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RESUMO

Sistemas controlados por servo motor sao facilmente encontrados na industria
e, na maioria dos casos, esses sistemas nao sao lineares, 0 que pode demandar o
desenvolvimento de estratégias mais elaboradas para o controle do servo motor. A
planta utilizada neste estudo € um conjunto de selagem acionado por servo motor,
onde o controle é feito diretamente por um servo drive com controle PID/PI
(Proporcional Integral Derivativo/Proporcional Integral), sendo possivel manipular os
valores dos ganhos do controlador. O conjunto de selagem efetua o movimento de
abertura e fechamento de forma ciclica, produzindo um sobressinal de posicao de 2%
ou mais quando ajustado pelo método de sintonizagdo automatica dos ganhos.
Sabendo que a planta ndo € linear e que possui diferentes ganhos para distintas
faixas de operacéao, este trabalho tem como objetivo propor um escalonamento de
ganhos para essas diferentes faixas de operacgéao, utilizando uma rede neural artificial
capaz de reproduzir uma relagdo que ira gerar os ganhos de acordo com a faixa de
operagao do sistema, reduzindo o sobressinal do conjunto de 2% ou mais para um
sobressinal menor que 0,5%.

Palavras-chave: neural gain scheduling, gain scheduling, controle de servo

motor, rede neural artificial.



ABSTRACT

Servo motor controlled systems are readily available in the industry and in most
cases, these systems are nonlinear which may require developing more elaborate
strategies for engine control. The plant used in this study is a set of servo motor driven
sealing where control is done directly by a servo drive with PID/PI control (Proportional
Integral Derivative/Proportional Integral) where you can manipulate the values of the
controller gains. The sealing assembly performs the opening and closing movement
cyclically, producing a position overhangs of 2% or more when adjusted by the
automatic gain tuning method. Knowing that the plant is not linear and that has
different gains for different operating ranges, this work aims to propose a gain
scheduling for the different operating ranges using an artificial neural network capable
of playing a function that will generate the gains according to the system operating
range, improving control performance throughout its operating range, Reducing the
salience of the set of 2% or more to a salient of less than 0.5%.

Keywords: neural gain scheduling, gain scheduling, servo motor control,

artificial neural network.
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1 INTRODUGAO

O segmento de maquinas de empacotamento para o setor alimenticio € um
campo da industria que possui forte automacdo, composta por atuadores
pneumaticos, servo motores, motores trifasicos, encoder etc. Uma maquina de
empacotamento vertical, como ilustrado na Figura 1, pode fabricar pacotes do tipo
almofada e, sendo assim, necessita de um controle preciso para atingir uma boa

velocidade de produgéao e obter alta durabilidade.

Figura 1 - Maquina de empacotamento vertical

Fonte: Adaptado de www.fabrima.com/products/vifs/?lang=pt-br, 2016

Um conjunto fundamental em uma maquina de empacotamento vertical € o
mordente de selagem horizontal, responsavel por fazer a selagem horizontal de
pacotes, controlando as variaveis de presséo, o torque de selagem, a temperatura e
o tempo de selagem. O objetivo € obter uma selagem sem rugas, estrias e nao
deixar que o conteudo do pacote entre em contato com o meio externo, portanto, na

selagem nao pode haver vazamentos.
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Na Figura 2, pode-se observar um pacote do tipo almofada e sua selagem

vertical e horizontal.

Selagem Vertical

\ Selagem Horizontal

Figura 2 - Pacote almofada

Fonte: Adaptado de www.fabrima.com/products/vffs/?lang=pt-br, 2016

O conjunto de selagem analisado é acionado por um servo motor controlado
por um servo drive e um CLP (Controlador Légico Programavel), todos de uso
comum na industria. Esse possui uma construgdo mecanica que torna o sistema nao

linear de forma a dificultar o controle do servo motor.

E comum na industria de maquinas a utilizagdo de controladores que utilizam
um controle do tipo PID (Proporcional Integral Derivativo) para controlar servo
motores e, em poucos casos, é realizada a modelagem do sistema para calcular os
ganhos do controlador. Uma forma de nao precisar calcular esses ganhos é fazer o
procedimento de sintonizagdo automatica (autotuning), diretamente no drive. O
sistema automatico realiza um movimento de acordo com uma configuragao feita
pelo usuario, e em conformidade com a resposta do sistema, efetua o calculo dos
ganhos. Esse procedimento € muito eficaz na grande maioria dos casos, porém, em
plantas onde a nao linearidade é muito grande, se torna dificil encontrar um unico

conjunto de ganhos para toda a faixa de operagéo do sistema.
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1.1 Justificativas

O conjunto de selagem, quando ajustado apenas pelo procedimento de
sintonizagdo automatica, pode gerar um grande sobressinal de posicionamento de

2% ou mais, tanto no fechamento do conjunto de selagem, quanto na abertura.

O sobressinal na selagem implica em maior impacto entre os mordentes de
selagem, o que pode acarretar maior elevagdo de corrente no impacto e menor
durabilidade do sistema mecéanico, que a cada ciclo ira absorver um grande esforgo
mecanico. Na Figura 3, pode-se observar a posi¢cao de fechamento do conjunto de

selagem e, na Figura 4, os componentes mecanicos que podem ser avariados.

Figura 3 - Posig&o de selagem
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Figura 4 - Vista traseira do conjunto

O sobressinal na abertura do conjunto de selagem, assim como no
fechamento, impacta diretamente sobre a durabilidade das pegas mecanicas, pois a
parada na posi¢cao de abertura ndo é feita de forma suave, além de visivelmente
demonstrar que o sistema possui um erro de posicionamento, o que podera
prejudicar no aspecto comercial da negociagdo das maquinas, quando um cliente
observar tal problema. Se esse sobressinal for muito grande, o tempo de
estabilizagcado da posicao também sera maior, o que também podera acarretar em um
desempenho inferior da maquina, ou seja, sera necessario que o mordente se
estabilize na posicdo de abertura para poder fechar novamente. Se o mordente
estabilizasse de forma mais rapida, poderia retornar a posigao de fechamento antes,
aumentando a produtividade da maquina. A Figura 5 ilustra a posi¢ao de abertura do

sistema.
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Figura 5 - Posigéo de abertura

1.2 Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho € melhorar o controle de posicionamento
do servo motor utilizado no conjunto “mordente de selagem”, diminuindo o
sobressinal de posicionamento na abertura do conjunto de selagem de 2% ou mais
para 0,5%.

Para alcancar esse propdsito, foi utilizada a técnica de escalonamento de
ganhos, alterando os ganhos do controlador PID/PI em fungao da posigao do servo
motor e usada uma rede neural artificial capaz de reproduzir uma fungéo que calcule

0s ganhos.

1.3 Objetivos especificos

Obter, de forma empirica, os ganhos do controlador PID/PI para diferentes
faixas de operacao do sistema, ou seja, para diferentes posi¢cdes do servo motor, de
forma que em cada faixa de operagao os ganhos sejam satisfatorios para diminuir o

sobressinal de posicionamento.
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Obter uma rede neural artificial que seja capaz de reproduzir uma fungéo que
modifigue os ganhos do controlador, configurando ganhos satisfatérios, com base

em ajustes feitos para cada faixa de operacéo.

Implementar a rede neural artificial em um CLP para que a fungcdo possa ser
gerada dentro da prépria maquina, onde os ganhos poderao variar de acordo com a
montagem de cada conjunto de selagem, criando uma nova fung¢do para cada

maquina.

1.4 Organizacao da dissertacao

Este trabalho apresenta um modelo de rede neural artificial com o intuito de
escalonar os ganhos de um controlador do tipo PID/PI (Proporcional Integral
Derivativo/Proporcional Integral), visando uma redugéo do sobressinal de posigcéo na

abertura do conjunto de 2% ou mais, para 0,5%.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo da literatura, com trabalhos ja realizados
nessa linha de pesquisa. No capitulo 3 é apresentada a teoria sobre redes neurais
artificiais, iniciando com um breve histérico e focando na rede que sera utilizada no
trabalho: a rede multicamadas com treinamento por retropropagacédo do erro. O
capitulo 4 apresenta o funcionamento dindmico da planta e mostra o controlador e
sua malha de controle. O capitulo 5 explica a forma como foi feita a aquisicao de
dados e a divisao das diferentes regides de operacdo. No capitulo 6 € apresentado
como a rede neural artificial foi configurada, treinada e simulada no programa
computacional Matlab. O capitulo 7 demonstra como a rede neural artificial foi
embarcada no CLP e a simulagcdo da rede embarcada. O capitulo 8 trata dos
resultados obtidos com a rede neural artificial implementada no CLP e é feito uma
analise sobre o método SE, que utiliza expressdes do tipo SE para modificar os
ganhos do controlador, alternativo a rede neural artificial. No capitulo 9 é feita a
conclusdo e s&o apontadas as sugestdes para trabalhos futuros. Posteriormente s&o

especificadas as referéncias utilizadas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

O servo drive, que controla o posicionamento do conjunto de selagem, utiliza
um controlador Proporcional Integral Derivativo/Proporcional Integral (PID/Pl) que
tem sido estudado e utilizado na industria por muitos anos. O PID é o tipo de
controle padrdo usado na maioria dos processos industriais devido a sua
simplicidade, sua facilidade de ser ajustado sem a necessidade de conhecer todos
os parametros da planta a ser controlada e sua versatilidade em ser utilizado nos
mais variados processos. Para aplicacbes mais complexas, nas quais apenas o
controle PID ndo consegue obter um controle satisfatorio, uma série de variagdes
tem sido estudadas para mesclar o controle PID com outros tipos de controle
(VISIOLI, 2006).

