenta um possivel agrupamento destas formas. Por ndo possuirem
realimentacdo, as redes feed-forward apresentam uma maior facilidade na prova da sua
estabilidade em relacdo as redes recorrentes. Por outro lado, por apresentarem uma ou mais
realimentacoes, as redes recorrentes, acabam adicionando estados internos ao sistema o que

dificulta a prova da sua estabilidade.
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Figura 2.6 — Exemplos de fungdes de ativacdo utilizadas nos neurdnios
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Figura 2.7 — Agrupamento de arquiteturas de redes feed-forward e recorrentes [Jain et. al, 1996]
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De forma genérica, podem-se separar as redes neurais em dois grupos: as redes feed-

forward (propagacdo para frente) e as redes recorrentes (com algum tipo de realimentacdo ou

dindmica interna). As redes feed-forward ndao possuem dindmica interna enquanto as redes

recorrentes possuem de alguma forma uma dindmica interna em sua topologia. Portanto,

quando as redes recorrentes sdo utilizadas no controle de sistemas dinamicos, a prova de

estabilidade do sistema em malha fechada apresenta um grau de dificuldade mais elevado.
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Apesar desse fato, as redes feed-forward poderao acabar possuindo uma dinamica interna caso
o treinamento da rede seja feito de forma online (isto é, durante o controle em malha fechada
do sistema), este ndo serd o caso de estudo na presente tese. Todas as redes utilizadas neste
trabalho sdo do tipo feed-forward e foram treinadas de forma offline (isto €, antes de serem
utilizadas no controle em malha fechada).

As redes de base radial sao muito semelhantes as redes com perceptrons de multiplas
camadas com a diferenca basica que as funcOes de ativacdes sdo fungdes de base radial, sdo
funcgdes sobre nimeros reais cujos valores dependem apenas da distincia a partir da origem
(por exemplo: funcdo Gaussiana). As redes competitivas sdo aquelas em que os neurdnios
competem com os seus vizinhos para continuar funcionando, um exemplo para este tipo de
rede é quando neurdnios que ndo estao contribuindo adequadamente para o resultado desejado
sdo podados. O fato de se eliminar um neurdnio faz com que a estrutura da rede seja mudada,
adicionando a rede uma dindmica interna. As redes de Kohonen, que sdo um tipo especial de
redes competitivas sdo também chamadas de Mapas Auto-Organizaveis (SOM - Self-
Organizing Maps), que € um método de aprendizado ndo supervisionado (isto €, ndo existem
padrdes de treinamento). Seu desenvolvimento foi baseado em uma caracteristica distinta do
cérebro onde os neurdnios transformam os sinais de entrada em uma distribuicio de
probabilidade codificada pela sua localizagdo. As redes de Hopfiled sdao redes neurais com
realimentacdo de multiplos lacos com atrasos unitarios. As redes ART (Adaptive Resonance
Theory) foram baseadas na andlise da literatura experimental em visdo, fala e
desenvolvimento do cortice. A caracteristica principal de uma rede ART € seu processo de
casamento de padrdes que compara uma entrada externa com um estado interno da rede
neural, este estado interno pode se modificar de acordo com as entradas apresentadas [Haykin,
1999].

Neste trabalho € utilizada uma rede neural com propagacio para frente (feed-forward)
com multiplas camadas de perceptrons (multilayer perceptrons - MLP) totalmente conectada
(fully connected). A Figura 2.8 apresenta uma topologia tipica de uma rede neural MLP feed-
forward totalmente conectada com trés camadas. O termo perceptron foi utilizado pela
primeira vez em [Rosenblatt, 1958] como sendo um modelo matematico para a representacao
de um neurdnio. A primeira camada é chamada de camada de entrada, utilizando-se,
normalmente, uma func¢do de ativagdo linear (purelin), a dltima camada € chamada de camada

de saida, enquanto a camada intermedidria é chamada de camada oculta ou escondida ou
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intermedidria. A principal ideia é a de fazer com que as entradas dos neurdnios de uma
camada sejam as saidas dos neurdnios das camadas anteriores. Quando uma rede neural € dita
completamente conectada, isso significa que todos os neurdnios (perceptrons de Rosenblatt)
de uma camada anterior estdo conectados por pesos com cada neurdnio da camada posterior.
Uma rede MLP pode conter um niimero arbitrdrio de camadas (camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida). No entanto, deve-se evitar um grande nimero
de camadas ocultas, pois essa configuragdo pode levar a rede a apresentar um comportamento
inadequado, com uma memoriza¢do dos dados de treinamento (overfitting) ao invés de uma
generalizacdo (predizer corretamente dados ou padrdes ndo treinados).

Assim, neste trabalho utilizaram-se redes MLP com apenas uma camada oculta,
conforme apresentado na Figura 2.8. Além disso, foi utilizada uma de ativacdo linear
(purelin) para os neurdnios da primeira camada e fung¢des de ativacdo baseada em tangente
hiperbdlica (tanh) para os neurdnios das demais camadas. Este padrdo de configuracdao das
funcdes de ativacao para a primeira e segunda camada é classico na literatura, apenas o uso de
uma fung¢do baseado na tangente hiperbdlica para a saida ndo o é. Geralmente, utilizam-se
funcdes de ativacoes do tipo lineares na camada de saida. Neste trabalho optou-se por utilizar
funcdes baseadas em tangente hiperbdlica na camada de saida, pois como a funcdo
matematica da tangente hiperbdlica € limitada todas as saidas das redes neurais deste trabalho

também o serao.

entradas saidas

camada
de saida

camada de
entrada
camada

escondida

Figura 2.8 — Topologia tipica de uma rede neural MLP feed-forward com trés camadas e totalmente
conectada

As redes MLP utilizam uma técnica de aprendizado supervisionado chamada de
retropropagacao (backpropagation). O aprendizado da RN ocorre por meio de um processo de
adaptacdo dos pesos das conexdes entre os neurdnios baseado no cdlculo do erro entre as

saidas desejadas (esperadas) e as saidas fornecidas pela rede. No aprendizado supervisionado,
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primeiramente sdo levantados os padrdes de treinamento da rede. Estes padrdes sdo
compostos por entradas tipicas do sistema cujo comportamento se deseja reproduzir e
respectivas saidas desejadas. Por exemplo, no treinamento de uma funcdo XOR (ou
exclusivo) os padrdes de treinamento seriam as entradas e respectivas saidas da operagdao

16gica, conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Exemplo de padrdes de treinamento para a operagdo logica XOR com duas entradas

Entradas | Saida
01O 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

No algoritmo de backpropagation, geram-se valores aleatdrios para o vetor de pesos
w; dos neurdnios proximos a zero. Na primeira fase do treinamento os valores tipicos dos
padrdes das entradas sdo aplicados nos neurdnios da camada de entrada. Em seguida, é
realizada a propagacdo das entradas (fase feed-forward) até a obtencdo das saidas da RN, as
quais sdo, entdo, comparadas com as saidas esperadas, resultando nos valores dos erros
associados a cada neurdnio da camada de saida. Com este erro, € possivel recalcular (adaptar)
0s pesos que conectam a ultima camada intermedidria com a camada de saida.
O algoritmo backpropagation pode ser de colocado de uma forma simplificada

conforme o Quadro 1.



Quadro 1 - Algoritmo Backpropagation [Jain ef al., 1996].

1. Inicializa-se todos os pesos da RN com valores aleatdrios proximos de zero;

2. Escolhe-se um padrdo de entrada x* e aplica-se nos neurdnios das camadas de
entrada da rede;
1 _ u
yi =X
onde y} é a saida do i-ésimo neurdnio da camada de entrada (denominada pelo
indice ‘1°) e x* é o u-ésimo padrio de entrada da rede.

3. Propaga-se o sinal para frente (forward) na rede neural;

vi=f Z(yil_lwilj)

l
para todas as camadas posteriores, ou seja: [ =2,..., L
onde L é o nimero da camada de saida, f(.) é a aplicacdo da fungdo de
ativacio, y} ™! é a saida do i-ésimo neurdnio da camada [-1 e Wilj é 0 peso que
conecta o i-ésimo neurdnio da camada /-1 ao j-ésimo neurénio da camada [;

4. Calcula-se 8} para cada i-ésimo neurdnio na camada de saida L
6 = f'(h)ld} - y;]
onde f'(.) é a derivada da fungio de ativacdo f(.), hF representa o somatério
das entradas para do i-ésimo neurdnio na camada de saida L, d}' é a saida
desejada do padrdo u para o i-ésimo neurdnio e y} é a saida atual do i-ésimo
neurdnio da camada de saida L;

5. Calculam-se todos os deltas 6} para cada j-ésimo neurénio das / camadas
anteriores utilizando a retropropagacao do erro:

5 = /() Y (wiris*1)
J

para todas as camadas anteriores,ouseja: [=L—1,.., 1
onde h! representa o somatério das entradas para do i-ésimo neurdnio na
camada /, Wl-lj+1 € 0 peso que conecta o i-ésimo neurdnio da camada [ ao j-ésimo

neurdnio da camada l + 1 e 6]-”1 € o delta do j-ésimo neurdnio da camada [ +
1;
6. Adaptam-se os pesos da rede utilizando:
Awj; = 16ty
onde 1 é o fator de aprendizado da rede neural, y}_l é a saida do j-ésimo
neuronio da camada [ — 1;

Volte para o passo 2 e repita para o proximo padrao de treinamento até que se
obtenha um erro na saida menor que o desejado, ou que até que o maximo nimero de

iteracdes tenha sido atingido, ou caso exista perda de generalizagcao da rede.

27
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2.7 Identificagdo da Forga de Atrito

Para o caso de forcas externas nulas, conhecendo-se a aceleragdo e as pressdes nas
camaras, € possivel calcular o valor aproximado da for¢a de atrito, o qual pode ser utilizado

como saida desejada (target output) de uma rede neural, de acordo com a Equacao (2.14)

fa = A(p1 —p2) — My (2.14)

No projeto desenvolvido, as varidveis escolhidas como entradas na rede neural sdo a
diferenca de pressdo entre as cadmaras do cilindro atuador (p; e p,) e a velocidade do émbolo
do pistdo (y).

A arquitetura de rede neural adotada para a identificacdo da forca de atrito foi a MLP
com aprendizagem supervisionada do tipo backpropagation [Jain et al., 1996], [Haykin,
1999]. Optou-se por esta arquitetura por ela ter apresentado resultados na identificacdo de
atrito em servoatuadores roboticos tipo Harmonic Drive [Gervini, et al., 2003]. A camada de
entrada é composta de dois neurdnios associados a diferenca das pressdes nas camaras e a
velocidade do €émbolo e a camada de saida por um neurdnio associado a forca de atrito
estimado. Decidiu-se, inicialmente, utilizar somente uma camada intermedidria (por ser a
representacao mais simples de uma rede MLP).

Foram testados diferentes nimeros neurdnios na camada intermediaria (1,2 3,4, 5,...),
sendo os resultados com quatro neurdnios considerados mais adequados. Numeros menores
de neurdnios na camada intermedidria causaram dificuldade de estimacgdo da forca de atrito,
devido a dificuldade de convergéncia dos parametros da rede e nimeros maiores de neuronios
na camada intermedidria obtiveram incremento de desempenho muito pouco significativo
com relacdo aos resultados obtidos com apenas quatro neurdnios. Na Figura 2.9 € ilustrada a
arquitetura da rede neural adotada com dois neurdnios de entrada (associados a diferenca das
pressdes nas camaras e velocidade do €mbolo), quatro neurdnios na camada oculta € um
neurdnio na camada de saida (associado a forca de atrito estimado). Esta arquitetura de rede
neural j4 havia sido utilizada em [Machado, 2003] a qual foi baseada em uma rede neural para

identificacao de atrito de atuadores robéticos [Gervini, 2001].
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Figura 2.9 — Arquitetura da Rede Neural Artificial (RNA) usada para a realizacdo da estimagdo da
forca de atrito

A arquitetura dos neurdnios estd de acordo com [Beale e Jackson, 1990] e é mostrada
na Figura 2.10. Conforme explicado anteriormente, foi escolhida a funcdo rangente

hiperbolica para ativagao da camada oculta e de saida.

Fungao famh

Figura 2.10 — Arquitetura dos neur6nios da camada oculta e de saida utilizados para a modelagem do
atrito

Apés o treinamento utilizando a técnica cldssica da retropropagacdo do erro
(backpropagation), a rede apresentou uma taxa de erro de aproximadamente de 0,02 dos
padrdes apresentados a rede (este valor equivale a um erro médio de 1% do valor desejado,
pois a saida da rede pode variar apenas entre -1 e 1). O erro e de uma rede neural pode ser

calculado conforme Equacao (2.15).