Para a sintonia de um controlador PID, & necessario obter os valores dos
ganhos proporcional, integral e derivativo, que podem ser calculados, caso possua o
modelo matematico da planta. Caso ndao possua o modelo matematico da planta, ou,
devido a complexidade do sistema, seja muito dificil de obté-lo, como no conjunto de
selagem, existem formas de sintonizar o controlador sem a necessidade de possuir
todas as informag¢des da planta, como o método de Ziegler-Nichols ou utilizando
métodos de sintonia automatica, como o autotuning. No autotuning, normalmente, &
feito um movimento predeterminado e parametrizado pelo usuario do sistema, onde
o controlador tenta identificar a planta e, por meio da identificacdo obtida, efetua os
calculos dos parametros do PID. Diversas formas de identificacdo automatica tém
sido estudadas (OGATA, 2003), (VISIOLI, 2006).

Segundo Bequette (2002), uma das formas mais utilizadas para se controlar
processos nao lineares através de um controlador PID é utilizar a técnica de gain
scheduling. Trata-se de uma técnica de controle adaptativo, utilizada juntamente
com um controlador PID, que consiste, por meio de uma variavel auxiliar, em
modificar os ganhos do controlador de acordo com a necessidade da planta
(BEQUETTE, 2002).
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Pode-se, por exemplo, utilizar uma variavel que tenha relacdo direta com a
nao linearidade da planta, podendo, assim, alterar os ganhos de forma continua ou
muda-los na medida em que a planta muda de faixa de operagdo. E comum que
uma planta ndo linear tenha trés ou mais faixas de operagdo, dependendo de sua
dindmica e, para cada faixa de operacgéao, a variavel auxiliar ird modificar os ganhos
que foram previamente obtidos por autotuning ou outras técnicas de sintonia
(BEQUETTE, 2002).

A Figura 6 ilustra o diagrama de uma planta, onde ¢é utilizada a técnica de gain
scheduling. Os ganhos do controlador serdo alterados de acordo com a variavel 6,

qgue é obtida no bloco escalonamento de ganhos.

MEDICAO
ESCALOMNAMENTO | AUXILIAR
DE GANHOS  [*%

r e PARAMETROS DO
COMANDO Y CONTROLADOR
au

SINAL DE REFERENCIA T——
CONTROLE SAIDA DA PLANTA

CONTROLADOR - PLANTA >
—— u Yp

Figura 6 - Controlador Gain Scheduling

Fonte: Adaptado de BEQUETTE, 2002.

Kumar e Meenakshipriya (2012) publicaram um estudo de uma planta
composta por dois tanques esféricos, controlada por um controlador PI (Proporcional
Integral), que possuem comportamento ndo linear e que tém vantagens em

comparacgao a tanques com comportamento linear.

Utilizando a lei da conservagao de massas para fluidos e dados fisicos da
planta, foi feita a modelagem matematica da planta e simulada no programa
computacional Simulink para constatar a ndo linearidade da planta, conforme a

Figura 7.
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Figura 7 - Caracteristicas da entrada e saida dos tanques

Fonte: Adaptado de KUMAR e MEENAKSHIPRIYA, 2012

De acordo com os dados obtidos na simulagdo, a planta foi dividida em trés
faixas de operacgao (5, 15 e 25 cm de altura), onde foi feito autotuning em cada faixa
e encontrados diferentes valores de ganho para o controlador Pl. Porém, os valores
dos ganhos do controlador foram alterados através de uma relagdo direta com
caracteristicas da planta. Os resultados obtidos mostraram-se satisfatérios em
diversos testes, em diferentes faixas de operagao, evidenciando a eficacia do gain

scheduling para plantas nao lineares.

Oliveira et al. (1997) apresentaram um estudo experimental com uma planta
nao linear de tanques interativos, que possuem um acoplamento manual entre os
tanques, utilizando uma técnica de neural gain scheduling para escalonar o0s
diferentes controladores sintonizados para cada faixa de operacdo. Nesse estudo, a
planta foi dividida em seis faixas de operagdo e para cada faixa foram ajustados

ganhos pelo método experimental de Ziegler Nichols, partindo de um controlador PI.

A rede neural artificial utilizada foi do tipo feedforward multicamadas e foi
treinada pelo algoritmo de retropropagacéo de erro, e cada um dos controladores
sintonizados para cada faixa de operagao foram utilizados no treinamento da rede. A
rede mostrou-se eficaz quanto a substituicdo dos controladores por um unico

controlador neural.
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Nunes et al. (2007) propuseram um PID LMS (Last Mean Square) tuning
baseado em uma rede neural artificial com estrutura de perceptron, no qual o erro do
sinal é pré-processado. A combinagao linear representa os ganhos da estrutura PID
e a fungado de ativacéo representa o drive para montar um controlador com ganhos

ajustaveis através de uma rede neural artificial.

Esse método consiste na utilizacdo de equacdes que minimizem o erro e
correlacionem os ganhos entre si, chamados de WP, Wl e WD, atualizados no
controlador em um intervalo de tempo At, como se pode observar na Figura 8. O
controle proposto foi testado com um motor DC e implementado em um CLP. Os

resultados obtidos foram considerados satisfatorios.

I

Funciiode || q

ativacio i I
I

Mundo real

I
I
| CcLP
I
|
|
Uref | B
Motor[— 1, 7

oy Cetr

Sistema

y gie

Frocessamento|  Sintonizagho automatica | Afualizacio
dosinal o de ganhos

@E(t+ 1) = @%(t) + nprpe® (DE* (1)

Figura 8 - LMS unidade de ajuste

Fonte: Adaptado de NUNES et al.,(2007)

Patel et al. (2015) publicaram um estudo sobre a utilizagdo de um controlador
neural PID multicamadas, no qual abordaram as diferentes formas de se utilizar, por

exemplo, em série, em paralelo e com sintonizagao automatica.
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No estudo de Patel et al. (2015), foi utilizada uma planta n&o linear de
levitagdo magnética, na qual os ganhos KP, Kl e KD foram ajustados através da
sintonizagdo automatica, embora também pudessem ser ajustados pelo método de
Ziegler Nichols, em uma rede neural artificial com uma camada de entrada, uma
camada de saida e uma camada escondida, como pode-se observar no diagrama da

Figura 9.

Camada Dculta Camada de Saida

Saida

-

Entrada I - | ﬁj | - _ﬁl -. i
1 r el @ | ‘ E ® | 1
10 1

Figura 9 - Janela de treinamento

Fonte: Adaptado de PATEL et al. (2015)

Segundo o estudo de Patel et al. (2015), é sugerida uma forma de neuro gain
scheduling, porém, nao € muito aprofundada devido a dificuldade de implementagao
em tempo real. A Figura 10 ilustra o diagrama proposto para neuro gain scheduling.

) Copflias de
egautoméﬂca &——— funcionamento
Entrada Erro - Saida
Controlador PID com Levitacdo
"'_ escalonamento de ganhos magnética >

Sensor de condicdo

Figura 10 - Diagrama de bloco — Gain Scheduling

Fonte: Adaptado de PATEL et al., (2015)
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Andrade et al. (2015) publicaram um estudo comparativo entre um controlador
Pl classico e um controlador inteligente baseado em redes neurais, aplicado em uma
planta didatica de sistema de vaz&o. No estudo, o controlador Pl classico foi
sintonizado segundo o método de Chien-Hrones-Reswick para um sobressinal de
0%.

Para o sistema inteligente baseado em redes neurais, foi utilizada uma rede
neural artificial com duas entradas, sendo uma o erro e a outra a vazao real, dez

neurdnios na camada oculta e uma saida de controle.

Andrade et al. (2015) utilizaram 24 curvas, obtidas através do controlador PI
classico, no treinamento e validagao da RNA, sendo 18 no treinamento e seis da

validagao.

Para a validacado pratica, foram escolhidos quatro pontos de operacédo do
sistema e feito o teste e comparagdo com o controlador Pl classico, onde foi
demonstrado que o sistema de controle inteligente baseado em redes neurais
artificiais obteve um desempenho superior ao do controlador PI classico, obtendo um
sobressinal menor nas regides definidas, bem como um menor erro em regime,

demonstrando a eficacia do controlador Pl neural (ANDRADE et al., 2015).
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo, serdo abordados os principios tedricos sobre Redes Neurais
Artificiais (RNA). Sera apresentado, com mais detalhes, a RNA multicamadas com
treinamento por retropropagacgao de erro.

3.1 Introducao

De acordo com Haykin (2001), o estudo de redes neurais artificiais (RNA) tem
sido motivado pelo reconhecimento da grande capacidade de processamento de
informacdes do cérebro humano, que € complexo, nao linear e processa
informagdes paralelamente, diferente de um computador digital convencional.

Na sua forma mais geral, uma rede neural é uma maquina que é
projetada para modelar a maneira que o cérebro realiza uma tarefa
particular ou fungdo de interesse; Ou seja, pode-se dizer que uma RNA é
uma tentativa de simular a forma como o cérebro realiza uma tarefa; a rede

é normalmente implementada utilizando-se componentes eletrénicos ou é
simulada por programag¢do em um computador digital. (HAYKIN, 2001, p.28)

Segundo Haykin (2001), pode-se observar o sistema nervoso humano em trés
estagios, conforme a ilustragdo da Figura 11, onde o cérebro é representado pelo
bloco central “rede neural”. No bloco da esquerda, “receptores” convertem os
estimulos em impulsos elétricos e enviam para o cérebro. A direita, pode-se
observar o bloco “atuadores”, que convertem os impulsos elétricos gerados pelo
cérebro em uma forma de saida. As setas para a direita representam a transmissao
da informacdo para o estagio seguinte e as para a esquerda representam a

realimentacédo de cada estagio.

Receptores Reds Meural Atuadores
Estimulos —m —* Resposta

(Sentidos) (Cerebra) e (Md=culas)

h

h 4

&

Figura 11 - Representagdo em blocos do sistema nervoso

Fonte: Haykin, 2001
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3.2 Historico

Segundo Hagan et al. (1996), a visdo moderna de uma rede neural artificial
comecgou em 1940 com o trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts. De acordo
com o estudo, uma rede neural artificial, a principio, poderia resolver qualquer
problema aritmético ou légico. Esse trabalho deu origem a outras pesquisas nesta

area.

A primeira aplicagéo pratica de uma rede neural artificial surgiu no final dos
anos 50 com a invengao da rede perceptron e regras de aprendizado associativo
criadas por Frank Rosenblatt. Ele e seus colegas demonstraram a eficiéncia da rede
em reconhecer padrbes e, com o sucesso obtido, estimularam a pesquisa nesta

area.

Porém, o perceptron de Rosenblatt ndo era capaz de resolver problemas
linearmente separaveis e sua deficiéncia foi evidenciada na publicagdao de Marvin
Minsky e Seymour Papert. Muitas pessoas acabaram sendo influenciadas por
Minsky e Papert, acreditando que esta linha de pesquisa ndo era o caminho e, tal
fato, combinado com a falta de recursos computacionais capazes de auxiliar as
pesquisas, fizeram com que diversos pesquisadores abandonassem as pesquisas

nesse campo.

Ainda segundo Hagan et al. (1996), dois conceitos novos que foram
apresentados nos anos 80 fizeram as pesquisas nessa area serem retomadas. O
primeiro foi o uso de ferramentas estatisticas para explicar uma certa classe de
redes recorrentes que podem ser usadas como memdria associativa. O segundo foi
o algoritmo de retropropagacéo do erro para o treinamento de uma RNA perceptron
de multicamadas, que foi a resposta as limitacbes do neurdnio perceptron, citadas

por Minsky e Papert.

Esses conceitos mudaram o cenario das redes neurais artificiais, aumentando
ainda mais o interesse nesta teoria. Desde entdo, diversos estudos e livros foram
publicados e cada vez mais aplicagdes tém surgido nas mais diversas areas. O
desenvolvimento da tecnologia de redes neurais continua seu avango, tendo em

vista que ainda se sabe muito pouco sobre o funcionamento do cérebro humano.
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3.3 O neurodnio - Perceptron de camada unica

Segundo Haykin (2001), um neurbnio artificial € uma unidade de
processamento de informacgdes basicas e fundamental para a operacdo de uma rede

neural artificial. No modelo apresentado na Figura 12 tem-se:

Bias
b,
7 x
R
Fungiio de
Ativagiio
y -\\I Saida
e Vg
Entradas < x"'l z -P{;j{] — ¥,

Somador

Figura 12 - Modelo matematico de um neurénio

Fonte: Haykin, 2001

e X;,X,...X,, s@o as entradas do sistema, que serdo utilizadas no controle e no

treinamento da rede - é por onde o neurénio recebe a informacéo.

o Wy, Wiy... Wy, 80 0s pesos sinapticos, os quais sdao multiplicados pelo valor da
entrada, ponderando cada uma das entradas. O intuito do treinamento da rede é
encontrar o valor ideal para cada peso sinaptico para que a saida seja a

desejada.

e O bias b, € uma entrada externa que tem como fungdo aumentar ou diminuir o
valor no somador. Bias € um valor fixo que pode variar de acordo com a
aplicagao do neurdnio e pode ser visto como uma entrada X, multiplicada por um

peso W.

e O somador tem a fungdo de somar as entradas ja ponderadas dos seus
respectivos pesos.
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e A funcdo de ativacdo (¢), também referida como fungéo restritiva, restringe a
amplitude da saida de um neurbnio. Existem diferentes tipos de funcdo de

ativacao que irdo variar diretamente com a aplicacdo de cada neurdnio.

Pode-se modelar matematicamente um neurdnio de acordo com as equagoes

a seguir:

m
Up = Z Wk]X]
=1

v = (U + by) )

Yie = @) (3)

Onde u; € a soma da multiplicagdo das entradas pelos pesos sinapticos, b, €
o bias, v, € o campo local induzido do neurénio, (@) € a fungéo de ativacédo e Y, € a

saida do neurénio.

3.4 Fungoes de ativagao

Existem diversos tipos de fung¢des de ativacido, que sdo utilizadas de acordo
com a aplicagédo do neurdnio, podendo uma rede conter um ou mais tipos diferentes
de fungbes de ativagdo combinadas. A seguir, sdo apresentados trés tipos de

funcdes de ativagao bastante utilizadas.

3.4.1 Funcgao limiar

Este tipo de fungcdo de ativagdo faz com que a saida do neurbnio ¢ (V)
assuma o valor 1 se o campo local induzido V for ndo negativo e 0, caso seja

negativo, conforme a equacéao 4 e na Figura 13.

_(1seV =0 (4)
¢(v)_{05ev<o



1,2

1 p(v)
0.8
0,6}
0,41
0,2}

Figura 13 - Funcgéo de limiar

Fonte: Adaptado de Haykin 2001

3.4.2 Funcao linear por partes

34

Esta funcdo de ativagdo pode ser vista como uma aproximagdao de um

amplificador ndo linear. A Figura 14 ilustra sua forma grafica e, na equacgéao 5, pode-

se observar seu modelo matematico.

1, V> 40,5
(V) ={V, +05>V>-05
0, V< —05

1,2 i

08
0,6 |
0,4+
0,2

-

Figura 14 - Fungé&o linear por partes

Fonte: Adaptado de Haykin, 2001

®)
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3.4.3 Funcgao sigmoide

E uma forma bastante comum na construcdo de redes neurais artificiais.
Possui formato de “S”, como se pode observar na Figura 15. Por definicdo, é uma
funcdo estritamente crescente, que exibe um balanceamento adequado entre
comportamento linear e ndo linear. Um exemplo de fungdo sigmoide é a fungéo
logistica matematicamente representada pela equacéo 6, onde a é o parametro de
inclinacdo da funcdo sigmoide. E possivel variar a inclinacdo da fungéo sigmoide

variando esse parametro.

1 (6)
1+ exp(—aV)

(V) =

As fungdes de ativacdo definidas nas equacdes 4, 5 e 6 se estendem no
intervalo de 0 a +1, porém, elas também podem se estender de -1 a +1, tornando-se
antissimétricas em relagdo a origem. Especificamente, a fungdo de limiar da

equacao 4 agora e definida pela equagao 7 e € chamada de fungao sinal.

1 seV >0 (7)
(V) =40 seV =0
-1 seV<O0

Para a forma correspondente de uma fungdo sigmoide, pode-se utilizar a

funcao tangente hiperbdlica, descrita pela equacao 8.

@ (V) = tanh(V) (8)

1,2

0,8+
0,6 -

Figura 15 - Fungéo sigmoide

Fonte: Adaptado de Haykin, 2001
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3.5 RNA do tipo perceptron de miultiplas camadas

O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, Multilayer Perceptron) tem sido
aplicado com sucesso em problemas dificeis. Além da camada de entrada e de
saida, possui uma ou mais camadas ocultas, que irdo variar de acordo com o tipo de

problema a ser solucionado.

Na Figura 16, pode-se observar uma rede neural artificial do tipo perceptron
de multiplas camadas, que é composta por uma camada de entrada, uma camada
de saida e duas camadas ocultas. Essa rede é chamada de “totalmente conectada”,
pois cada neurénio em qualquer camada esta conectado a cada um dos neurdnios
da camada anterior. O sinal de entrada (estimulo) €& propagado para frente, da

esquerda para a direita, pela rede, por suas conexdes sinapticas.

Sinal de
entrada —
(estimulo)

Sinal de
= saida
(resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 16 - Arquitetura de uma MLP com duas camadas ocultas

Fonte: Haykin, 2001
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3.6 Treinamento por retropropagacao do erro

O treinamento dessa RNA, ou, conforme visto anteriormente, o ajuste dos
pesos sinapticos, é feito pelo algoritmo de retropropagacédo de erro (error back-

propagation). Esse tipo de treinamento é composto, basicamente, por dois passos:

1 - A propagagao, que consiste em aplicar um vetor de entrada a camada de
entrada, sendo propagado pela rede até gerar uma saida. A saida ideal € subtraida
da saida real, gerando um sinal de erro. Os pesos sinapticos se mantém fixos nesta

etapa.

2 - Aretropropagacao, que consiste em propagar o sinal de erro no sentido contrario
das conexdes sinapticas, ajustando os pesos sinapticos para que a saida real seja

mais préxima da saida desejada.

O algoritmo para treinar os neurénios em uma rede multicamadas € um tanto
complexo e dificil de visualizar. Para exemplificar matematicamente o algoritmo de
treinamento, deve-se observar se 0 neurénio em questao estda na camada oculta ou

se esta na camada de saida.

Para fazer a corregao dos pesos, é necessario que a regra delta, apresentada

na Figura 17, seja obedecida.

Corregdo Pardmetroda Gradiente | ( sinal deentrada
de peso |=|taxadeaprendizagem |-| local |-| do neurédnio j
Aw(n) n 8,(n) i(n)

Figura 17 - Regra delta de corregdo dos pesos sinapticos

Fonte: Haykin, 2001

Verifica-se na Figura 18 um neurdnio localizado na camada de saida. Neste

caso, pode-se calcular o erro de forma mais facil, utilizando a equagéo 9, onde e;(n)

€ o erro, d; (n) € a saida desejada e y;(n) € a saida real com os pesos fixos.

e;(n) = d; (n) —y;(n) (9)
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Figura 18 - Grafo de fluxo de sinal ressaltando os detalhes do neurbnio de saida j

Fonte: Haykin, 2001

O gradiente local 6;(n) aponta para as modificagbes necessarias nos pesos
sinapticos. De acordo com a equagado 10, € o produto do sinal de erro e;(n) pela

derivada (p'j(vj (n)) da fungéo de ativagao definida para o neurénio.

8i(n) = e;(n)e’;(v;(n)) (10)

O parametro da taxa de aprendizagem n regula a variagcdo dos pesos
sinapticos da rede de uma interagdo para a outra. Quanto menor a taxa de
aprendizagem, menor sera a variagdo dos pesos, 0 que acarretara em uma taxa de
treinamento lento. Porém, se a taxa de aprendizagem for muito grande, podera
tornar a rede oscilatoria em fungdo da grande variagao entre os pesos sinapticos. A

taxa de aprendizagem é escolhida de acordo com o projeto.