1
u

=1,..,Np i=1,..,Ns

com Np o numero de padrdes a serem testados, Ns o nimero de neurdnios na camada de saida,
d} é a saida desejada do padrdo u para o i-ésimo neurdnio e y’ é a saida atual do i-ésimo

neuronio da camada de saida L;
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Na Figura 2.11 s3o apresentados alguns resultados experimentais utilizados como

padrdes de treinamento da rede neural para a modelagem do atrito.
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Figura 2.11 — Padrdes de treinamento da RN para estimacdo do atrito

As entradas da rede neural sdo a velocidade e a diferenca de pressdes nas camaras,

enquanto a saida € a forca de atrito, conforme ilustrado anteriormente na Figura 2.9. Os

padrdes de treinamento foram obtidos através de uma série de ensaios experimentais. Esses

ensaios constituiram-se da aplicacdo de um controlador proporcional para o seguimento de

trajetdria de posicao utilizando como referéncia sinais do tipo degrau e também sinais do tipo

senoidal.

Os valores dos parametros utilizados nos experimentos selecionados para a

identificacdo do atrito estdo apresentados na Tabela 2.2.

Na Figura 2.12 é apresentada uma curva da forca de atrito estimada pela rede neural

apods o treinamento sobreposta com a forca de atrito calculada através da Equacao (2.14) para

o caso de uma referéncia senoidal de amplitude de 0,45 m e frequéncia de 2 rad/s, com o
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controlador proporcional com ganho Kp = 8. Cabe salientar que a rede neural para a
estimativa do atrito nao foi treinada para um experimento com este ganho para o controlador
proporcional, mesmo assim a rede conseguiu uma estimativa adequada para este novo
conjunto de entradas, que ndo foram treinadas. Isto indica que a rede neural para a estimativa
do atrito possui uma satisfatéria generalizacio (termo comumente utilizado em redes neurais

para uma extrapolacdo adequada dos dados de treinamento).

Tabela 2.2 — Pardmetros dos experimentos selecionados para o treinamento da rede neural

Intervalo Ganho proporcional em posicao Referéncia
0s-10s 2 degrau (0,45 m a -0,45 m)*
10s-20 s 4 degrau (0,45 m a -0,45 m)*
20s-30 s 10 degrau (0,45 m a -0,45 m)*
305s-40 s 4 0,45 sen (2t) m
40s-50 s 10 0,45 sen (2t) m
* Obs.: a referéncia tipo degrau aplicada possui um periodo de 2 rad/s.
100 T T T T T T T T T
—faexp
80 —fa RN n
60}
40 | ]
g 20_ —
£
g |
[0
o 20 B
el
40k \ i
60}~ ) i 7
-80} ‘ -
100 1' 2 3 7 5 5 7 : 5 10

tempo (s)
Figura 2.12 — Forga de atrito experimental (preto) e estimada pela rede neural (azul) para K, = 8 e
referéncia senoidal com frequéncia de 2 rad/s e amplitude de 0,45 m

2.8 Identificagdo das Vazoes Mdssicas

7z

Nesta secdo € apresentada a estratégia de identificacdo das vazdes madssicas das
camaras através de redes neurais. Utilizando as Equacdes (2.4) e (2.5), é possivel isolar as

vazdes massicas q,;,1 € Gm2, conforme as Equacoes (2.16) e (2.17):
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= (4G +v) +RV1;) P+ ATYPy (2.16)
r

" = (aG-») +RV2;) P2 — ATyp, 2.17)
r

A rede neural proposta para a realizacdo da identificagdo das vazOes madssicas das
camaras 1 e 2 € apresentada na Figura 2.13. Visto que as vazdes madssicas sofrem influéncia
direta da tensdo de controle e pressdes nas camaras, bem como pressdo de suprimento

(considerada como constante).

Figura 2.13 — Arquitetura da RNA para estimacgdo das vazdes mdssicas

A rede neural possui trés entradas (tensao elétrica de controle aplicada a servovélvula,
pressOes nas camaras 1 e 2) e duas saidas (vazOes madssicas nas camaras 1 e 2). Apos
diferentes testes de treinamento, foram escolhidos quatro neurdnios na camada intermedidria,
tendo a rede neural, com esse nimero, apresentado aprendizado dos padrdes considerado
satisfatorio e uma boa generalizacdo. Apds o treinamento a rede apresentou uma taxa de erro
de aproximadamente 1,5% (0,03) de erro em relacdo ao valor desejado. O erro e de uma rede
neural foi calculado de acordo com a Equagao (2.15).

Os dados utilizados como padrdes de treinamento para a identificacdo das vazdes
massicas estdo apresentados na Figura 2.14. Os experimentos utilizados para a identifica¢do
da vazdo mdssica possuem as mesmas especificacdes dos realizados para o treinamento da
rede neural de identificacdo do atrito, conforme apresentado na Secdo 2.7. Na Figura 2.14
estdo apresentados alguns resultados experimentais representativos das curvas utilizadas no

treinamento da rede neural de identificacdo das vazdes massicas.
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Figura 2.14 — Sinais utilizados para o treinamento da RN para estimacio das vazdes mdssicas

Apés a fase de treinamento, foram realizados alguns testes visando avaliar o
desempenho da rede neural treinada na predi¢do das vazdes massicas em experimentos que
nido foram utilizados no treinamento com ganho proporcional igual 8 e com referéncia
senoidal, de acordo com a Tabela 2.2. Resultados desses testes estdo apresentados na Figuras
2.15 e 2.16. E possivel perceber que por meio do uso da rede neural foi possivel estimar

adequadamente as vazdes mdssicas de um experimento para o qual a rede ndo foi treinada.
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Figura 2.16 — Vazao méssica experimental da cimara 2 (preto) e estimada pela rede neural (azul)

2.9 Validagcao do modelo obtido

Para validar os resultados do modelo proposto, formado pelas Equagdes (2.4) a (2.6) e
pelas duas redes neurais treinadas descritas nas se¢des 2.6 e 2.7, foram realizadas simulacdes
da resposta dindmica do sistema em malha aberta. Para tanto, adotou-se o procedimento
descrito a seguir.

Implantou-se inicialmente um controlador proporcional (com K, = 6), o qual foi
utilizado para a realizagdo de experimentos em malha fechada. O sinal de controle calculado e
os resultados desses testes foram armazenados em arquivos digitais para uso posterior nas

comparacdes entre os resultados experimentais e os das simulagdes. As simulacdes foram
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realizadas em malha aberta utilizando-se as curvas do sinal de controle calculadas durante os
experimentos. Foi escolhida a utilizacdo em malha aberta na simulacdo, pois as respostas em
malha fechada tendem a mascarar as diferencas entre experimento e simulagdo. Para tanto,
para que essas curvas pudessem ser utilizadas como entrada do modelo, o valor do passo de
integracdo adotado € o mesmo do periodo de amostragem dos experimentos (1 ms). Assim, as
simulacdes, apesar de serem realizadas em malha aberta, respondem a um sinal de controle
calculado experimentalmente em malha fechada. Com isso, as respostas dos experimentos
realizados em malha fechada podem ser comparadas com as respostas das simulacdes
realizadas, por sua vez, em malha aberta.

Na Figura 2.17 estd apresentada a curva de velocidade obtida experimentalmente
através da derivada do sinal de posi¢do sobreposta com a velocidade prevista pelo modelo
desenvolvido.

Percebe-se que o modelo consegue, a baixas velocidades, reproduzir o comportamento
associado ao fendmeno de stick-slip (adere-desliza). Este fenomeno ocorre quando a forca
resultante no €émbolo é menor do que o atrito seco e a velocidade menor do que um
determinado limite préximo do zero, definido como a velocidade de quebra (yg:), que
corresponde ao menor valor da velocidade encontrado em respostas em malha aberta. Em
[Gomes et al., 2006], onde € apresentado um estudo do fendmeno de atrito em atuadores
robéticos, é demonstrado que existe uma velocidade limite (y;,,), abaixo da qual o
comportamento do tipo stick-slip pode ocorrer. O comportamento stick ocorre quando a
velocidade do elemento que se desloca é menor do que a velocidade limite a0 mesmo tempo
que o equilibrio de torque (ou forga) resultante € menor do que o atrito seco (f,). Essas
condig¢des inicializam o modo stick, ou seja, a velocidade vai a zero sobre as trajetérias C e D
da Figura 2.18, onde € apresentado um grafico das trajetdrias de atrito. Segundo esse modelo,
o movimento sé volta a ocorrer quando o torque (ou forga) resultante voltar a ser superior ao
atrito estdtico e o efeito Stribeck faz com que a trajetoria slip (trajetoria B da Figura 2.18) seja
menos amortecida do que a trajetdria stick. Comutacdes entre os modos stick e slip podem
acontecer antes de se configurar uma velocidade nula, ocorrendo em transi¢des verticais da
trajetéria B para as trajetérias C ou D, quando um modo slip se transforma em um stick,
passando da curva C ou D para a B, quando um comportamento stick se transforma em um

slip [Gomes et al., 2006].
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Figura 2.17 — Velocidade do @mbolo experimental (preto) e modelo (azul)
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Figura 2.18 — Trajetorias de atrito idealizadas para representar o fendmeno stick-slip.

Nas Figuras 2.19 e 2.20 sdo apresentadas sobrepostas as pressdoes da camara 1 e
camara 2 obtidas experimentalmente e através das simulagdes referente ao enchimento e
esvaziamento das cAmaras em experimento e em simulagio. E possivel verificar a ocorréncia
de uma concordancia entre os valores das pressdes calculados através do modelo com os
obtidos experimentalmente, salientando-se que os resultados obtidos por meio das simulacdes
foram calculados utilizando os mesmos valores dos sinais de controle aplicados
experimentalmente em malha fechada.

O desempenho das varidveis analisadas do modelo foi avaliado segundo critério
Integral do Erro Absoluto (IAE - Integral of Absolute Error), e os respectivos valores estao
apresentados na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Resultados das simula¢des usando o modelo proposto segundo critério IAE

Critério y 121 D2

IAE = [|e|dt 1,42 1,13x10° 1,16x10°
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O critério IAE estabelece um procedimento de avaliagdo do desempenho do modelo

descrito por meio da Equacdo (2.18).

presséo camara p1 (Pa)

press&o camara p2 (Pa)

IAE = [|e|dt (2.18)

T
—experimento
—modelo

5.5H

tempo (s)
Figura 2.19 — Pressdo na camara 1 experimental (preto) e modelo (azul)
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Figura 2.20 — Pressdo na camara 2 experimental (preto) e modelo (azul)

Para o treinamento das redes neurais no presente trabalho utilizou-se o fator de

aprendizagem 11 = 0,025. A condi¢do de parada utilizada para o treinamento backpropagation

foi de um erro de 0,01 (equivalente a 0,5%) ou mo maximo 30 iteracdes para cada conjunto de

padrdes, sendo que cada conjunto possui 50.000 amostras (equivalente 50 s com uma

amostragem de 1 ms) conforme apresentado, por exemplo, na Figura 2.14. Foi utilizado
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também um filtro butterworth de 2* ordem offline sem atraso, para os trés sinais de sensores

(posi¢do do émbolo e pressdes nas camaras) com um corte de frequéncias superiores a 100

Hz, com o objetivo de eliminar ruidos de mais alta frequéncia.

2.10 Procedimento para o levantamento do Modelo Pneumdtico Neural

Nesta secdo serd apresentado um procedimento para a obtencdo de um modelo

pneumadtico neural. Para o levantamento do modelo pneumdtico neural € proposto um

procedimento, composto por uma sequéncia de passos da seguinte forma:

1.

Levantamento de todas as constantes e parametros do sistema, tais como:
constantes de calores especificos (C, e C,), temperatura de trabalho (7), relagdo
dos calores especificos (r), massa deslocada (M), comprimento util do cilindro
(L), area util da secdo interna do cilindro (A), etc.

Realizac@o em bancada de experimentos em malha fechada com realimentacao
em posicao, variando-se os ganhos do controlador proporcional, bem como o
tipo de referéncia (senoidal, polinomial, degrau, etc.). Salvando os dados de
posicao do émbolo (y), sinais dos sensores de pressdes nas camaras (p; € pz) €
tensdo elétrica de controle calculada em malha fechada e aplicada a
servovalvula (u) para cada experimento realizado.

Com os dados obtidos no passo 2, obter de forma offline as seguintes
derivadas: velocidade do émbolo (y), aceleragao do émbolo (y), derivada das
pressoes nas camaras 1 e 2 (p4 € py).

Calcular a forca de atrito do sistema real (f,) através da Equacdo (2.14), as
vazdes mdssicas que entram e saem das camaras 1 € 2 (g1 € qm2) utilizando
as Equacdes (2.16) e (2.17), a variavel h,, através da Equacdo (2.12) e u,, pela

Equacgao (2.13).
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5. Implementa-se uma rede neural para identificagdo do atrito conforme Secao
2.7, tendo como entradas a diferenga das pressdes (p,) € velocidade do émbolo
(y) e como saida da rede a estimativa da forca de atrito (f,). Treina-se a rede
neural para a estimac¢do do atrito utilizando o algoritmo de treinamento do
Quadro 1, tendo como padrdes de treinamento a velocidade y, a diferenca das
pressoes p, € a forca de atrito (f,). Ao final do treinamento a rede neural devera
ser capaz de fornecer uma estimativa para o atrito (f,,).

6. Implementa-se uma rede neural para a identificacio das vazdes madssicas
conforme Secdo 2.8, tendo como entradas a tensdo elétrica aplicada na
servovalvula (u#) e pressdes nas camaras 1 e 2 (p; e p;) e como saida e
estimativa das vazdes massicas das cAmaras 1 € 2 (§,,1 € Gmz2)- Treina-se a rede
neural para a estimacdo das vazdes madssicas utilizando o algoritmo de
treinamento do Quadro 1, tendo como padrdes de treinamento a tensdo elétrica
aplicada na servovdlvula (u), pressdes nas camaras 1 e 2 (p; e p»), as vazdes
madssicas calculadas nas camaras 1 € 2 (¢,,1 € @m2)- Ao final do treinamento a
rede neural deverd ser capaz de fornecer uma estimativa para as vazdes
massicas das cAmaras 1 € 2 (1 € Gmz2)-

7. Um modelo matemaético para o sistema pneumatico pode ser obtido utilizando-
se as Equacgdes (2.2)-(2.4), substituindo-se as varidveis Fi,, qm1, Qmz2 POr suas

estimativas F, §,1 € Gmy fornecidas pelas redes neurais treinadas.

Ao final do procedimento obtém-se um modelo matemdtico ndo-linear de quarta

ordem com as seguintes varidveis de estado y, y, p; € p.
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3 SISTEMA DE CONTROLE

A estratégia do controle em cascata foi desenvolvida a partir da metodologia de
reducdo de ordem com desacoplamento de sistemas proposta inicialmente em [Utkin, 1987].
Esta estratégia vem sido utilizada com sucesso no controle de robds acionados eletricamente
[Guenther e Hsu, 1993], no controle de acionamentos hidraulicos [Guenther e De Pieri, 1997]
e pneumdticos [Perondi, 2002; Sobczyk, 2009]. A principal caracteristica da estratégia em
cascata consiste em escrever o equacionamento do sistema na forma de dois (ou mais)
subsistemas de forma que diferentes esquemas de controle possam ser aplicados a cada um
deles de forma independente.

Assim, de acordo com a estratégia em cascata, pode-se realizar a divisdo do sistema de
servoposicionamento pneumatico em dois subsistemas, de forma que um subsistema
mecanico seja acionado por uma forca gerada em um subsistema pneumadtico, como

apresentado na Figura 3.1.

Atuador pneumatico

u Subsistema Pa Subsistema
pneumatico Mecanico y

h A
h 4

Y

Figura 3.1 — Interpretagc@o do servoposicionador como dois subsistemas interconectados

Um diagrama de blocos do sistema de controle € apresentado na Figura 3.2.

P, P2 Py, P2 P P2
Va,Ya,9a | controle Y rede u Servoatuador | —
cascata neural . ]
Pneumatico y
}! }f

Figura 3.2 — Diagrama em blocos da estratégia de controle em cascata neural proposta.
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Considerando, de acordo com a Equacao (2.13), a dinamica do subsistema pneumatico

escrita na forma

Pa = hp +uy (3.1)

E, de acordo com a Equagdo (2.9), a do subsistema mecanico como

My = Apy — fa — fe (3.2)

pode-se equacionar a estratégia de controle em cascata por meio dos procedimentos

apresentados nas seg¢des que seguem.

3.1 Seguimento no Subsistema Mecdnico

A Lei de Controle de Slotine e Li para Robds, apresentada aqui em uma versao
escalar, mostra-se apropriada para aplicacdo na estratégia em cascata, pois permite calcular
para o caso ideal (com pardmetros conhecidos) o valor do sinal de forca a ser aplicado no
subsistema mecanico para que ocorra seguimento de trajetéria com convergéncia do erro
tendendo a zero, a medida que o tempo avanca (Slotine e Li, 1998). Além disso, como sera
mostrada adiante, a estratégia em cascata permite a avaliacdo da robustez do sistema quanto a
presenca de erros nas estimativas de parametros e de perturbagdes. Assim, de acordo com a lei
de Slotine e Li, para se obter o seguimento de trajetéria no subsistema mecanico pode ser

utilizada a seguinte expressao:

9a=Mj. +Kps+ fo + fe (3.3)

onde, g4 € a forca que deve ser fornecida pelo sistema pneumdtico de atuagdo, K, € uma
constante positiva, f, é uma estimativa para a forca de atrito, f, é uma estimativa para a forca
externa aplicada, e yj, e s, sdo, respectivamente, uma acelera¢io de referéncia e uma medida
dos erros de seguimento de posicdo e velocidade.

Definem-se agora os erros de seguimento de posicdo, velocidade e aceleragdo,

respectivamente, como:

y=yY—Ya 37:5’_5’(1' };}:j}_j}d (3.4)
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onde, y,; € a posicao desejada ao longo do tempo, enquanto sua derivada primeira e segunda
sdo, respectivamente, a velocidade e a aceleracdao desejadas. A velocidade e a aceleracao de

referéncia sdo, por sua vez, definidas como:

Y & yq— AP (3.5)
Y & §ig — Ay (3.6)

sendo A uma constante positiva. A combinacdo linear dos erros de seguimento de posi¢do e de

velocidade € definida como:

s 25427 3.7)

e, consequentemente, sua derivada primeira pode ser expressa por:

S=y+Ay=9—J, (3.8)

Isolando a aceleracdo na Equacdo (3.8) e substituindo na (3.2), obtém-se a expressao
para o equilibrio dinamico em funcdo da combinacdo linear dos erros de seguimento de

posic¢do e velocidade:

Ms =My, + App + f, + [ (3.9)

Substituindo Y, (definida na Equagdo (3.6)) na Equacao (3.9), resulta

Ms$s =My, + MAY + App + f, + f> (3.10)

Define-se agora o erro no seguimento da diferencga de pressao:

Da = Pa — Pad (3.11)

onde p,4 € a diferenca de pressdo desejada, a ser definida com base na forca desejada g;:

_9a
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Através das Equacoes (3.3), (3.11) e (3.12) pode-se expressar diferengca em pressao pp

como
My, — Kps + fo + f.
pp = Vr Dj fa fe _ ﬁA (3_13)
que, substituida em (3.10), fornece
M$ = —M3, — Kps — APy + M3y + fo = fo + fo — fo (3.14)
a qual, simplificada, resulta,
Ms$ = —Kps — App + fo + fo (3.15)
onde f, é o erro da estimativa da fungo do atrito, definido por
fa éfcl_fa (3.16)
e f, é o erro na compensacdo da forca externa aplicada, definido como
fo2fo—f (3.17)

A Equacio (3.15) representa a dindmica da combinacao linear dos erros de seguimento
de posi¢do e velocidade, a qual serd utilizada na prova de estabilidade do sistema global de

controle.

3.2 Seguimento no Subsistema Pneumdtico

Para que se consiga alcancar o seguimento da forca no subsistema pneumadtico foi

proposto em [Perondi, 2002], o controle da seguinte forma

Uy = Pag — AS — KpPa + Ry, (3.18)

com Ppq a derivada em fun¢do do tempo da diferenca de pressdo desejada, Kp uma constante

positiva para o ganho do erro na diferenca de pressdo e h, a estimativa na reconstrucao da
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funcdo h,,. O desenvolvimento de uma func¢do inversa (difeomorfismo) para a reconstru¢do do

sinal de controle u = u(py, Py, ¥, Uy) € proposto no Apéndice III.

Para se obter a dinamica do erro da diferenca das pressdes substitui-se a equacao

(3.18) em (3.1)

pr = —Kppp — As + hy, (3.19)

onde h, é o erro na reconstru¢do da fungdo h, pela estimativa h, devido a incertezas

paramétricas.

A Equacio (3.19) representa a dinamica do erro da diferenca das pressdes nas camaras

a qual serd utilizada na prova de estabilidade do sistema global de controle.

3.3 Anadlise de Estabilidade

Nesta secao serd apresentada a andlise de estabilidade via Lyapunov. Seja a funcio

candidata a Lyapunov

2V = Ms? + Py? + p; (3.20)

V representa a func¢do candidata Lyapunov onde s é a combinacdo linear dos erros de
seguimento de posicdo e de velocidade, ¥ o erro em posi¢do, P, erro da diferenca das
pressdes, M a massa total deslocada e P uma constante positiva a ser definida.

Substituindo a combinagdo linear dos erros de seguimento de posi¢do e velocidade

expressa por meio da Equacao (3.7) na (3.20), resulta:

2V = (A*M + P)§? 4+ 2AM§Jy + M§y? + pz (3.21)

Pode-se, entdo, reescrever a Equagdo (3.21) na forma quadrética matricial:

2V = p™N,p (3.22)
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onde se utilizam as seguintes defini¢des

y
p2|y (3.23)
Pa
APM+P M 0
Ni=| M M 0] (3.24)
0 0 1

A derivada em fun¢do do tempo da fun¢do candidata a Lyapunov é expressa por

V = M$s + Py + Papa. (3.25)

Substituindo agora as Equagdes (3.15) e (3.19) na (3.25), resulta

V= (~Kps — Aps + fa + fo)s + Py§ + (—KpPa + As + ) (3.26)
que, simplificada, pode ser reescrita como:

V = —Kps? + Pyy — KpPa® + fys + o5 + hypa (3.27)

Utilizando a combinagdo linear do erro de posi¢dao e velocidade (Equacdo (3.7))

obtém-se

V=—Kp(y —9.)% + PYy — KpPa® + fo5 + fos + hpPa (3.28)

Substituindo a expressdo para a velocidade de referéncia (Equagdo (3.5)) na Equacao

(3.28), resulta

V=—Kp(y =Yg+ A9)? + PYY — KpPa® + fuS + foS + hyPa (3.29)

Usando agora a expressdo para a derivada primeira no tempo do erro de posicao

(Equacdo (3.4)), tem-se:



2 ~\ 2 2o ~ z Fd =~
V=-Kp(y+245)" +Pyy —Kpba" + fuS + fes + huPa
V= —Kpy* + (P = 2Kp)y9 — A*KpF* = KpBa® + foS + foS + Rua
Para simplificar a Equacao (3.31) pode-se definir a constante P como:

P £ 2K,

resultando

V =—Kpy* — 2KpJ* — KpPa® + foS + fos + hnPp

que estd na forma

V==p"Nyp+p"F,+p"F, +p"H,

com

/12Kd 0 0
N,2| O K; O
0 0 Kp

[k

F, £ Af,

[ 0 |

[k

F, £ A,

| 0 |

0_

H,2|0

h,

3.4 Analise de Estabilidade - Caso Ideal
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(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)

(3.37)

(3.38)

Considere o caso ideal, com o erro paramétrico nulo para a reconstruc¢io da funcio h,,,

bem como nulas as estimativas das forgas externas e do atrito, tem-se:
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F,=E=H,=0 (3.39)

[\

Desta forma, a Equacdo (3.34) resulta:

V=-p'N,p (3.40)

Considerando agora o seguinte teorema do coeficiente de Rayleigh [Noble e Daniel,
1986]:

Teorema do coeficiente de Rayleigh (Rayleigh coefficient): Seja A € R™"™ uma

matriz simétrica, positiva semi-definida com os seguintes autovalores 4; = -+ > 4,, = 0.

T
x' Ax ~
T, < A4, onde A; sdo os autovalores de A ordenados em

Entdo, para todo x € R™, 1, <

ordem decrescente. Além disso, o lado direito se tornard uma igualdade, caso x seja o

autovetor u, de A, correspondente ao maior autovalor A;.