Caso o neurbnio esteja na camada oculta, conforme o neurénio j da Figura
19, o erro deve ser calculado de forma recursiva, ou seja, em fungéo dos sinais de

erro de todos os neurdnios ao qual o neurbnio oculto esta conectado.
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Figura 19 - Grafo de fluxo de sinal ressaltando os detalhes do neurénio de saida k conectado ao
neurénio oculfo |

Fonte: Haykin, 2001

Calcula-se a energia total do erro €(n) pela equagéao 11.

1
Em =7 eh) )

kecC

A férmula de retropropagacgéo para o gradiente local 6;(n) de acordo com a

equagao 12, onde o gradiente local é igual ao produto da derivada associada
(p'j (vj(n)) pela soma ponderada dos és calculados para os neurdnios na proxima

camada, € obtida, seja ela oculta ou de saida que estejam conectadas ao neurdnio j.

5 = ¢, (v (n))z 8 (MW (n) (12)
k
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Utilizando os algoritmos citados, deve-se apresentar as amostras a rede
neural artificial, o que pode ser realizado de duas formas: modo sequencial, ou seja,
e fornecida uma amostra a rede e, apos os passos de propagagao e
retropropagacgao, os pesos sdo alterados e, assim, sucessivamente, a cada nova
amostra de dados, ou por lote, apresentando um conjunto de dados e, somente apos

todos os dados serem apresentados a rede, os pesos sao ajustados.

A quantidade de épocas, ou seja, o0 numero de vezes que a amostra é
apresentada a rede, € vista como um dado importante no processo de treinamento,
pois ira interferir diretamente no tempo de treinamento da rede e em sua precisado. A
forma como os dados sido apresentados em cada época também interfere no

desempenho da rede.

Nao existe um critério bem definido para o momento ideal a interromper o
treinamento da rede. Isso pode variar de acordo com o projeto e o tempo de
treinamento disponivel. Em geral, quanto mais tempo e mais amostras forem

apresentadas no treinamento, mais precisa a rede se tornara.

A taxa de variacdo do erro quadratico médio pode ser um critério de parada.
O treinamento da rede pode ser interrompido quando a taxa for considerada
suficientemente pequena, o que significa que o seu valor pode estar entre 1 e 0,01,
variando de acordo com a rede neural artificial. No entanto, taxas muito pequenas,
por exemplo 0,01, podem resultar em um encerramento do treinamento de forma

precipitada.

O gradiente também pode ser utilizado como critério de parada. Pode-se
considerar que uma rede convergiu quando a norma euclidiana do vetor gradiente
atingir um valor minimo proximo de zero. Porém, esse método pode custar um

tempo de treinamento maior para atingir o valor esperado.
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4 DINAMICA DO SISTEMA

Neste capitulo, sera apresentado o funcionamento dinamico da planta e do

controlador responsavel pelo posicionamento do servo motor.

4.1 Funcionamento da planta

O movimento do sistema ¢é iniciado com o mordente na posi¢cao de abertura,

onde é fisicamente limitada em 120 mm, como ilustrado na Figura 20.

Rotacdo do motor

em graus | Distancia de
abertura emmm
% e

Figura 20 - Esquema do mordente — Posi¢do de abertura

O servo motor gira no sentido horario, conforme ilustrado na Figura 20, até
que os mordentes se toquem na posi¢cao de fechamento, ilustrado na Figura 21,
onde é feita a selagem do pacote. Apds a selagem estar completa, o servo motor
gira no sentido anti-horario, conforme ilustrado na Figura 21, até a posicao de
abertura. A posicao de fechamento é mecanicamente limitada e € denominada como

posi¢gdo 0 mm (origem).
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Rotacéo do motor i i Distancia de
em graus i i abertura em mm
R

Figura 21 - Esquema do mordente — Posi¢do de fechamento

4.2 Controlador

Para controlar o movimento do servo motor, € utilizado o servo drive Kinetix
300 Ethernet/IP, fabricado pela Allen Bradley, que controla o servo motor através de
index de posicionamento. /ndex sado conjuntos de parametros organizados de forma
sequencial, como posicado, velocidade e aceleracao pré-determinados, que sao
habilitados de acordo com um comando do CLP ou pela forma que sdo programados

no drive.

No caso do mordente de selagem, sao utilizados trés Index de

posicionamento:

1° - Index de posigcao de abertura — Este index contém a posicao de abertura
do mordente, velocidade e aceleracdo do movimento. E executado de forma
automatica apds ser executado o index 3, que sera explicado abaixo.

2° - Index de posicao de fechamento — Este index contém a posicdo de
fechamento, velocidade e aceleragdo do movimento. Ele aguarda o comando do

CLP para ser executado - € o inicio do movimento.

3° - Index de torque — Este index nao contém posicdo, mas sim um torque e
uma diregcdo a ser aplicada que, neste caso, € o torque de selagem na diregdo de

fechamento. Ele é executado de forma automatica apds ser executado o index 2.
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O servo drive controla o servo motor através de uma malha de controle

composta por um controle do tipo PID e um controle do tipo PI, apresentado na
Figura 22.
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Encoder P Kd ==

Posicdo: Ganho D Diferenca
+
i x ) 1 | /_-
Posicao Ki T +
Objetivo /:\ Erro de Posico Z- —_/
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Figura 22 - Diagrama de malha do servo

Fonte: Adaptado de Allen Bradley, 2017

Para melhorar o desempenho do controle do servo motor, os ganhos do

controlador (Kd, Ki e Kp) de posicéo e (Ki e Kp) de velocidade serdo escalonados de
acordo com a rede neural artificial implementada no CLP.
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5 AQUISIGAO DE DADOS

Neste capitulo, sera apresentado o procedimento de aquisicao de dados para

a elaboragao da rede neural artificial.

5.1 Determinacao das regioes com ganhos diferentes

Para que o escalonamento de ganhos seja feito em diferentes faixas de
operagao do sistema, € necessario identificar essas regides. Na planta em estudo,
foi observado que a variacdo da posicdo do servo motor ndo € linear com o

deslocamento da massa do conjunto.

Para observar essa nao linearidade, foi feito um experimento incrementando
um valor em unidades do servo motor, que é proporcional a graus de rotagao, e
medido o deslocamento linear da regidao onde se encontra o mordente. A origem da
medi¢cado foi com o mordente fechado, onde foi considerado como deslocamento

zero. Foi obtido um grafico néo linear, conforme ilustrado no Grafico 1.
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Deslocamento do Mordente

Unidades do Servo Motor

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130

Deslocamento Linear do Mordente (mm)

Gréfico 1 - Deslocamento do mordente

De acordo com o Grafico 1, pode-se observar que 0 movimento se inicia de
forma nao linear e, posteriormente, se torna linear. Dessa forma, o movimento foi
dividido em trés regides (A, B e C), que serdo consideradas diferentes faixas de
operagdo do controlador, ou seja, cada regido tera seus ganhos ajustados para
quando o posicionamento do servo motor estiver dentro deste limite, considerando a
regiao A, quando o servo motor estiver entre a posicdo 0 e a posi¢ao 20 (mm), a
regido B, quando o servo motor estiver entre a posi¢cao 20 e 50 (mm) e a regiao C,
quando o servo motor estiver entre a posigéo 50 e 120 (mm).
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A condicao de ajuste inicial do controlador foi feita de forma empirica, partindo

do ajuste automatico do servo motor, até obter ganhos que demonstrassem um

controle aceitavel. Pode-se observar pela Figura 23 a curva de posi¢cdo do servo

motor durante o movimento de abertura e fechamento. Onde pode ser observado o

sobressinal de posicionamento na posicdo de abertura de 2%, a posicédo de

fechamento é o trecho retilineo, localizado na parte superior da curva.

Posicdo de
fechamento

4 Scope 192.168.1.200
[ [Channel 1

Signal: Pazition Feedback
Scale: 100

Offset; 450

Channel 2

Signal ; Analog Input
Scale: [1.000

Offset: 0.000

Posicdo do servo '
motor |:

Time Base: 1200 mz / Div

Trigger : Auto
Trigger Level : 0.00

Single Run

Stopped
Seton Top

=)

1% User Unitz / Div

-

2 User Units

: Amp | Div

-

Amp

-

Sobressinal na
posicao de
abertura

Figura 23 - Curva do servo motor com ajustes iniciais
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A curva da Figura 21 foi obtida utilizando os ganhos da Tabela 1,

considerando-0s como unico conjunto de ganhos para o movimento.

Tabela 1 - Ganhos iniciais

Ganhos
PI (Velocidade)
KP 11000
KI 600
PID (Posicao)
KP 600
Kl 0
KD 600

5.3 Ajuste de ganhos regiao A

Para ajustar os ganhos da regido A, foi parametrizado no servo drive a

posicdo de fechamento Omm (ponto onde os mordentes se encontram) e a de

abertura 20mm, fazendo o servo motor se deslocar da posicdo de abertura para a

posicdo de fechamento e vice-versa, de forma ciclica, na faixa de operacado da

regido A. Desta forma, os ganhos foram ajustados com o conjunto em movimento,

observando a reducio do sobressinal na posicao de abertura.

Para a regido A, os ganhos foram mantidos com o objetivo de registrar o erro,

que pode ser observado na Figura 24 (lado esquerdo) e, posteriormente, os ganhos

foram ajustados, obtendo um conjunto de 20 ganhos diferentes para a regiao A, de

forma que o sobressinal de posicionamento fosse menor que 0,5%, que pode ser

observado na Figura 24 (lado direito).