Entdo, segundo o teorema de Rayleigh

1p"p < p"Nip < 2:p"p (3.41)
2:p"p < p"N,p < ,p"p (3.42)
A2p"p < pTNp (3.43)
P'Np < 2:p"p (3.44)

sendo A; ¢ A, os menores autovalores e A; ¢ A, os maiores autovalores de N; e N,,

respectivamente. Definindo-se agora, a seguinte relacdo entre autovalores:

(3.45)

s<
I
=[S

A partir de (3.43),(3.44) e (3.45), tem-se:



48

T

N.

y <2 2P (3.46)
P Nip
ou ainda,

YP'Nip < p"Nyp (3.47)

Além disso, de (3.22) e (3.40), tem-se:
2V < -V (3.48)
V() +2yV () <0 (3.49)

Considerando agora o Lema da simples convergéncia [Slotine e Li, 1991]

Lema da simples convergéncia: Se uma fungio real W (t) satisfaz a inequacéo

W(t) + aW(t) < 0 onde a é um nimero real, entdo W(t) < W(0)e %L,

Pode-se escrever:

V(t) < V(0)e 2t (3.50)

A Equagio (3.50) nos informa que a funcéo V(t) converge para exponencialmente

para zero a uma taxa maior do que 2y.

3.5 Analise de Estabilidade - Caso com Erros Paramétricos e na Estimativa das

Perturbacoes

Para o caso em que as estimativas das for¢as externas e do atrito sdo nao nulas bem

como erro paramétrico para a reconstru¢do da func¢ao h,,, da Equacgao (3.34) tem-se:

V=—p'Nyp+pTF, +p"F, +p"H, (3.51)

Como pTF,, pTF, e pTH,, sdo escalares, pode-se escrever:
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—|pTE,| < pTE, < |p"F| (3.52)
—|pTE,| < p"F, < |p"F| (3.53)
—|pTH,| < p"H, < |p"H,| (3.54)

Considerando agora a inequag¢do de Cauchy-Schwarz, enunciada como [Noble e

Daniel, 1986]:

Inequacio de Cauchy-Schwarz: Para todo x e y € R™*1

IxTyl < lixll2llyll;

Pode-se escrever:

=lpll2||Fl, < [p"Fal < llpll2|Fall, (3.55)
—lpll||El, < [p"Fe| < lpll2]|E]l, (3.56)
=lpll||Hnll, < [p"Ha| < llpll2 ||, (3.57)

Substituindo as inequagdes (3.55) a (3.57) nas inequacdes (3.52) a (3.54), tem-se:

—lpll||Fall, < —[p"F| < p"Fy < |p"Fl < llpll2|| Full, (3.58)

—lipllo[|Fll, < =[p"E| < p"F. < |p"Fe| < llpll2|| 7], (3.59)

=lipllo||Anll, < —|p"Hn| < p"Hn < [p"Hy| < llpll2||Hn, (3.60)
Portanto:

PTE, < lpll2||F]], (3.61)

P'E < lIpll2||%]|, (3.62)

p"Hy < lipllz||Hnl|, (3.63)
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Agora, usando novamente o teorema de Rayleigh, tem-se:

PTNp = Ap"p (3.64)

ou

—p"Nop < —22p"p (3.65)

Utilizando agora as inequagdes (3.61)-(3.63) e aplicando a inequacao (3.65) em (3.51),

resulta na seguinte inequagdo para a derivada da fun¢do candidata Lyapunov

V< =2p"p + lIpll||El, + lpll||El, + ol || Hnll, (3.66)

I:"e”2 <F, ||Hn||2 < H, para a

Supondo que exista um limite superior ||Fa||2 < Ii, |

norma dos vetores F,, F, e H,, tem-se, portanto:

V < =Ap"p + Fllpll, + Ellpll, + Tallpll (3.67)

E, a partir da defini¢do de norma euclidiana de dois vetores

1
ol = (p"p)2 (3.68)
ou
p'p = llpll,* (3.69)
Aplicando agora a equagdo (3.69) na (3.67), tem-se:
V< =Allplle” + Fllpll, + Elipll; + Hyllell, (3.70)
ou
V< (<2allpll, + By + F + Hy) lipll (3.71)

Assim, para que V seja negativa, i.e. V < 0, basta que:
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V< (<Azliplly + By + B+ Hy) llpll < 0, (3.72)

ou seja:

~Aallpll, + Fy + o + H, < 0 (3.73)
Assim, uma condicdo suficiente para que V seja negativa definida é

F+F+H,
lpll, > —F—= (3.74)

|N>’ Rl

A inequacdo (3.74) indica que existe uma regido compacta para a norma do vetor dos
erros p, fora da qual a derivada da funcdo Lyapunov se torna negativa, fazendo com que o
vetor dos erros convirja novamente para dentro desta regidio compacta. O tamanho desta
regido depende diretamente dos erros das estimativas das forgas de atrito e externa, do erro
paramétrico na estimag@o da fung@o h,, e inversamente dos ganhos 4, K; € K,, que compdem

os termos da matriz N,.
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4 RESULTADOS DE SIMULACOES E EXPERIMENTOS

Neste capitulo sdo apresentados resultados obtidos por meio de simulacdes e de testes
realizados na bancada experimental. As simula¢des foram realizadas utilizando o modelo
pneumadtico neural descrito no Capitulo 2, enquanto os experimentos foram realizados na
bancada experimental descrita na Secdo 2.1. O tempo de ciclo de controle utilizado em ambos

os casos € de 1 ms.

4.1 Trajetorias de Referéncia

As trajetorias de referéncias utilizadas nas simulacdes e testes experimentais dos
controladores em malha fechada estdo descritas nesta secdo. Estas trajetorias foram
selecionadas de forma que os resultados do presente estudo possam ser comparados com os de
trabalhos prévios realizados em bancadas semelhantes [Perondi, 2002; Sobczyk, 2009;
Suzuki, 2010].

Assim, foram utilizadas duas trajetérias distintas: uma senoidal descrita por

Vr(t) = Yinax sen(wt) 4.1)

onde Y4, € uma constante com o valor da amplitude maxima da trajetéria em cada direcdo e
w € a sua frequéncia. Os valores numéricos utilizados sao Y,,,, = 0,45 m e w = 2 rad/s.
Outra trajetéria utilizada € a formada por segmentos polinomiais de 7* ordem, com a

seguinte estrutura:

Yaux (t/2) — 0,4 0<st<?2
£ = 0,4 2<t<4 42)
()= _yaux((t - 4‘)/2) +04 4<t<6 )
—-0,4 6<t<8
onde,
Vaure(t) = —16t7 + 56t° — 67,2t> + 28t* 4.3)

A funcdo de referéncia senoidal permite avaliar o erro no seguimento de trajetorias,

enquanto a referéncia polinomial permite tanto uma avaliacdo das caracteristicas do
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controlador aplicado ao seguimento da trajetéria quanto do seu erro de regime. Cabe salientar
que o seguimento suave das trajetérias de referéncia, consiste em um grande desafio no
controle de sistemas pneumadticos, principalmente quando € utilizado para pequenas cargas.
Esta condic¢do serd discutida ao longo deste trabalho, a medida que os resultados forem sendo

apresentados.

4.2 Comparagcdo entre o modelo pneumdtico neural e experimento em bancada com

ambos em Malha Fechada

Primeiramente serdo apresentados os resultados de comparacdes em malha fechada
para o modelo pneumatico por serem considerados de menor importancia para a validacdo do
modelo em relagdo aos resultados de simulacdes em malha aberta para o modelo. Pois
resultados em malha fechada tendem esconder defeitos na modelagem.

Nesta sec¢do sdo apresentados e discutidos os resultados em malha fechada para uma
referéncia senoidal, obtidos por meio de simulag¢des utilizando o modelo pneumdtico neural e
os resultados experimentais obtidos na bancada para o caso de aplicagdo de uma estratégia de
controle proporcional para a posicao.

Em todos os experimentos, foram utilizados filtros butterworth passa-baixas de
primeira ordem nos sinais dos sensores de posi¢cdo do émbolo e de pressdes nas camaras p; €
p, com um corte de frequéncia de 250 rad/s. 150 rad/s, 150 rad/s respectivamente.

A estratégia de controle utilizada tanto em simulagdo quanto para a obtencdo dos

resultados experimentais foi, portanto

u(t) = K, (t) —y(t)) (4.4)

onde u(t) € a tensdo elétrica de controle, y,(t) € a trajetéria de referéncia, y(t) € a posi¢do do
€mbolo e K, a constante de ganho de controle com valor K, = 6. Este controlador possui
limitagcdes para a aplicacdo proposta, sendo estes testes realizados principalmente para
permitir a avaliagdo da capacidade das redes neurais em predizer (generalizar ou extrapolar
em linguagem de redes neurais) resultados ainda nao treinados. Esse valor de ganho nao foi

utilizado para a obtencao dos padrdes de treinamentos das redes neurais, principalmente para
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verificar o desempenho da rede na generaliza¢do de padrdes nao treinados. Nos treinamentos
os valores usados foram K;, = 4 ¢ K, = 10.

A Figura 4.1 apresenta uma simulagdo em malha fechada realizada com o modelo
pneumadtico neural. O objetivo desta simulagdo € verificar se os resultados obtidos para as
amplitudes das varidveis sdo semelhantes as dos experimentos préaticos realizados na bancada
utilizando o mesmo ganho de controle.

Na Figura 4.1 € apresentado o resultado das simulagdes para a posi¢do do émbolo do
cilindro atuador e seu erro com relagao a referéncia senoidal. Na Figura 4.2 é apresentado o
resultado obtido na bancada experimental para a posi¢do do émbolo (y) e seu respectivo erro
com relagdo a mesma referéncia senoidal. Analisando ambos os gréficos, verifica-se que tanto
a simulacdo como o resultado experimental possuem valores de amplitudes maximas
semelhantes, resultando em um erro de seguimento de trajetéria de aproximadamente 15 cm

nos valores de pico.

05 T T T T T T 0.2 T T T T T T
---referéncia

0.15f

0.1r

(m)

0.05r

erro em posi¢ao

(m)

posic&o

tempo (s) tempo (s)
Figura 4.1 — Posi¢ao do &mbolo do cilindro atuador e seu respectivo erro em simulagdo para sinal de
controle proporcional (MF) e referéncia senoidal

A Figura 4.3 apresenta o resultado de simulagdo para a velocidade do €mbolo do
cilindro atuador e o sinal calculado por meio da lei de controle em malha fechada na
simulacdo. J4, na Figura 4.4 € apresentado o resultado obtido na bancada experimental para a
velocidade do €mbolo (y) e o sinal calculado por meio da lei de controle () em malha

fechada nos experimentos. Verifica-se novamente que as amplitudes dos sinais de velocidade
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e de controle sdo compativeis, pois o modelo pneumadtico neural consegue representar o

comportamento do sistema fisico real.
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Figura 4.2 — Posicdo do émbolo do cilindro atuador e seu respectivo erro experimental para sinal de
controle proporcional (MF) e referéncia senoidal
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Figura 4.3 — Velocidade do émbolo e sinal de controle em simulag¢do (MF) para referéncia senoidal

Os graficos apresentando as curvas das pressdes nas camaras do cilindro do atuador
(p1 e py) podem ser visualizados na Figura 4.5, enquanto os resultados obtidos nos

experimentos estdo na Figura 4.6. Verificou-se que os sinais de pressdo apresentam

amplitudes com valores semelhantes para ambas as cdmaras.
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Figura 4.4 — Velocidade do €émbolo e sinal de controle experimental (MF) para referéncia senoidal
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Figura 4.5 — Pressdes nas cimaras p, e p, em simulacdo (MF) para referéncia senoidal
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experimental (MF) para referéncia senoidal
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4.3 Comparacao entre experimento em bancada em malha fechada e modelo pneumdtico

neural em malha aberta para referéncia senoidal

Tendo em vista que simulacdes em malha fechada podem compensar e assim encobrir
possiveis erros na modelagem, serdo apresentados a seguir resultados de simulacdes em malha
aberta, utilizando como sinal de controle os mesmos sinais aplicados na bancada experimental
e salvos em arquivo. Desta forma, a simulacdo serd agora realizada em malha aberta e o
modelo pneumadtico neural terd como sinal de entrada os mesmos valores numéricos gerados
pelo controlador P nos experimentos realizados na bancada pneumadtica em malha fechada.
Assim, as simulacOes, apesar de serem realizadas em malha aberta, respondem a um sinal de
controle calculado experimentalmente em malha fechada. Com isso, as respostas dos
experimentos realizados em malha fechada podem ser comparadas com as respostas das
simulacdes realizadas, por sua vez, em malha aberta.

A Figura 4.7 apresenta o sinal de controle calculado no experimento realizado na
bancada e salvo em arquivo digital. Esse sinal foi posteriormente aplicado como controle em

malha aberta na realizacdo de simulagao.
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Figura 4.7 — Sinal de controle calculado em experimento de bancada e aplicado em MF no mesmo
experimento, o qual foi salvo em arquivo digital e aplicado como controle em MA na simulacio

A Figura 4.8 apresenta os resultados de posicdo do atuador pneumadtico do
experimento na bancada em malha fechada sobrepostos com o das simula¢des do modelo em
malha aberta usando os valores de controle calculados em tempo real na bancada pneumatica.

Verifica-se que o modelo consegue reproduzir de forma adequada os resultados obtidos



58

experimentalmente, podendo-se concluir que o modelo consegue ter predizer uma estimativa

da resposta em posicdo do émbolo do cilindro pneumético experimental.
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Figura 4.8 — Comparacio de resultados experimental (MF) e em simulagcdo (MA) para a posi¢do do
émbolo

Os resultados obtidos por meio de simulacdo e de experimentos para a velocidade do
émbolo do cilindro sdo apresentados na Figura 4.9. Com base nestes resultados verifica-se
uma semelhancga entre os valores numéricos das mesmas bem como nas frequéncias de

oscilacdo.
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Figura 4.9 — Comparacdo de resultados experimental (MF) e em simulagdo (MA) para a velocidade do

émbolo
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As Figuras 4.10 e 4.11 apresentam os resultados de simulagdo e experimento para as
pressoOes nas camaras do cilindro atuador (p; e p,). Verifica-se que os grificos apresentam

resultados com amplitudes de ordem semelhante de grandeza para as pressdes nas camaras.
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Figura 4.10 — Comparagdo de resultados experimental (MF) e em simula¢do do modelo pneumadtico

neural (MA) para a pressao na cimara p;
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Figura 4.11 — Comparagdo de resultados experimental (MF) e em simula¢do do modelo pneumadtico
neural (MA) para a pressdo na cAmara p,

Conforme anteriormente afirmado, o ganho do sinal de controle escolhido para
comparar os resultados nao foi utilizado no treinamento das redes neurais, mostrando a
capacidade de generalizacdo das redes neurais treinadas e utilizadas nas simulagdes (atrito e

vazdes mdssicas). A mesma rede neural treinada para a identificagdo do atrito e utilizada no
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modelo foi aplicada no esquema de compensa¢do do mesmo em tempo real no algoritmo de
controle Cascata Neural.

Com base nos resultados apresentados nas Figuras 4.8 a 4.11, pode-se concluir que o
modelo neural do atuador pneumdtico apresenta resultados satisfatorios na reprodug@o por
simulacdo do comportamento do sistema real, podendo, portanto, ser usada na determinacao
inicial dos ganhos dos controladores utilizados nos experimentos, conforme apresentados nas

secdes que seguem.
4.4 Resultados experimentais do controlador PVAP

Nesta se¢do sdo analisados e comparados os resultados experimentais em malha
fechada com os de simulagdes realizadas por meio do modelo neural em malha aberta
utilizando uma estratégia de controle PVAP.

A estratégia de controle tipo PVAP € apresentada por meio da Equacdo (4.5)

u(t) = —K, - (8) = y()) = K, 5 (£) = 9(8)) = Kpa(pa, (1) = pa(®)) (4.5)

onde y, € a velocidade de referéncia, y € a velocidade do €émbolo, p,,. € a diferenga de pressdo
desejada calculada por meio da lei de Slotine e Li (Equacdo 3.12), p, € a diferenca entre as
pressdes nas camaras, K, € a constante de ganho em posi¢do, K, € a constante de ganho em
velocidade € K, € a constante de ganho em diferenga de pressdo. Os ganhos utilizados estdo

apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Ganhos utilizados no controlador PVAP

KP Kv KPA
65 2 4x107°

As Figuras 4.12 a 4.14 apresentam os resultados em malha fechada para uma
referéncia senoidal usando a estratégia de controle PVAP sobrepostos com os resultados da
simulag@o usando o modelo neural em malha aberta.

Para a obtencao desses resultados procedeu-se da mesma forma que na Secdo 4.3.
Primeiramente foram realizados os experimentos em bancada usando o controle PVAP em
malha fechada. Os valores numéricos dos sinais de controle aplicados nos experimentos foram

salvos e aplicados posteriormente em malha aberta como sinal de entrada no modelo neural.
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A Figura 4.12 apresenta a curva de posicdo obtida experimentalmente em malha
fechada para uma referéncia senoidal sobreposta com a curva de posicdo fornecida pelo
modelo em malha aberta. Os gréficos apresentam valores de pico de aproximadamente 3 cm
para o experimental erro de posi¢do. A sobreposi¢do dos resultados do experimento em malha
fechada com os da simulacdo em malha aberta serve, mais uma vez, para avaliar o modelo

neural apresentado no Capitulo 2.
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Figura 4.12 — Comparacdo entre posi¢des do émbolo experimental (controle PVAP com trajetdria
senoidal) e em simulacdo em malha aberta do modelo, bem como seus respectivos erros

A Figura 4.13 apresenta os gréaficos para as velocidades e sinal de controle aplicado
em experimento e simulacdo. No gréfico das velocidades verifica-se uma boa semelhanca
entre as frequéncias da curva experimental e da obtida na simulacdo. Os ganhos do
controlador foram escolhidos de forma que o sinal de controle ndo apresentasse
comportamentos de alta frequéncia que excitassem as dinamicas (ndo modeladas) da vélvula
de controle. Em resultados experimentais realizados com valores de ganhos maiores
verificou-se a presenca de oscilacdes com maiores amplitudes principalmente no sinal de

velocidade.



velocidade (m/s)

—experimento
—modelo

4 5 6
tempo (s)

sinal de controle (V)

1

2

4 5 6
tempo (s)

62

Figura 4.13 — Velocidades e sinal de controle experimental PVAP e em simulacdo em malha aberta

para trajetoria de referéncia senoidal

Os gréficos com a sobreposi¢do dos resultados de experimento e do modelo para as

pressdes nas camaras sio apresentados na Figura 4.14.
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Figura 4.14 — Pressdes nas camaras do atuador experimental PVAP e em simulagdo em malha aberta

para trajetéria de referéncia senoidal

As Figuras 4.15 a 4.17 apresentam resultados experimentais em malha fechada para

uma referéncia polinomial utilizando a estratégia de controle PVAP, sobrepostos com 0s

resultados obtidos em simulac@o por meio do modelo neural em malha aberta.
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A Figura 4.15 apresenta a trajetoria de posi¢do obtida experimentalmente em malha
fechada para uma referéncia polinomial juntamente com a trajetéria de posicdo obtida por

meio de simulagdo em malha aberta.
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Figura 4.15 — Comparacdo entre posi¢des do €mbolo experimental (controle PVAP com trajetdria
polinomial) e em simulagdo em malha aberta do modelo, bem como seus respectivos erros

A Figura 4.16 apresenta os graficos para as velocidades e para o sinal de controles no

experimento e na simulacao.
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Figura 4.16 — Velocidades e sinal de controle experimental PVAP e em simulacdo em malha aberta
para trajetéria de referéncia polinomial

Os gréficos com a sobreposicao dos resultados experimentais e de simulagdes para as
pressoOes nas cadmaras sio apresentados na Figura 4.17. Pode-se notar através das curvas das

pressdes nas camaras, quando o émbolo estd parado, que ocorre um esvaziamento das cimaras
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por efeito principalmente de vazamentos na servovalvula. A ocorréncia deste fendmeno
também nas simulagdes indica que o modelo pneumdtico neural conseguiu através do
treinamento, considerar este efeito, mesmo sem ter sido realizado qualquer procedimento

especifico para a identificacao deste efeito
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Figura 4.17 — Pressdes nas cAmaras do atuador experimental PVAP e em simulagdo em malha aberta
para trajetoria de referéncia polinomial

Com base nas Figuras 4.12 e 4.15 percebe-se a ocorréncia de um erro maximo de
aproximadamente 3 cm no seguimento de trajetérias € menores que 2 cm no erro ponto a
ponto para a estratégia de controle PVAP.

Nas proximas secOes serdo apresentados apenas os resultados experimentais obtidos

através da aplicacdo do controlador cascata neural proposto no Capitulo 3.

4.5 Resultados do controlador Cascata Neural com compensacgdo de atrito

Nesta secdo sdo apresentados os resultados experimentais, utilizando o controlador
Cascata Neural descrito no Capitulo 3, o qual realiza a compensacio do atrito por meio de
estimativas realizadas por redes neurais. Os ganhos utilizados nos testes com o controlador

Cascata Neural estdo apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Ganhos utilizados no controlador Cascata Neural
K, Ky A
180 10 36
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Esses ganhos foram obtidos através simulacdes em experimentos com diferentes tipos
de trajetérias. E possivel verificar com base na Figura 4.18 que o erro no seguimento de
trajetGria mantém-se inferior a 1,5 cm. E importante salientar que o atuador opera sem massa
na carga, ou seja, sua massa total ¢ de 293,15 g, que corresponde ao émbolo do pistdo. Esta
situacdo dificulta o seguimento de trajetdrias, principalmente em baixas velocidades, estando,
provavelmente, associada a relacao entre a forga de atrito e a forca inercial, resultando no fato
de que a forc¢a aplicada apresentar valores proximos aos da forca estimada de atrito (como
serd mostrado na Figura 4.21), o que, devido a sua natureza (altamente ndo-linear), com fatos
estocdsticos e variantes no tempo, € dificil de controlar. Esta afirma¢do pode ser comprovada

na Secao 4.8, onde sdo apresentados os resultados com a adicdo de massa de 5 kg.
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Figura 4.18 — Posicdo do &mbolo e seu respectivo erro experimental para o controlador cascata neural
com trajetdria de referéncia senoidal

A Figura 4.19 apresenta os graficos da velocidade e do sinal de controle aplicado.
Destaca-se o baixo nivel de sinais de altas frequéncias tanto na velocidade quanto no controle,

permitindo que 0 movimento seja suave.
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Figura 4.19 — Velocidade do €mbolo e sinal de controle experimental para o controlador cascata neural

com trajetdria de referéncia senoidal

A Figura 4.20 apresenta as pressdes nas cdmaras p; € p,, bem como o sinal s da

combinacao linear dos erros de posi¢do e velocidade utilizado pelo controlador.
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Figura 4.20 — Pressdes nas camaras p; € p, experimental e sinal de erro s para o controlador cascata
neural com trajetdria de referéncia senoidal

Os graficos sobrepostos do sinal da forca desejada calculada pela lei de Slotine e Li
(que corresponde a forca total desejada incluindo a estimativa neural do atrito), da forca

aplicada e da estimativa da forca de atrito estdo apresentados na Figura 4.21.
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Figura 4.21 — Forga desejada calculada pela lei de Slotine e Li em relagd@o a forca aplicada e respectivo
erro em forg¢a experimental para o controlador cascata neural com trajetéria de referéncia senoidal

Conforme mencionado, o sinal da estimacdo da forca de atrito apresenta valores
proximos ao da forca aplicada. Verifica-se que o erro no seguimento de forca mantém-se

~

abaixo de 10 N. A Figura 4.22 apresenta as estimativas h,, e il,, e a estimativa da derivada da

forca de atrito f, via redes neurais alguns dos sinais utilizados pelo controlador Cascata

Neural.
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Figura 4.22 — Variaveis h,, ii,, e f, utilizadas no controlador cascata neural com trajetdria de
referéncia senoidal
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Com base nas Figuras 4.18 a 4.22 € possivel verificar que o controlador Cascata
Neural consegue seguir seguimentos de trajetorias senoidais com erros inferiores a 1,5 cm de
forma suave, isto €, sem excitar altas frequéncias no sistema.

As Figuras 4.23 a 4.27 apresentam o desempenho da estratégia de controle Cascata
Neural para uma referéncia do tipo polinomial. Essa escolha foi realizada visando facilitar a
andlise do desempenho do Controlador Neural em uma aplicacdo que se aproxima de um
problema de controle ponto a ponto.

A Figura 4.23 apresenta o resultado de seguimento de trajetoria polinomial de sétima
ordem, conforme descrito na Secdo 4.1. Verifica-se que o controlador apresenta desempenho
satisfatério no seguimento da trajetéria polinomial, com erro maximo de aproximadamente
1,1 cm no seguimento de trajetorias € menores que 6 mm no erro ponto a ponto. A Figura 4.24
apresenta os graficos de velocidade e de sinal de controle aplicado. Novamente, a estratégia
de controle apresenta baixo nivel de sinais de alta frequéncia no controle e no sinal de
velocidade do émbolo do atuador pneumadtico. Na Figura 4.25 s@o apresentadas as pressoes
nas camaras p; € p,, bem como o sinal de combinacdo linear dos erros de posi¢do e

velocidade s utilizado pelo controlador.