A& Scope 192.168.1.200 b R | % Scope 1921681200 =] -

Posicao do servo I ‘
motor =

|
Stopped
onTep

Sobressinal na Sobressinal na
posicdo de posi¢ao de
abertura com abertura com
ajustes iniciais ajustes da faixa

de operagao

Figura 24 - Detalhe do erro de posigédo na regido A

Na Tabela 2, é ilustrado o conjunto de 20 ganhos que foram ajustados para a
regido A e que serao utilizados no treinamento da rede neural artificial.

Tabela 2 - Ganhos ajustados para a regido A

Ganhos de Posicao Ganhos de Velocidade
KP Kl KD KP Kl
500 0 600 10000 600
515 100 580 9800 570
520 120 610 10100 610
490 200 620 10200 630
480 50 630 10300 640
600 90 615 11000 625
650 95 616 11050 626
660 98 618 11080 628
665 101 620 11100 630
670 103 523 11150 635
675 105 525 11200 640
680 110 530 11220 645
685 115 540 11250 650
690 120 545 11270 655
695 125 550 11290 700
700 130 555 11310 705
710 135 560 11330 710
720 140 565 11350 715
730 145 570 11375 720
740 150 575 11400 725
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5.4 Ajuste de ganhos regiao B

Para ajustar os ganhos da regido B, foi parametrizado no servo drive a
posicao de fechamento 20mm e a de abertura 50mm, fazendo o servo motor se
deslocar da posicdo de abertura para a posicdo de fechamento e vice-versa, de
forma ciclica, na faixa de operagdo da regidao B. Desta forma, os ganhos foram
ajustados com o conjunto em movimento, observando a redugao do sobressinal na

posicao de abertura.

Para a regiao B, os ganhos foram ajustados de forma que fosse obtido um
erro de sobressinal menor que 0,5%, obtendo um conjunto satisfatério de 20 ganhos
diferentes para a regido B, que pode ser observado na Tabela 3 e que,

posteriormente, serdo utilizados no treinamento da rede neural artificial.

Tabela 3 - Ganhos ajustados para a regido B

Ganhos de Posicao Ganhos de Velocidade

KP Kl KD KP Kl

848 10 90 18050 10
825 60 115 17850 75
810 70 125 17800 85
818 65 128 17830 90
800 55 140 17840 95
840 100 95 18000 5

835 5 100 17950 15
830 15 105 17900 20
820 20 110 17975 25
815 25 120 17925 30
805 30 130 17875 35
795 35 135 17775 40
790 40 145 17750 45
785 45 150 17725 50
780 50 155 17700 55
775 75 160 17675 60
770 80 165 17650 65
765 85 170 17625 70
760 90 175 17600 80
755 95 180 17575 100
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5.5 Ajuste de ganhos regiao C

Para ajustar os ganhos da regido C, foi parametrizado no servo drive a
posicao de fechamento 50mm e a de abertura 120mm, fazendo o servo motor se
deslocar da posicdo de abertura para a posicdo de fechamento e vice-versa, de
forma ciclica, na faixa de operagcédo da regido C. Desta forma, os ganhos foram
ajustados com o conjunto em movimento, observando a redugao do sobressinal na

posicao de abertura.

Para a regiao C, os ganhos foram ajustados de forma que fosse obtido um
erro de sobressinal menor que 0,5%, obtendo um conjunto satisfatério de 20 ganhos
diferentes para a regido B, que pode ser observado na Tabela 4 e que,

posteriormente, serdo utilizados no treinamento da rede neural artificial.

Tabela 4 - Ganhos ajustados para a regido C

Ganhos de Posigao Ganhos de Velocidade

KP Kl KD KP Kl
900 200 150 13500 10
890 220 140 13600 20
910 210 160 13700 30
920 220 170 13750 40
930 230 180 13800 50
950 201 155 13490 5
960 202 145 13480 15
970 203 165 13470 25
980 204 175 13460 35
990 205 185 13450 45
1000 206 152 13440 55
1010 207 142 13430 52
1020 208 162 13420 42
1030 209 172 13410 32
1040 211 182 13400 22
1050 212 147 13510 12
1060 213 157 13520 17
1070 214 167 13530 27
1080 215 177 13540 37
1090 216 187 13550 47
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6 DEFINIGAO, TREINAMENTO E SIMULAGAO DA RNA

Neste capitulo, serdo apresentados os dados utilizados para treinamento,
teste e validacdo da rede neural artificial, o0 modelo da rede neural artificial e a
simulacéo feita no programa computacional Matlab.

6.1 Definicao de entradas e saidas

Para que a RNA seja projetada, € necessario que as entradas e saidas da
rede neural artificial estejam definidas, bem como os limites que possam existir entre

valores de entrada e saida.

A posi¢ao do servo motor do conjunto do mordente de selagem, conforme
visto anteriormente, é limitada fisicamente no espago amostral, que varia de 0 até
120mm de abertura. A posicdo do servo motor sera a variavel de entrada da rede
neural artificial, pois € ela quem representa a mudanga da faixa de operagao da
planta.

Conforme visto anteriormente, o controlador possui cinco ganhos, que serao
escalonados KP, Kl e KD de posigao e KP e Kl de velocidade. Estes ganhos serao
as variaveis de saida da rede neural artificial e o seu limite se encontra através do
valor maximo e minimo coletados, portanto, a RNA tera uma entrada e cinco saidas,

como ilustrado na Figura 25.



Controlador

Ganhos do servo drive

KP - Posigao
KI - Posigao
KD - Posicéao
KP - Velocidade
KI - Velocidade
A Posigao do servo
motor

Servodrive

Figura 25 - Entradas e saidas da RNA

6.2 Organizagao dos dados para treinamento
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Servomotor

Utilizando-se os ganhos coletados para cada regido e todo o espago amostral

possivel das entradas (0 — 120mm), foi criada uma tabela para cada regido de

operacao do controlador, que sera utilizada no treinamento, teste e validacdo da

rede no programa computacional Matlab.

A regiao A possui 20 diferentes dados de entrada (0 — 19). Conforme visto

anteriormente, foram coletados 20 diferentes conjuntos de ganhos e foi ordenado de

forma aleatéria um conjunto de dados para cada posigao servo motor da faixa de

operacgao A, como pode ser observado na Tabela 5.



Tabela 5 - Dados para treinamento da regiao A

Entradas Saidas
- Ganhos de Posigao Ganhf)s de
Posigao do servo Velocidade
KP Kl KD KP Kl
0 500 0 600 10000 600
1 515 100 580 9800 570
2 520 120 610 10100 610
3 490 200 620 10200 630
4 480 50 630 10300 640
5 600 90 615 11000 625
6 650 95 616 11050 626
7 660 98 618 11080 628
8 665 101 620 11100 630
9 670 103 523 11150 635
10 675 105 525 11200 640
11 680 110 530 11220 645
12 685 115 540 11250 650
13 690 120 545 11270 655
14 695 125 550 11290 700
15 700 130 555 11310 705
16 710 135 560 11330 710
17 720 140 565 11350 715
18 730 145 570 11375 720
19 740 150 575 11400 725
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A regiao B possui 30 diferentes dados de entrada (20 — 50). Segundo ja

mencionado, foram coletados 20 diferentes conjuntos de ganhos. Os conjuntos de

ganhos coletados foram distribuidos de forma aleatéria para as posi¢cdes do servo

motor da faixa de operacao B, conforme pode ser observado na Tabela 6.

Tabela 6 - Dados para treinamento da regiéo B

Entradas

Posicdo do servo

Saidas
Ganhos de

Velocidade

KP KI
675 105 525 11200 640
848 10 90 18050 10
825 60 115 17850 75
810 70 125 17800 85
818 65 128 17830 90
800 55 140 17840 95
840 100 95 18000 5
835 5 100 17950 15
830 15 105 17900 20
820 20 110 17975 25
815 25 120 17925 30
805 30 130 17875 35
795 35 135 17775 40
790 40 145 17750 45
785 45 150 17725 50
780 50 155 17700 55
775 75 160 17675 60
770 80 165 17650 65
765 85 170 17625 70
760 90 175 17600 80
755 95 180 17575 100
848 10 90 18050 10
825 60 115 17850 75
810 70 125 17800 85
818 65 128 17830 90
800 55 140 17840 95
840 100 95 18000 5
835 5 100 17950 15
830 15 105 17900 20
820 20 110 17975 25
815 25 120 17925 30




55

A regiao C possui 70 diferentes dados de entrada (51 — 120). Conforme ja
visto, foram coletados 20 diferentes conjuntos de ganhos. Os conjuntos de ganhos
coletados foram distribuidos de forma aleaté6ria para as posi¢cdes do servo motor da
faixa de operacéo C, conforme pode ser observado na Tabela 7.