05 T T T T T T 0.015 T T T T T T
---referéncia
04 —experimento
0.01r
0.3
02 0.005
g .
E 0.1 _’§
o [0}
g 0 20
8 £
Q
2.01 o
& 0,005
0.2
-0.3
-0.01F
204 N
05 1 L 1 1 1 1 i g 1 L 1 1 1 1
05 1 2 3 4 5 6 0.01% 1 2 3 4 5 6
tempo (s) tempo (s)

Figura 4.23 — Posicdo do émbolo e seu respectivo erro experimental para o controlador cascata neural
com trajetdria de referéncia polinomial
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Figura 4.24 — Velocidade do &mbolo e sinal de controle experimental para o controlador cascata neural
com trajetdria de referéncia polinomial
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Figura 4.25 — Pressdes nas cAdmaras p; e p, experimental e sinal de erro s para o controlador cascata
neural com trajetéria de referéncia polinomial

A superposicdo dos sinais da for¢a desejada (calculada pela lei de Slotine e Li) com o

da forca aplicada estd apresentada na Figura 4.26. Verifica-se que o erro do seguimento de

forga ficou abaixo de 8 N.
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Figura 4.26 — Forca desejada calculada pela lei de Slotine e Li em relag@o a forca aplicada e respectivo
erro em forca experimental para o controlador cascata neural com trajetoria de referéncia polinomial

A Figura 4.27 apresenta as estimativas A, e il,, e a derivada da forca de atrito estimada

f. via redes neurais.
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Figura 4.27 — Variaveis h,, ii,, e f, utilizadas no controlador cascata neural com trajetdria de
referéncia polinomial

Com base nas Figuras 4.23 a 4.27 € possivel verificar que o controlador Cascata
Neural consegue seguir seguimentos para uma referéncia tipo polinomial com erros inferiores

a 1,2 cm, sem excitar altas frequéncias no sistema.
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4.6 Resultados do controlador Cascata Neural sem compensagdo de Atrito

Como forma de mostrar a importancia da compensacdo do atrito no desempenho da
estratégia de controle serdo apresentados a seguir os resultados com o controlador Cascata
Neural sem a compensacio de atrito. E importante salientar que a estratégia de controle
Cascata Neural utiliza trés redes neurais, uma para a estimagdo das forcas do atrito, outra para
a estimacao da derivada do atrito e uma dltima para o célculo da inversa do sinal de controle.
Os resultados apresentados a seguir sdo, portanto, referentes a estratégia de controle
utilizando uma rede neural, apenas para o cédlculo da inversa do sinal de controle.

Os ganhos utilizados sdo os mesmos que estdo apresentados na Tabela 4.2. A Figura
4.28 apresenta o resultado da aplicacdo da estratégia de controle Cascata Neural sem a
compensagao de atrito. Pode-se perceber, com base nos resultados apresentados na Figura
4.28, que o erro no seguimento de trajetoria resultou mais elevado (na ordem dos 15 cm) do
que os obtidos anteriormente. Estes resultados poderiam ser melhores com uma melhor
selecdo nos ganhos do controlador. Em [Perondi, 2002] apés um ajuste de ganhos o
controlador cascata sem compensagdo de atritos apresentou erros na ordem de 10 cm para o
seguimento da mesma trajetéria senoidal e massa de aproximadamente 3 kg. E importante
destacar que o experimento aqui apresentado possui uma carga com cerca de 10% da utilizada

em [Perondi, 2002].
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Figura 4.28 — Posicdo do &mbolo e seu respectivo erro experimental para o controlador cascata neural
com trajetoria de referéncia senoidal sem compensacdo de atrito
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A Figura 4.29 apresenta os graficos para a velocidade e sinal de controle aplicado.
Com a retirada da compensacdo do atrito, pode-se perceber a presenca de componentes de
altas frequéncias no sinal de controle, além da ocorréncia do fendmeno stick-slip, devido ao

atrito, de forma mais acentuado.
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Figura 4.29 — Velocidade do &mbolo e sinal de controle experimental para o controlador cascata neural
com trajetdria de referéncia senoidal sem compensacdo de atrito

Uma comparagdo entre a forca desejada calculada pela lei de Slotine e Li e a forca
aplicada € feita a partir dos resultados apresentados na Figura 4.30. O erro de seguimento de
forca ficou abaixo de 6 N, apesar do erro em posi¢dao ser elevado. Isto mostra que o
controlador cascata possui boa capacidade de seguimento de forca, e que o erro de posi¢cao

ocorre principalmente por conta de a forca desejada ndo garantir uma compensagao adequada

do atrito.
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Figura 4.30 — Forca desejada calculada pela lei de Slotine e Li em relag@o a forca aplicada e respectivo

erro em forca experimental para o controlador cascata neural com trajetéria de referéncia senoidal sem

compensacao de atrito

O gréfico relativo ao seguimento da trajetéria polinomial utilizando a estratégia
Cascata Neural sem a compensacio explicita do atrito é apresentado na Figura 4.31. Neste
caso, as respostas do controlador sem compensagdo explicita mostram-se com erros maiores
do que com compensag¢do. Observa-se que o erro de regime para este tipo de trajetdria ficou

em torno de 10 cm.

o
o
o
N

---referéncia
___________________ —experimento

©

.

o
T

(m)

o

o =]
] i

erro em posigao

(m)

posicéo

(=)

O

o

()]
T

0 1 2 3 4 5 6 “0 1 2 3 4 5 6
tempo (s) tempo (s)
Figura 4.31 — Posicdo do émbolo e seu respectivo erro experimental para o controlador cascata neural

com trajetdria de referéncia polinomial sem compensacao explicita de atrito
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A Figura 4.32 apresenta os graficos para a velocidade e sinal de controle aplicado.

Também € verificado um sinal de controle com maior intensidade de componentes de altas

frequéncias em comparacdo com o obtido utilizando o controlador Cascata Neural com

compensagdo de atrito.
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Figura 4.32 — Velocidade do émbolo e sinal de controle experimental para o controlador cascata neural

com trajetoria de referéncia polinomial sem compensacio de atrito

A superposi¢do das curvas da for¢a desejada calculada pela lei de Slotine e Li e a forca

7z

aplicada € apresentada na Figura 4.33. Verifica-se que o sinal fica contaminado por

componentes de alta frequéncia, o que € indesejdvel, pois em situagdes extremas, estas podem

excitar dindmicas ndo modeladas, podendo, inclusive, levar o sistema a instabilidade.
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Figura 4.33 — Forca desejada calculada pela lei de Slotine e Li em relacdo a forca aplicada e respectivo
erro em forca experimental para o controlador cascata neural com trajetéria de referéncia senoidal sem
compensacao de atrito



75

4.7 Resultados do controlador Cascata Neural com compensagdo de Atrito e adicdo de

massa

Conforme ja comentado, visando a avaliar as caracteristicas do controlador com
compensacgao explicita do atrito proposto foi adicionada uma massa de 5 kg como carga a ser
movimentada pelo o émbolo do cilindro atuador. As respostas apresentadas nas Figuras 4.34 a
4.39, foram obtidas utilizando os valores dos ganhos apresentados na Tabela 4.2. Desta forma,
€ possivel avaliar a robustez da estratégia proposta frente a uma expressiva variacao da massa
deslocada.

A Figura 4.34 apresenta o resultado experimental da posicdo do émbolo do atuador
usando o controlador Cascata Neural com compensac¢do de atrito e com a adi¢do de carga com
massa de 5 kg, no seguimento de uma referéncia senoidal. Com base nas Figuras 4.18 e 4.34,
€ possivel concluir que o controlador consegue seguir a trajetéria desejada de forma
semelhante em ambos os casos, mas com um pequeno incremento do erro de seguimento de
trajetoria.

A Figura 4.35 apresenta os graficos da velocidade e do sinal de controle aplicado, os
quais apresentam um baixo nivel de oscilacdo de altas frequéncias.

Com base nos resultados apresentados, € possivel afirmar que o controlador
desenvolvido apresenta caracteristicas favordveis com relacdo a robustez quanto a variagdo
paramétrica da carga deslocada, sendo esta uma caracteristica muito importante para sistemas
robdticos e manipuladores em geral, pois essa variacdo de carga deslocada € uma situagdo

operacional muito comum nas aplica¢des industriais.
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Figura 4.34 — Posicdo do &mbolo e seu respectivo erro experimental para o controlador cascata neural

com trajetdria de referéncia senoidal e adi¢do de massa
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Resultados com adicdo de carga e referéncia polinomial estio apresentados nas
Figuras 4.37 a 4.39. Os resultados relativos aos erros de regime mostram-se melhores do que
os obtidos nos experimentos sem carga adicional conforme pode ser observado na Figura

4.37, verificando-se que o erro maximo de regime é da ordem de 2 mm.
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Figura 4.37 — Posicdo do &mbolo e seu respectivo erro experimental para o controlador cascata neural

com trajetdria de referéncia polinomial e adi¢do de massa

Observando o gréfico da velocidade apresentado na Figura 4.38 € possivel perceber
que o movimento € relativamente suave e que o sinal de controle ndo apresenta componentes
significativas de altas frequéncias. A Figura 4.39 apresenta as curvas de seguimento de forca
com adicado de carga para a trajetéria desejada polinomial.

Conforme destacado no inicio desta secdo, os ganhos utilizados nos experimentos
apresentados até o momento com carga adicional de 5 kg sdo os mesmos sintonizados para
sistema sem carga adicional. A seguir sdo apresentados os resultados com carga adicional

com os ganhos ajustados para um melhor desempenho nessa situacao.
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Figura 4.38 — Velocidade do €émbolo e sinal de controle experimental para o controlador cascata neural
com trajetoria de referéncia polinomial e adi¢ao de massa
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Figura 4.39 — Forgas e respectivo erro para o controlador cascata neural com trajetdria de referéncia
polinomial e adicdo de massa

4.8 Resultados do controlador Cascata Neural com compensagao de atrito com adicdo de

massa com aumento nos ganhos

Na Secdo 4.7 foram apresentados os resultados experimentais referentes a situacao de
adicdo de massa de carga de 5 kg sem que houvesse um ajuste nos ganhos do controlador.
Nesta secdo serdo apresentados os resultados referentes a situagdo em que foi realizado um
ajuste de ganhos nos parametros do controlador Cascata Neural com a compensagao de atrito.

O objetivo desta secao € mostrar que o controle de sistemas pneumadticos pode ser favorecido
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com o aumento da carga movimentada em problemas de seguimento de trajetéria. Os ganhos

do controlador utilizados nos experimentos estao apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Ganhos modificados utilizados no controlador Cascata Neural
K, K, A
250 7 250

A Figura 4.40 apresenta o grafico da resposta de posicdo e seu respectivo erro de
seguimento de trajetéria com o novo ajuste dos ganhos do controlador Cascata Neural com
compensagdo de atrito. Pode-se observar com base nos resultados a ocorréncia de uma
reducdo no erro de seguimento de trajetéria quando comparados com os da Figura 4.18

referente ao caso sem acréscimo de massa, onde os erros de pico atingiram valores de até 1,4

cm.
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Figura 4.40 — Posicdo do &mbolo e seu respectivo erro experimental para o controlador cascata neural
com trajetoria de referéncia senoidal e adi¢ao de massa com ganhos modificados

Os graficos da velocidade e de sinal de controle estio apresentados na Figura 4.41.
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Figura 4.41 — Velocidade do &mbolo e sinal de controle experimental para o controlador cascata neural

com trajetdria de referéncia senoidal e adigdo de massa com ganhos modificados

Apesar de a velocidade ndo apresentar oscilacdes significativas, verifica-se a presenca
de componentes indesejaveis de altas frequéncias no sinal de controle, as quais podem excitar
dindmicas ndo modeladas. As forcas calculadas e o respectivo erro sdo mostrados na Figura
4.42. Da mesma forma que os resultados dos testes anteriormente apresentados, no presente
caso os erros maximos de seguimento de forca ficaram em cerca de 10 N. Conforme discutido
anteriormente, pode-se atribuir as melhorias dos resultados com o aumento de massa ao efeito
benéfico da relagdo forca inercial/atrito necessdrias para o seguimento de trajetoria. Verifica-
se que quanto maior a carga transportada, maior essa relacdo e melhores os resultados, fato
este que foi verificado em diferentes testes experimentais para diferentes massas.

No Apéndice IV s@o ainda apresentados os resultados do controlador Cascata Neural
com compensacao de atritos aplicado ao controle de seguimento de trajetéria do 1° grau de
liberdade de um robo cilindrico pneumdtico de cinco graus de liberdade acionado
pneumaticamente. A descricdo detalhada deste robo e do aparato de instrumentagdo e controle
pode ser encontrada em [Rijo, 2013]. Os resultados apresentados no Apéndice IV mostram
que a aplicacdo da estratégia desenvolvida no ambito desta tese de doutorado é promissora
para aplicacdoes em rob0s pneumiticos, tendo apresentado erro de seguimento medido no
atuador da ordem de 5 mm para um seguimento de referéncia senoidal de curso de 25 cm
(pico a pico) sem carga. Foram obtidos ao longo do trabalho mais de uma centena de

resultados experimentais para o Controlador Cascata Neural, em diversas situacdes (variagdes
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na carga, variacdes nas pressoes de suprimento, variagdes nas trajetorias de referéncia em

amplitude e frequéncia, etc.), mantendo sempre o desempenho e robustez.
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Figura 4.42 — Forcas e respectivo erro para o controlador cascata neural com trajetoria de referéncia
senoidal e adi¢do de massa com ganhos modificados
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5 CONCLUSOES

Além dos problemas intrinsecos ao controle dos servoposicionadores pneumaéticos, a
revisdo bibliografica indicou também que a identificacdo de pardmetros de caracteristicas
estdticas dos sistemas pneumaticos € também trabalhosa. Para superar essas dificuldades foi
proposta um procedimento para identificar as principais nado-linearidades do sistema
pneumadtico por meio do uso de redes neurais. Os graficos obtidos e apresentados comparando
resultados de simulacdo do modelo com os resultados obtidos em experimentos em uma
bancada de testes indicam que o modelo obtido através do procedimento proposto € adequado
para auxiliar em tarefas como andlise do sistema, sintonia dos ganhos dos controladores e
aplicacdo em leis de controle baseadas em modelo. Assim, com base nos resultados obtidos
em malha aberta e malha fechada para o modelo neural desenvolvido, pode-se concluir que a
estratégia escolhida para a modelagem do sistema pneumadtico € vélida (atingindo, assim, com
sucesso um dos principais objetivos especificos propostos).

O controlador em malha fechada baseado em uma estratégia em cascata com
compensagao e atrito proposto para o sistema pneumatico (denominado como Cascata Neural)
mostrou resultados promissores no seguimento de trajetorias harmonicas e polinomiais, além
de, conforme o resultado da andlise de Lyapunov para o controlador proposto, apresentar
caracteristicas de estabilidade, mesmo na presenca de erros paramétricos.

As comparacdes dos resultados do Controlador realizadas com a técnica de controle
classica PVAP mostraram um melhor desempenho da estratégia de controle proposta. Quando
foi adicionada uma massa de 5 kg de carga ao servoposicionador, o controlador Cascata
Neural manteve comportamento adequado do sistema com um pequeno aumento no erro de
seguimento, mostrando que a estratégia de controle possui relativa robustez a variagdes na
massa da carga. O seguimento de trajetdrias pelo sistema pneumadtico € dificultado quando se
opera em baixas velocidades e pouca massa de carga, provavelmente, associada a relagcdo
entre a forca de atrito e a forca inercial. Nesse sentido, os resultados de simulacdes e de
experimentos permitiram concluir que, quanto maior a massa, melhor o desempenho do
controlador proposto com um adequado ajuste nos ganhos do controlador. Verificou-se que na
literatura a maioria dos artigos privilegia resultados experimentais com massas na carga mais
elevadas (5 kg, 10 kg, 30kg), este fato deve-se a dificuldade de se trabalhar em vazio (sem

adicdo da massa da carga), principalmente em baixas velocidades, fazendo com que o
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fendmeno de atrito stick-slip se torne significante e dificulte o controle no seguimento de
trajetérias. No presente trabalho resultados para o seguimento de trajetérias sem adi¢dao de
massa na carga foram obtidos e apresentaram desempenho satisfatorio.

Finalmente, pode-se concluir com base nos diversos resultados obtidos na bancada
experimental, que o controlador Cascata Neural proposto consegue seguir trajetorias de
referéncia com precisdo e com relativa robustez a variagcdes na massa da carga, o que é
exatamente o principal objetivo do presente trabalho.

Como principal contribuicdo do presente trabalho destaca-se a proposicdo de um
procedimento sistemdtico para a obtencdo de modelos de sistemas pneumadticos, incluindo os
procedimentos de treinamento da rede adequados para a obtengao de modelos precisos de tais
sistemas. Outra contribuicdo refere-se ao desenvolvimento de uma fun¢do inversa
(difeomorfismo) para a relacdo entre as vazdes desejadas e o sinal de controle. E importante
salientar que quanto melhor essa fun¢ao inversa representa os fendmenos fisicos reais, melhor
o resultado obtido através do uso do controlador, pois, a estratégia de controle em cascata
utiliza as vazdes para obter as forcas desejadas calculadas através da Lei de Slotine e Li para
garantir o seguimento da trajetéria. Assim, controlando as vazdes, podem-se controlar as
dindmicas das pressdes nas camaras que fornecem a forca desejada a ser aplicada a massa
deslocada e que garante, de acordo com a lei de Slotine e Li, o correto seguimento da

trajetoria.

Como trabalhos futuros propdem-se:

e utilizar a estratégia de controle em um rob6é pneumadtico com cinco graus de
liberdade atualmente em desenvolvimento no LAMECC/UFRGS;

e realizar a identificacdo online da massa da carga com objetivo de se melhorar o
desempenho no seguimento de trajetdrias;

¢ implementacido da estratégia de controle Cascata Neural em outros tipos de
sistemas, como hidraulicos € mecanicos;

e identificar a zona morta e compensar em separado, ao invés de deixar que a
rede neural aprenda o fendmeno;

e verificar o efeito da temperatura na dindmica do sistema bem como no

desempenho e na robustez na estratégia de controle proposta.
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APENDICE I - Parametros Fisicos do Sistema Servopneumaitico, Sensores e Atuadores

1.1 Pardmetros Fisicos

Os parametros do sistema fisico, levantados e utilizados nas simulagdes e

experimentos sdo apresentados na Tabela I.1.

Tabela I.1 — Valores numéricos dos parametros do sistema fisico.

Parametro Valor
ps- pressdo de suprimento 7,0 x 10° Pa
P~ pressao atmosférica 1,01 x 10° Pa
Cp - calor especifico do ar a pressdo constante 1005 J/kg.K
¢, - calor especifico do ar a volume constante 718 J/kg K
r - relag@o dos calores especificos do ar 1,4
R - constante universal dos gases 286,9J.kg/K
T - temperatura do ar de suprimento 293 K
M - massa deslocada do conjunto (Embolo + carro do cilindro) 0,4 kg
L - comprimento ttil do cilindro do atuador 1,0 m
A - area til do émbolo do cilindro atuador 45x 10" m?
V0 - volume morto na camara 1 6x 10°m’
V50 - volume morto na camara 2 2x 10°m’

1.2 Sensores

Para a medi¢do das pressdes nas camaras foram utilizados dois sensores de pressao

cujas caracteristicas sdo apresentadas na Tabela [.2.

Tabela 1.2 — Caracteristicas técnicas dos sensores de pressao.

Modelo/fabricante 510 Huba Control
Pressdao manométrica de entrada 0alMPa
Corrente elétrica de saida mA DC
Resolugdo de entrada 0,3 %fs
Desvio mdximo combinado (linearidade + histerese + repetibilidade) 0,5 %fs
Tensdo de alimentacio 12233 VDC

Para a medicdo da posicdo do émbolo foi utilizado uma régua potenciométrica cujas

caracteristicas sdo apresentadas na Tabela I.3.
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Tabela 1.3 — Caracteristicas técnicas da régua potenciométrica.

Modelo/Fabricante MLO - POT - 1000 — TLF FESTO
Curso util nominal 1 m
Resolucdo de trajeto 0,01 mm
Linearidade de resposta 0,04 %fs
Tensdo elétrica de alimentacdo maxima 42 VDC
Velocidade médxima admissivel 10 m/s
Aceleragdo maxima admissivel 200 m*/s

1.3 Atuadores

Os dados da servovélvula direcional sdao apresentados na Tabela 1.4.

Tabela 1.4 — Caracteristicas técnicas da servovalvula direcional.

Modelo/Fabricante MPYE 5-1/8 FESTO
Tipo 5/3 vias
Pressdo absoluta de trabalho 0 a 10bar
Vazio nominal tedrica 700 I/min
Vazdo nominal medida (Vieira, 1998) 410 1/min
Temperatura do fluido de trabalho 5a40°C
Temperatura ambiente 0as50°C
Tensdo tedrica de trabalho 0a 10 V DC, posicdo central em 5 V
Tempo de resposta na faixa 2a8V,5ms; 200 Hz
Poténcia absorvida Méaximo 20 W

As caracteristicas técnicas do atuador pneumdtico linear encontram-se na Tabela L.5.

Tabela 1.5 — Caracteristicas técnicas do atuador pneumatico linear.

Modelo/Fabricante DGPL-25 FESTO
Didmetro do émbolo 0,025 m
Construcdo Cilindro pneumdtico de dupla acdo
Pressao de servico 2x10° a 8x10° Pa
Forca de atuacio 295 N
Temperatura Admissivel —10°C a 60 °C
Componente de carga admissivel verticalmente em
~ . e 330N
relacdo ao eixo do cilindro
Curso do amortecimento fim de curso 0,018 m
Velocidade méxima do carro a 6x10°Pa e 20 °C 1 m/s para uma massa de 3 kg
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L4 Sistema de Aquisicao de Dados e Controle — DSPACE
O controle e aquisi¢do de dados sdo realizados por uma placa dedicada (ds1104),
instalada em um computador pessoal (PC) dedicado. As caracteristicas da placa de aquisi¢ao

utilizada para o processamento de dados s@o apresentadas na Tabela 1.6.

Tabela 1.6 — Caracteristicas da placa de aquisi¢do e processamento de dados.

Modelo/fabricante DS - 1104 dSPACE
Entradas para conversdo A/D 8 (4 de 16 bits + 4 de 12 bits)
Saidas com conversao D/A 8 (todas de 16 bits)
Entradas/saidas digitais 20 bits configurdveis individualmente
Frequéncia de operagdo do processador 250 MHz
Memoria interna 32 MB global + 8 MB flash
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APENDICE II - Caracterizaciio Teérica das Vazoes Massicas na Servovalvula

Para o cédlculo de vazdes mdssicas de gases ideais considerando-se o processo
isentropico, e utilizando o principio da conservacdo de energia por unidade de massa

[Borgnakke e Sonntag, 2013]

2 2

Uy Vq
CpTy + - =C,Ty + - IL.D)

com v, e v; as velocidades do ar a montante e a jusante respectivamente, T, e Ty as
temperaturas do ar a montante e jusante, respectivamente. A partir da hipdtese que ¢é

estabelecida a condi¢do de estagna¢do a montante, ou seja, v,, = 0, obtemos:

2

€Ty = CyTa + o (11.2)
dividindo ambos os termos por C, T,
1= % ZZizTu (I1.3)
Por outro lado
R=C,—C, (IL.4)
dividindo ambos os termos por C,
R_,_& (IL5)
Cy Gy
como
r= g—z (I1.6)

Utilizando as Equacdes (I1.5) e (I1.6)
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R _ 1 ! 1.7
=1y (IL7)
ou
TR
C. = 11.8
substituindo (II.8) em (I1.3)
2rR
v = J,,_ (T, = Ty) L)
ou
2rRT, T,
— 1--2 I1.10
Va \/ r—1 ( Tu) (110
A vazdo massica € definida como a varia¢ao de massa no volume de controle ao longo
do tempo
dm
=— I.11
onde m € a massa contida em um volume de controle e dada por
m = pgV (IL.12)
e sua derivada em fun¢ao do tempo por
m=paV +pgV (I1.13)
Assumindo a hipétese de que em regime permanente p; = 0, temos
m=pgV (I1.14)

Assumindo o volume de controle na regido estrangulamento de forma cilindrica, com
area de passagem dada por A(u) e de comprimento x, o volume de controle na regido de

estrangulamento pode ser expresso por



V=Au)x
utilizando (II.15) em (I1.14)
_d(Aw)x)
ou
m = A(W)pavq
Pela equacao dos gases perfeitos
= Pa
Pa RT,
Substituindo (I1.10) e (I1.18) em (I1.17)
Pa |2rRT, ( Td)
= A(u) — __a
m =AW pr \/ r—1 T,
ou

Para um processo isentropico

pV" = cte
Para um gas ideal
pV = mRT
De (I1.21) e (I1.22)
(mRT)T .
pl——) =cte
p

ou
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(IL.15)

(IL.16)

(1.17)

IL.18)

(IL.19)

(11.20)

I1.21)

(11.22)

(I.23)



Considerando a conservacao da massa, i.e.

m = cte,
T
—1 = Ctez
pr
com
1
. cter
cte, =
z cte;R

As equacdes de temperatura a montante e a jusante ficam na forma

= Ct€2

= Ctez

dividindo-se (I1.29) por (I1.28)

ou

Pa
Tq

ba_ Du (Pays
Td Tu Pu

podemos agora calcular o termo

Aplicando (I1.30) e (I1.32) em (11.20)
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(IL.24)

(11.25)

(11.26)

(I1.27)

(I1.28)

(11.29)

(I1.30)

(I1.31)

(I1.32)
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= Aw) ?—Z(i—j)% %(1 _ <§_Z)¥> (I1.33)

Finalmente a vazdo massica pode ser escrita como

2 2 r+1
. r Pa\r (Pa\ r
= AWPpy | — (-) - (_) (I134)
( )pu (T - 1)RTu< Pu Pu
Para calcular a vazao madssica no regime saturado deve-se dividir a Equacao (I1.2) por
CpTa
Tu 17d2
—=1+ I1.35
T, 2C,Ty ( )

T — v ?
Ly =D’ (11.36)
Td ZrRTd
como
cq? = TRT, (IL37)

Onde ¢, € a velocidade do som a jusante, portanto

T, -1 2
n_, ,0=D (”_d) (1138)
Td 2 Ca
O numero de mach é definido por
Va
M£— (I1.39)
Ca

Obtendo-se



Tq

Para mach 1,istoé, M =1

ou

de (1I.30)

Substituindo (11.32) e (I1.42) em (I1.19)

T. r—1
_u—]__}_%MZ

1
. Pu (pd)F 27'RTu
m=Au)—|(—
( )Tu Pu \/

ou

(r—1)R?