Tabela 7 - Dados para treinamento da regiéo B

Entradas Saidas Entradas Saidas
o Ganhos de . Ganhos de

Posicdo do servo Ganhos de Posicio Velocidade Posi¢do do servo Ganhos de Posicso Velocidade
KP Kl KD KP Kl KP Kl KD KP Kl

51 900 200 150 13500 10 86 1050 212 147 13510 12
52 890 220 140 13600 20 87 1060 213 157 13520 17
53 910 210 160 13700 30 88 1070 214 167 13530 27
54 920 220 170 13750 40 89 1080 215 177 13540 37
55 930 230 180 13800 50 90 1090 216 187 13550 47
56 950 201 155 13490 5 91 900 200 150 13500 10
57 960 202 145 13480 15 92 890 220 140 13600 20
58 970 203 165 13470 25 93 910 210 160 13700 30
59 980 204 175 13460 35 94 920 220 170 13750 40
60 990 205 185 13450 45 95 930 230 180 13800 50
61 1000 206 152 13440 55 96 950 201 155 13490 5
62 1010 207 142 13430 52 97 960 202 145 13480 15
63 1020 208 162 13420 42 98 970 203 165 13470 25
64 1030 209 172 13410 32 99 980 204 175 13460 35
65 1040 211 182 13400 22 100 990 205 185 13450 45
66 1050 212 147 13510 12 101 1000 206 152 13440 55
67 1060 213 157 13520 17 102 1010 207 142 13430 52
‘ 68 1070 214 167 13530 27 ( 103 1020 208 162 13420 42
69 1080 215 177 13540 37 104 1030 209 172 13410 32
70 1090 216 187 13550 47 105 1040 211 182 13400 22
71 900 200 150 13500 10 106 1050 212 147 13510 12
72 890 220 140 13600 20 107 1060 213 157 13520 17
73 910 210 160 13700 30 108 1070 214 167 13530 27
74 920 220 170 13750 40 109 1080 215 177 13540 37
75 930 230 180 13800 50 110 1090 216 187 13550 47
76 950 201 155 13490 5 111 1000 206 152 13440 55
77 960 202 145 13480 15 112 1010 207 142 13430 52
78 970 203 165 13470 25 113 1020 208 162 13420 42
79 980 204 175 13460 35 114 1030 209 172 13410 32
80 990 205 185 13450 45 115 1040 211 182 13400 22
81 1000 206 152 13440 55 116 1050 212 147 13510 12
82 1010 207 142 13430 52 117 1060 213 157 13520 17
83 1020 208 162 13420 42 118 1070 214 167 13530 27
84 1030 209 172 13410 32 119 1080 215 177 13540 37
85 1040 211 182 13400 22 120 1090 216 187 13550 47
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6.3 Treinamento da RNA

A partir dos dados definidos anteriormente, a rede foi configurada e treinada
para atingir o objetivo de escalonar os ganhos do controlador nas diferentes faixas

de operacao.

As entradas e saidas ja estdo definidas, conforme visto, uma entrada e cinco
saidas. Segundo Miguez (2012), ndo ha uma regra exata para a determinacdo da
quantidade de camadas ocultas, porém, existem estudos que fazem aproximacgoes.
De acordo com Hecht-Nielsen (1989), ao utilizar a retropropagacéo do erro, apenas
uma camada oculta é necessaria para aproximar qualquer fung¢do. Desta forma, a

rede neural artificial foi configurada com apenas uma camada oculta.

Segundo Binoti et al. (2014), a quantidade de neurdnios na camada oculta é
determinada principalmente de maneira empirica, pela experiéncia de quem projeta
a rede neural artificial, embora existam outros estudos, baseados em metodologias,
propostos por Hirose et al. (1991), Arai (1993) e Fujita (1998). Hecht-Nielsen(1987),
determinou que em uma rede neural artificial com retropropagagao do erro, onde
possui apenas uma camada oculta, o numero de neurbnios na camada oculta pode

[ ]

ser estimado pela equacdo 2n+1, onde “n” é a quantidade de entradas da rede
neural artificial. Portanto, no caso da RNA para o escalonamento dos ganhos do

mordente horizontal, seriam necessarios trés neurbnios na camada oculta.

Na determinagdo do numero de neurbnios, deve ser considerado que uma
quantidade excessiva de neurbnios pode acarretar na memorizacdo dos dados de
treinamento, também conhecido como overfitting. Porém, um numero pequeno de
neurénios na camada oculta pode ndo atingir o resultado esperado da rede neural

artificial, este processo é conhecido como underfitting (SILVA et al. 2010).

Desta forma, a rede neural artificial foi inicialmente configurada com trés
neurdbnios na camada oculta, no entanto, apods testes, foi constatado que com
apenas dois neurdnios na camada oculta, seria possivel treinar a rede neural
artificial de forma que obtivesse o desempenho esperado. A configuragao final da

RNA pode ser vista na Figura 26.
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Figura 26 - Rede Neural Artificial utilizada

A funcao de ativagao utilizada foi a fungdo descrita no Matlab como “Tansig”
que, segundo o site Mathworks, do Matlab, é a funcdo de transferéncia sigmoide
tangente hiperbodlica. Foram testadas outras fungdes, entretanto, essa foi a que
demonstrou melhor desempenho para o projeto.

A funcdo de treinamento utilizada foi a funcdo descrita no Matlab como
“Trainbr” que, segundo o site Mathworks, do Matlab, é a fungdo de regularizagéo
bayesiana, que consiste em atualizar os valores dos pesos e do bias, de acordo com
a otimizagcdo de Levenberg-Marquardt. Isso minimiza a combinagdo do erro
quadratico e dos pesos e determina a combinacéo correta para produzir uma rede

que faca a generalizagao.

A funcédo de performance utilizada foi a fungdo MSE que, segundo o site
Mathworks, do Matlab, € o erro médio quadratico. Essa funcédo de performance deve

ser utilizada quando a fungao de treinamento utiliza a regularizagao bayesiana.

Foram feitos diversos testes com fungdes de treinamento diferentes e
distintas configuragdes, porém, essa foi a configuragdo que obteve melhor resultado

e com uma quantidade menor de neurénios.

Segundo Beale (2016), no treinamento de redes multicamadas € usual que os
dados sejam divididos em trés conjuntos. O primeiro € o de treinamento, utilizado
para computar o gradiente e atualizar os valores de peso e bias. O segundo € o de
validac&o, onde o erro € monitorado no processo do treinamento. O terceiro conjunto
€ o de teste, que nao é utilizado no treinamento, mas sim para comparar diferentes

modelos e também para plotar o erro do conjunto de teste durante o treinamento. A
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propor¢cao da divisdo dos dados utilizada no conjunto do mordente foi a padrao do
Matlab, sendo 70% dos dados utilizados no treinamento, 15% na validacédo e 15%
no teste, e a definicdo de quais dados fazem parte de quais conjuntos foi feita de

modo aleatdrio, também padrao do Matlab.

Pode ser visto na Figura 27 o desempenho do treinamento com este modelo
de rede neural artificial. Observa-se que o treinamento parou pelo “Mu” maximo,
exibindo a mensagem “Maximum MU reached”. Segundo Abhishek (2012), “Mu” é
um parédmetro que mede a taxa de adaptagdo/aprendizagem. A parada do
treinamento pelo “Mu” maximo significa que a taxa de aprendizagem atingiu o seu
maximo e que o aprendizado da rede n&o ira mais evoluir, por este motivo, o

treinamento é encerrado.

Neural Network

Hidden Layer OutputLayer
Input Output
1 5
2 5
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Bayesian Regulation (trainbr)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: 0 |- 184 iterations | 1000
Time: [ 0:00:02 |
Performance: 5.11e+06 1.2 0.00
Gradient: 7.56e+04 1.00e-07
Mu: 0.000100 1.00e+14 1.00e+14
Effective # Param: 190 [l 17.9 0.00
Sum Squared Param: 105 | 2,99 +04 | 0.00
Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs
v Opening Regression Plot
@ Stop Training 0 Cancel

Figura 27 - Desempenho do treinamento



Pode ser visto na Figura 28 o grafico de performance do treinamento.
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Figura 28 - Performance do treinamento

Pode ser visto na Figura 29 o grafico de regressao do treinamento.
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Figura 29 - Regresséo
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Podem ser vistos na Figura 30 os estados do treinamento.
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Figura 30 - Estados do treinamento

O treinamento da rede resultou em valores dos pesos sinapticos e do bias de
cada neurénio. Na Figura 31, pode ser visto um desenho esquematico do neurdnio
com 0s pesos e bias relacionados com a montagem da rede neural artificial, e a

Tabela 8 mostra os respectivos valores de pesos € bias.
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Figura 31 - Neurénio — Pesos e bias

Tabela 8 - Pesos e bias da rede treinada

Pesos Bias

W1= | 98,6415 | Bl= 64
W2=| 124,3306 | B2=| 21,4438
W3= | 0,29428 | B3=| 0,17122
W4=| 0,38982 | B4=| 0,50683
W5= | -0,27457 | B5= | 0,08267
We= | 0,87397 | B6=| -0,51284
W7=| -6,6309 | B7=| -0,27732
W8= 5,6281

W9= 5,7474

W10=| -5,3325

W11=| -5,2594

W12=| 3,9133
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6.4 Simulagao da RNA

ApOs treinada, a rede foi simulada no Matlab e o resultado foi ilustrado em
graficos, juntamente com os dados utilizados no treinamento, para que fosse
possivel visualizar o desempenho do resultado do treinamento e verificar se esse

esta dentro dos limites estabelecidos.

No Grafico 2, é possivel ver a curva da simulacédo da rede neural artificial para
a saida que representa o ganho de posigdao PKP. Também estédo plotados os valores
do ganho PKP, definidos para cada posi¢do, que foram os mesmos utilizados no

treinamento da rede neural artificial.
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Gréfico 2 - Ganho de posicdo PKP

No Grafico 3, é possivel ver a curva da simulacédo da rede neural artificial para
a saida que representa o ganho de posi¢céo PKI. Também estao plotados os valores
do ganho PKI, definidos para cada posi¢ao, que foram os mesmos valores utilizados

no treinamento da rede neural artificial.
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Ganho de Posicdo: PKI
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Grafico 3 - Ganho de posi¢do PKI

No Grafico 4, é possivel ver a curva da simulacédo da rede neural artificial para
a saida que representa o ganho de posigdo PKD. Também estao plotados os valores
do ganho PKD, definidos para cada posigdo, que foram os mesmos valores

utilizados no treinamento da rede neural artificial.
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Gréfico 4 - Ganho de posicdo PKD

No Grafico 5, é possivel ver a curva da simulacado da rede neural artificial para
a saida que representa o ganho de velocidade VKP. Também estdo plotados os
valores do ganho VKP, definidos para cada posi¢cao, que foram os mesmos valores

utilizados no treinamento da rede neural artificial.
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Ganho de Velocidade: VKP
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Gréfico 5 - Ganho de velocidade VKP

No Grafico 6, é possivel ver a curva da simulacédo da rede neural artificial para
a saida que representa o ganho de velocidade VKI. Também estdo plotados os
valores do ganho VKI, definidos para cada posigao, que foram os mesmos valores

utilizados no treinamento da rede neural artificial.
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Gréfico 6 - Ganho de velocidade VKI

Os graficos da simulagdo dos ganhos demonstram que a rede neural artificial
obteve um bom desempenho quanto a generalizagdo dos dados e ajuste de curva.
Os dados obtidos no treinamento da rede neural artificial, como os pesos e bias,

serdo utilizados na implementacao da rede e vistos no préoximo capitulo.
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7 APLICAGAO DA RNANO CLP

Neste capitulo, sera visto como normalizar os dados de entrada e saida,
como implementar a rede neural artificial no CLP e a simulagcédo da rede para validar

a rede neural artificial embarcada.