. 2rT, 2
m= A(u)p“\/ (r — DRT,? (

simplificando

r+1

2
e e ()
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(I1.40)

(IL41)

(11.42)

(11.43)

(IL44)

(11.45)

(11.46)

(I1.47)

Resultando assim na Equacao para a vazao massica em regime saturado (sonico) com

valor maximo e fixo dado por:
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r+1

r 2 \r-1
. s (I1.48)
m A(”)p”\/ RT, (r T 1)

=
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APENDICE III - Identificacio Neural da derivada da Forca de Atrito e da Dinamica

Inversa da Servovalvula (Difeomorfismo)

I11.1 Identificacdo da derivada da Forca de Atrito

Para a estimativa neural da derivada da forca de atrito utilizou-se a mesma arquitetura
neural apresentada na Figura 2.9, que foi utilizada para a estimagdo da forca de atrito. A
Figura III.1 ilustrada a arquitetura da rede neural adotada com dois neur6nios de entrada
(associados a diferenca das derivadas das pressdes nas camaras e aceleracdo do €mbolo),
quatro neurdnios na camada oculta € um neurdnio na camada de saida (associado a derivada
da forca de atrito estimado). A arquitetura dos neurdnios € a mesma que foi apresentada na

Figura 2.10.

Figura III.1 — Arquitetura da Rede Neural Artificial (RNA) usada para a realizagdo da estimacéo da
derivada da forca de atrito

Apés o treinamento utilizando a técnica cldssica da retropropagacdo do erro
(backpropagation), a rede apresentou uma taxa de erro de aproximadamente de 0.024 dos
padrdes apresentados a rede (este valor equivale a um erro médio de 1,2 % do valor desejado,
pois a saida da rede pode variar apenas entre -1 e 1). O erro e de uma rede neural pode ser
calculado conforme Equacao (2.15).

As entradas da rede neural sdo a diferenca das derivadas das pressdes nas camaras e

aceleracdo do émbolo, enquanto a saida € a derivada da forca de atrito, conforme ilustrado
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anteriormente na Figura III.1. Os padrdes de treinamento foram obtidos através de uma série
de ensaios experimentais. Esses ensaios constituiram-se da aplicagdo de um controlador
proporcional para o seguimento de trajetdria de posi¢ao utilizando como referéncia sinais do
tipo degrau e também sinais do tipo senoidal.

Os valores dos parametros do controlador e referéncias utilizados nos experimentos
selecionados para a identificagdo da derivada do atrito foram apresentados na Tabela 2.2.

Na Figura III.2 € apresentada a curva da derivada da forca de atrito estimada pela rede
neural apds o treinamento sobreposta com a derivada da forca de atrito calculada através da
derivada numérica da Equacdo (2.14) para o caso de uma referéncia senoidal de amplitude de
0,45 m e frequéncia de 2 rad/s, com o controlador proporcional com ganho K, = 8. Cabe
salientar que a rede neural para a estimativa do atrito ndo foi treinada para um experimento
com este ganho para o controlador proporcional, mesmo assim a rede conseguiu uma boa
estimativa para este novo conjunto de entradas, que ndo foram treinadas. Isto indica que a

rede neural possui uma satisfatoria generalizacao para a estimativa do atrito.

1500 T T T T T T T

fap exp
fa_ RN
p

1000~ ‘

500 -

derivada da forga de atrito [N/s]

-1000 - I -

-1500 —

2000 1 | 1 1 1 1 | 1 1
0 1 2 3 4 3 5 7 3 9 1o

ternpo (5)
Figura I11.2 — Derivada da forca de atrito experimental (preto) e estimada pela rede neural (azul) para
K,, = 8 e referéncia senoidal com frequéncia de 2 rad/s e amplitude de 0,45 m

I11.2 Identificacdo da dindmica inversa da servovdlvula

Nesta secdo € apresentada a estratégia de identificagdo da inversa da dindmica da

servovalvula através de redes neurais. Utilizando a equacao (2.13), temos,

un(plr P2 Y, u) = ZjA - hn(pl' P2, Y, y) (HIl)
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Como u,, = u,(p1,p2, ¥, u) podemos inferir que u = u(p4,p,, ¥y, U,). Baseando-se
nessa equacgdo, a topologia da rede neural proposta para a realizacdo da identificacdo da

estimativa neural da tensdo de controle da servovalvula é apresentada na Figura IIL.3.

Figura I11.3 — Arquitetura da RNA para estimacio da tensao de controle

A rede neural possui quatro entradas (sinal de controle calculado u,, posicdo do
€émbolo y e pressdes nas camaras p; € p,) € uma saida (estimagao da tensdo de controle u a
ser aplicada a servovalvula). Para o cédlculo experimental de u,, foi utilizada a Equacdo (II.1).
Foram escolhidos quatro neurdnios na camada intermedidria, tendo a rede neural, com esse
nimero, apresentado aprendizado dos padrdoes considerado satisfatério e uma boa
generalizacdo. Apds o treinamento a rede apresentou uma taxa de erro de aproximadamente
1,7% (0.034) de erro em relagc@o ao valor desejado. O erro e de uma rede neural foi calculado
de acordo com a Equacdo (2.15).

Apos a fase de treinamento, foram realizados alguns testes visando avaliar o
desempenho da rede neural treinada na predicdo das vazdes mdssicas em experimentos que
nido foram utilizados no treinamento (com ganho proporcional igual 8 e com referéncia
senoidal, de acordo com a Tabela 2.2. Resultados destes testes estdo apresentados na Figura
III.4. E possivel perceber que por meio do uso da rede neural foi possivel estimar

adequadamente a tensdo de controle a ser aplicada a servovalvula.
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Figura II1.4 — Tensdo de controle experimental (preto) e estimada pela rede neural (azul)

II1.2 Comandos em MatLab para o cdlculo da saida de algumas RN

Comandos em MatLab para o cdlculo da tensao na servovalvula:

un=3.1584e+006;y=0;p1=6.0466e+005;p2=3.0e+005; % exemplo de entradas

o)

% obs.: entradas no SI

Wxy_inversa = [0.5175 0.0346 2.2083 0.9217;
1.1495 -0.8030 -0.5552 1.5965;
0.8021 0.6618 0.7035 -0.4279;
0.5822 0.4866 1.3695 -3.52891;

Wyz_inversa = [-1.1988; 0.8859; 0.9893; 1.9244];
Ofy_inversa = [1.6428 0.9278 1.8335 0.28521];
Ofz_inversa = [-0.9381];

min_un = —-3.8060e+006;

min_y = -0.3934;

min_pl = 3.8377e+005;

min_p2 = 3.9600e+005;

min_u = 4.082;

max_un = 3.1584e+006;

max_y = 3.1584e+006;

max_pl = 6.0466e+005;

max_p2 = 6.0876e+005;

max_u = 6.005;

un_sat=((un-min_un)/( max_un - min un) 0.5)*2;
y_sat=((y-min_y)/( max_y - min_y)-0.5)*2;
pl_sat=((pl-min_pl)/( max_pl - min p2) 0.5)*2
p2_sat=((p2-min_p2)/( max_p2 - min_p2)-0.5)*

ve = [un_sat y_sat pl_sat p2_sat];

u_sat=tanh ((tanh ((ve*Wxy_inversa)+0Ofy_inversa) *Wyz_inversa)+...
Ofz_inversa);

u=(u_sat /2+0.5)*( max_u — min_u) + min_u; % tensao u



Comandos em Matlab para o célculo da for¢a de atrito desejada:

vel=1; % velocidade em [m/s]

p_delta=0 % diferenca de pressédo pl-p2 em Pa

Wxy_atrito = [ 0.0705 0.2261 0.1143 -0.0105; 0.3895 0.1530 0.3502 0.5526];
Wyz_atrito = [1.5223; 0.2878; 0.9805; 0.6473];

Ofy_atrito = [0.3045 0.2896 -0.2929 -0.4528];

Ofz_atrito = [0.0198];

min_atr=-72.6665;
max_atr=71.0760;

min_vel = -0.9826;
max_vel = 0.9953;
min_pdelta = -172112;

max_pdelta = 1.6999e+005;

vel_sat=((vel-min_vel)/( max_vel - min_vel)-0.5)*2;
p_delta_sat=(( p_delta -min_pdelta)/( max_pdelta — min_pdelta)-0.5)*2;
ve = [vel_sat p_delta_sat]; % vetor das entradas da rede neural

fa_sat=tanh ((tanh ((ve*Wxy_atrito)+0fy_atrito) *Wyz_atrito)+0fz_atrito)

o

fa=(fa_sat /2+0.5)*( max_atr — min_atr) + min_atr; % forca de atrito

107
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APENDICE IV - Resultados com controlador Cascata Neural com compensacao de

Atrito com utilizando setup do Rob6 Pneumatico

Com base nos resultados apresentados e discutidos na Secdo 4.8, pode-se concluir que
uma forma de melhorar o desempenho do seguimento de trajetdrias é adicionando massa a
carga movimentada. Nesta se¢do sdo apresentados resultados experimentais da aplicagdo de
um atuador pneumdtico e sensores de pressdes e posicao utilizados na montagem do robd
pneumadtico [Rijo, 2013]. Com este novo setup experimental conseguiu-se reduzir ainda mais
os erros no seguimento de trajetéria. As Figuras 4.43 a 4.45, apresentam os resultados
experimentais obtidos em bancada para este novo setup. Cabe salientar que foi feita uma nova
identificagdo neural de atritos, da inversa da valvula e da derivada da funcdo de atrito. Os

ganhos utilizados estdo apresentados na Tabela IV.1

Tabela IV.1 — Ganhos utilizados no controlador Cascata Neural — Sefup Rob6 Pneumatico
K, K, A
400 20 80

A Figura IV.1 apresenta o desempenho do controlador Cascata Neural no seguimento
de trajetdrias senoidais para este novo setup. Pode-se perceber com base no grafico do erro
em posi¢do que o mesmo fica abaixo de 5 mm. A amplitude total da trajetdria foi modificada
para 12,5 cm devido ao curso limitado do novo atuador, € como se manteve a mesma
frequéncia de referéncia, isto fez com que se obtiveram menores velocidades de referéncia.
Ao se controlar estruturas pneumadticas o desempenho no seguimento de trajetOrias €
dificultado quando se tem pouca massa para baixas velocidades, pois nestes casos o fendmeno
do atrito se apresenta com maior importancia. Mesmo sendo este o caso analisado o
controlador Cascata Neural apresentou desempenho satisfatério no seguimento de trajetérias
com baixas velocidades e sem carga (massa de 0,37 kg). Com base na Secdo 4.8 infere-se que
ao se adicionar carga para este novo setup irdo se conseguir resultados ainda melhores no
seguimento de trajetdria.

A velocidade e o sinal de controle sdo apresentados na Figura IV.2. O gréfico da
velocidade apresenta uma pequena vibragdo, esta devido a dificuldades de se controlar em
baixas velocidades e sem carga. O grafico do sinal de controle apresenta uma pequena
oscilagdo devido aos mesmos motivos. Finalmente a Figura IV.3 apresenta a comparacao das

forcas calculadas pelo controlador Cascata Neural.
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Figura IV.1 — Posi¢ao do émbolo e seu respectivo erro experimental para o controlador cascata neural
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IV.2 — Velocidade do émbolo e sinal de controle experimental para o controlador cascata neural
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Figura IV.3 — Forgas e respectivo erro para o controlador cascata neural com trajetéria de referéncia

senoidal.