7.1 Normalizagao das entradas e saidas

Antes que a rede seja embarcada no CLP, segundo Gambogi (2013), é

necessario que seja feita a normalizagcédo das entradas e saidas.

Como a funcdo de ativacdo € do tipo tangente hiperbdlica sigmoide, é
imprescindivel que todos os valores de entrada e saida estejam dentro do intervalo
de -1 a +1. Este calculo é feito com base nos valores maximo e minimo das
entradas e saidas. Na Tabela 9, podem ser vistos os valores de maximo € minimo

das entradas e saidas.

Tabela 9 - Valor maximo e minimo das entradas e saidas

Posicdo do Ganho de Ganho de Ganho de Ganho de Ganho de
Servomotor | Posi¢do PKP | Posicdo PKI | Posigdo PKD | Velocidade VKP [Velocidade VKI
Valor Minimo 0 480 0 90 9800 5
Valor Madximo 120 1090 230 630 18050 725
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De acordo com Gambogi (2013), a normalizagao pode ser calculada seguindo

a equacao 13.

(V = Vmin). (Lmax — Lmin) _ (13)
= + Lmin

V
n Vmax — Vmin

Onde:

Vn : Valor normalizado

V : Valor anterior a normalizacao
Vmax : Valor maximo possivel

Vmin : Valor minimo possivel

Lmax : Valor do limite maximo possivel
Lmin : Valor do limite minimo possivel

Para que fique clara a normalizacdo, pode-se ter como exemplo a
normalizacdo da entrada, em que o valor normalizado € o valor que sera utilizado
como entrada no neurdnio. O valor anterior a normalizagao € a posi¢cao de entrada,
que varia entre o valor maximo de 120 e o minimo de 0. Os limites maximo e minimo
sdo referentes a fungdo de ativagédo tangente hiperbdlica, que varia entre o limite

maximo de 1 e o limite minimo de -1.

Substituindo os valores na equagao 13, tem-se a equacdo 14 e,

posteriormente a equacao 15.

_W-0).(1- (1)) (14)
Vn= 120 -0 D
L@ (15)

120
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Portanto, se o valor de entrada for o valor maximo de 120, o valor
normalizado sera 1. E se o valor de entrada for o valor minimo 0, o valor

normalizado sera -1.

No caso da normalizagdo da saida, o calculo € o mesmo, porém, a saida do
neurdnio € o valor normalizado e deve ser feito o calculo para encontrar o valor
proporcional, conforme a equacgao 16.

(Vn — Lmin). (Vmax — Vmin) _ (16)
= + Vmin

Lmax — Lmin

Pode-se ter como exemplo a saida PKP, onde o neurdnio ira fornecer uma
saida entre o limite maximo 1 e o limite minimo -1, e sera obtido um valor entre o
valor maximo 1090 e o valor minimo 480. Substituindo os valores na equacao 16,

tem-se a equacgao 17 e, posteriormente, a equacao 18:

_ (Vn— (-1)).(1090 — 480) (17)
V= Ay + 480

Vn+1).(610 18

V=(n+2)( )+ 480 1o

Desta forma, quando o valor de saida do neurbnio for o valor maximo 1, o
valor de saida sera o ganho maximo de 1090, e quando o valor de saida do neurdnio

for o valor minimo -1, o valor de saida sera o ganho minimo 480.
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7.2 Descrigao matematica do neurdénio

O neurbnio pode ser escrito agora matematicamente para depois ser

programado no CLP. Na Figura 32, pode ser visto o neurbnio, bem como seus

componentes.

ORCS

Conforme visto na Figura 32:

(En.W1)

(En.W2)

b1

&re

N1s

N2s

‘e

> @

b3
(N1s.W3)
>
(N1s. ws)

(N1s.W7)

@ 0
(N1s.W9)
(stwm H‘

(N1s.W11)

: >,
(N2s.W12) — £ >
>

Figura 32 - Neurénio e seus componentes

E - Representa a entrada do neurdnio, ou seja, a posi¢ao do servo motor.

En - E a entrada apdés o processo de normalizacdo, conforme visto

anteriormente.

N(1-7) - Sdo os neurdnios da rede neural artificial.
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N(1-7)s - E a saida do neurdnio apds ter sido feita a somatéria e aplicada a

funcao de ativacao.
W(1-12) - Sd0 os pesos sinapticos.
B(1-7) - Sdo o bias.
PKPn - E o valor do ganho normalizado.

PKP — E o valor do ganho a ser programado no servo drive.

Pode-se calcular o neurénio 1 (N1) pela equagédo 19 e o neurdnio 2 (N2) pela

equacao 20:

N1 = (En.W1)+b1 (19)
N2 = (En.W2)+b2 (20)

Lembrando que esta sendo utilizada a fungéo de ativagao tangente

hiperbdlica, cuja funcéo de transferéncia pode ser vista na equagéao 21.

2 1 (21)
(1+exp((-2).n)

tansig(n) =

Portanto, para se obter N1s e N2s, deve-se substituir a equagdo 21 com a

equacéao 19 e 20, resultando na equacgao 22 e 23.

N1is = - 1 22)
> {1+ exp((=2).N1)

2 23

N2s 1 29)

~ (1 +exp((—2).N2)
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Apos ser obtido N1s e N2s, pode-se calcular os neurdnios N3, N4, N5, N6 e
N7 pelas equacdes 24, 25, 26, 27 e 28.

N3 = (N1s.W3)+(N2s.W4)+b3 (24)
N4 = (N1s.W5)+(N2s.W6)+b4 (25)
N5 = (N1s.W7)+(N2s.W8)+b5 (26)
N6 = (N1s.W9)+(N2s.W10)+b6 (27)

N7 = (N1s.W11)+(N2s.W12)+b7 (28)

Substituindo o resultado das equagdes 24, 25, 26, 27 e 28 na equagao 21,
pode-se obter a saida do neurdnio normalizada, conforme as equacgdes 29, 30, 31,
32 e 33.

PKPn = - 1 (29)
1= 1+ exp((=2).N3)

PKIn = - 1 (50)
T 1+ exp((=2).N4)

PKDn = - 1 S
"= {1 + exp((=2)-N5)

VKPn = - 1 2)
7 1 + exp((=2)-N6)

2 33

VKIn = 1 59)

(1 +exp((—2).N7)

Os valores dos ganhos obtidos estdo normalizados, ou seja, dentro do
intervalo de 1 e -1. Para que os valores sejam proporcionalmente convertidos, €
preciso aplicar a equacdo 16 em cada umas das saidas e assim obter o valor dos

ganhos que seréo enviados ao servo drive.
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Utilizando-se os calculos anteriormente vistos, uma rotina foi criada no CLP

em uma periddica de 2ms e os calculos foram implementados na linguagem ladder

no programa computacional Studio 5000, da Allen Bradley.

O controlador ndo possui a fungcdo exponencial, portanto, foi necessario

utilizar o valor numérico de Euler como uma constante, que foi atribuida a uma

variavel do tipo real, utilizando a fungdo MOV, conforme pode ser visto na Figura 33.

Mimero de Euler

Move

Source 2.718281825845904

Dest

Mo

27182817 +

Euler

Figura 33 - Declaragdo do numero de Euler

Todos os pesos sinapticos e bias foram atribuidos a variaveis reais, conforme

pode ser visto na Figura 34.

Pesosde1-6

Mov Mow Mov MoV MOV MOV
Move Move 1 Move Move Move Move
Source 986415 Source 1243306 Source 029428 Source  0.38982 Source  -0.27457 Source  0.87387
Dest W1 Dest w2 Dest W3 Dest W4 Dest W5 Dest W6
986415 1243306 & 029428 « 0.38982 ¢ -0.27457 & 0.67397 &
Pesposde 7-12
MOV MOV MOV MOV MOV MOV
Move Move — Move Move Move Move
Source 66309 Source 5.6281 Source 57474 Source  -5.3325 Source  -5.2504 Source 3.9133
Dest WT Dest Wa Dest Wa Dest Win Dest W11 Dest Wiz
65309 ¢ 56281 ¢ 57474« -5.3325 ¢ -5.2504 € 39133 €
Bias
Mo MoV MOV MOV MOV MOV Mow
—{ Move Move Move —{ Move Move Move Move
Source  B3.6573 Source  21.4438 Source 017122 Source 0.50683 Source 0.08267 Source -051284 Source  -027732
Dest B1 Dest B2 Dest B3 Dest B4 Dest BS Dest BE Dest BY
B3 6573 &« 214438 & 017122 & 0.50683 ¢ 0.08267 « -0.51284 & 027732+

Figura 34 - Atribuicdo de pesos e bias
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Foi feita a normalizacdo da entrada, conforme o calculo anteriormente
demonstrado. Pode-se ver na Figura 35 a normalizagdo da entrada, utilizando a
funcdo CPT (compute). Devem ser observadas as regras de calculo do programa
computacional utilizado o Studio 5000, da Allen Bradley, conforme as equagdes

equivalentes 34 e 35.

XX=X*X (34)

X2 = X**2 (39)

Mormalizacdo da Posicdo - Entrada
CPT
— Compute —
Dest PosicacMormalizada
055«
Expression ((Posicac®2y120%-1

Figura 35 - Normalizagéo da entrada

Pode ser visto na Figura 36 o calculo do neurdnio N1 e N2 da camada oculta
da rede neural artificial, cuja saida sera utilizada no calculo dos neurdnios da
camada de saida, e o neurbnio N3, cuja saida N3s €& a saida do ganho PKP

normalizado.



Calculo do Meurdnio M1

CPT
Compute
Dest N1
11482207 &
Expreszion ((PosicacMNormalizada*(Wi)+(B1))

CPT

— Compute

Dest

=

15
10«
Expression (2/(1+(Euler=(-2=M1})}-1}

Calculo do MeurBnio N2

Compute

Dest Nz
85.681274 &

Expressicn ((PosicacMormalizada*(W2))+(B2))

CPT

—— Compute

Dest NZS
140
Expression (2/41+(Euler={-2=N2}))}-1)

Calculo do MeurBnio N3

Utilizando-se a saida normalizada no neurénio N3s, foi gerado o ganho PKP

real a ser escrito no servo drive, através do célculo, que pode ser visto na Figura 37.

CPT
Compute
Dest N3
0.85532004 &
Expression ((N1SyW3)+ ((N2S)0W4))+(B3)

CPT

—— Compute

Dest N3s
0.6938385
Expression (2/41+(Euler={-2=N3})}-1)

Figura 36 - Neurénio N1, N2 e N3

Mormalizacéo do ganho PKP

CPT
f—— Compute
Dest

Expression (((N35+1)%610)2)+480

PKP
996 6207

Figura 37 - Normalizagéo da saida PKP
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7.4 Simulagao da RNA no CLP

Para validar o funcionamento da rede neural artificial, a mesma foi testada em
simulagcédo no CLP e os resultados foram comparados com a simulagao no programa

computacional Matlab.

Um eixo virtual foi criado, variando sua posi¢gao de 0 a 120mm, simulando a
posicdo do servo motor e foi gerado um grafico para comparar a variagdo dos
ganhos no CLP com a dos ganhos na simulagdo do Matlab. A Figura 38 ilustra uma
comparagao entre a curva resultante da simulagédo no CLP e a curva resultante da
simulagdo no Matlab. As Figuras 39, 40, 41 e 42 ilustram a curva resultante da
simulacao no CLP.

Ganho de Posigdo: PKP

2 900 i Curva de
5 800 JR— ! escalonamento dos
: —w-—=KP_3imulacsa ganhos no Matlab

{7 T e R =)
~Nonomn

= I L= T = T T R T e =]
= F W WM~ M~ ;O

101
106
111
116
121

Posi;ﬁoﬁ{r mm}

|

— ||u: Bid)
Posicdo do servo
motor
Curva de
escalonamento dos
ganhos no CLP
————a

Figura 38 - Ganho PKP — Simulagdo no CLP comparado com simulagdo no Matlab
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Figura 39 - Ganho PKI — Simulag&o no CLP

Figura 40 - Ganho PKD — Simulagdo no CLP
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Figura 41 - Ganho VKI — Simulagéo no CLP
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Figura 42 - Ganho VKP — Simula¢do no CLP
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A simulacado da rede neural artificial no CLP correspondeu a simulagao feita
no Matlab, conforme pode ser observado na comparagdo da Figura 38, cujos
resultados se aplicam as curvas ilustradas nas Figuras 39, 40, 41 e 42, validando os
calculos e a escrita do programa em /adder, de forma que a rede se encontra pronta
para ser utilizada no escalonamento dos ganhos do controlador, que sera visto no

proximo capitulo.
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8 TESTES E ANALISE DOS DADOS

Neste capitulo, serdo apresentados o teste e a analise dos resultados praticos
do escalonamento dos ganhos através da rede neural artificial. Sera feita uma
analise da influéncia do escalonamento dos ganhos na corrente elétrica instantédnea
do servo motor e, posteriormente, estudado o método SE, alternativo a rede neural
artificial. Por fim, sera apresentada uma comparagao entre o desempenho do

modelo atual, da rede neural artificial e do método SE.

8.1 Analise do escalonamento dos ganhos através da RNA

Inicialmente, foi atribuido o conjunto de ganhos ajustado pela sintonizag&o
automatica, sem que houvesse escalonamento dos ganhos, deslocando-se da
posicao de abertura para a posicdo de fechamento e vice-versa, de forma ciclica, a
uma frequéncia de 60 ciclos por minuto. Pode ser visto na Figura 43 a curva de
posicédo do servo motor e o sobressinal de cerca de 2% na abertura do conjunto.

Channel 1
Signal ;| Position Feedback -
Seale: § User Unitz / Div
Offzet: 850 User Units

4F 4

Channel 2
Signal ; Analog Input -
Seale: 1.000
Offzet: (0.000

Amp I Div

Posicdo do servo
motor

4k 4 b

Amp
Time Base : 200 ms/ Div -

Trigger: Auto -
Trigger Level: 0.00

Single Run

Stopped

Seton Top

Sobressinal na
posicdo de
abertura

Figura 43 - Sobressinal de posicionamento 2%
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Utilizando-se a rede neural artificial testada anteriormente, a variavel de
posicao do eixo virtual foi substituida pela de posicao real, fornecida diretamente do
servo drive, e as saidas da rede neural artificial, os ganhos PKP, PKI, PKD, VKP e
VKI foram direcionados para serem escritos no servo drive, sempre que houver uma

modificacdo nos valores.

Desta forma, o conjunto do mordente horizontal foi acionado na frequéncia de
trabalho nominal de 60 ciclos por minuto, deslocando-se da posicdo de abertura
para a posigdo de fechamento e vice-versa, utilizando o escalonamento de ganhos
através da rede neural artificial. Pode ser visto na Figura 44 o sobressinal de
posicionamento apds a utilizagao do escalonamento dos ganhos. Nota-se que o erro
foi reduzido para menos que 0,5%, cumprindo o objetivo de reduzir o erro de

sobressinal para menos que 0,5%.

Channel 1
Signal: Position Feedback =

Offset: (850 Uzer Units

Scale: |5 % User Units / Div
=
Channel 2
Signal : Analog Input v
Scale: [1.000 Amp / Div

Posicdo do servo
Offcet; [0.000

motor

4F 40

Time Baze : 200 ms/ Div -

Trigger : Auto -
Trigger Level : 10.00

Single Run

Stopped

Seton Top

Sobressinalna
posicdo de
abertura

Figura 44 - Sobressinal de posicionamento menor que 0,5%
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8.2 Analise da influéncia na corrente

Foi levantado um grafico da corrente elétrica do servo motor em funcdo da
sua posicao sem o escalonamento dos ganhos durante o deslocamento do mordente
da posicao de abertura para a posicdo de fechamento e vice-versa a 60 ciclos por
minuto e, posteriormente, com a utilizagdo do escalonamento dos ganhos, para que
fosse feita uma analise da influéncia do escalonamento dos ganhos na corrente do

servo motor.

Pode ser visto na Figura 45 a curva de posi¢ao do servo motor e a curva da
corrente instantanea do servo motor sem a utilizagdo do escalonamento dos ganhos.

Percebe-se que a corrente variou entre +2,2 e -4,1 Ampere.

Channel 1
Signal : Position Feedback -
Seale: 100 User Units f Div

Offset: 450 User Units

Channel 2
Signal : |Current Feedback hd

Posig¢do do servo I:

motor Scale: 1.000 < Amp /Div

Offset: 0.000 % Amp
Time Base : (200 ms / Div hd

Corrente do I:
servo motor

Trigaer : Auto hd
Trigger Level : 10.00

Single Bun

Stopped

Seton Top

Sobressinalna
posicdo de
abertura

Figura 45 - Posigédo e corrente do servo motor sem escalonamento dos ganhos
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Na Figura 46, pode ser vista a curva de posicao do servo motor e sua curva
de corrente instantdnea. Nota-se que a corrente variou de +2,1 a -2,4 Ampere. Em
comparagao com o grafico obtido sem o escalonamento dos ganhos, houve redugéo
na amplitude da corrente de cerca de 28%. A reducdo na amplitude da corrente € um
grande indicio de diminuicdo do consumo elétrico da maquina, o que podera ser

estudado, de forma mais profunda, em um trabalho futuro.

Posicdo de
fechamento servo
motor

- Channel 1

;.;:; k Faixa de Signal: |Position Feedback -
i Opera(;.éoA Scale: (100 User Units / Div
Offset: 450 User Units
A Channel 2
Faixa de Signal: |Current Feedback -
operagao B Scale: [1.000 Amp / Div

4 4r

4r 40

Offset: [0.000 Amp
Time Base : 1200 ms/ Div -
Trigger: Auto -

Corrente do

; e
] I
servo motor (! i Faixaﬁde
_ i operacéo C

Trigger Level : 0.00

Single Run

Stopped
Seton Top

Posicéo de abertura
servo motor

Figura 46 - Posigéo e corrente do servo motor com escalonamento dos ganhos
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8.3 Utilizagao do método SE

Outra forma de escalonar os ganhos € utilizar o método SE, ou seja, se a
posigao do servo motor estiver na regido de operagao A, por exemplo, os valores

dos ganhos da regidao A devem ser escritos no servo drive.

Tomando o ganho PKP para analise como exemplo, tem-se a féormula dos

ganhos das regides A, B e C pelas equacdes 36, 37 e 38.

PKP(A) = PKP(4) (36)
PKP(B) = PKP(B) (37)
PKP(C) = PKP(C) (38)

Utilizando o grafico ja mostrado anteriormente com a variagdo dos ganhos e o
resultado da simulacdo da rede neural artificial, foi plotada a curva do valor médio
dos ganhos, como pode ser visto no Grafico 7. Nota-se que a curva do ganho médio
mostrou-se muito proxima da curva obtida pela rede neural artificial, com excecao da

transicédo de regides, que se demonstrou menos atenuada em relagao a rede neural

artificial.
Ganho de Posigdo: PKP
1080 '..',.7 '.- ‘..'..11 ..'..,-
980 .,‘tm»::.C’i&u‘“o“-:a‘uo‘:rc!:umu‘:‘tw‘::.dzuuwxzowo
a® | o ] o®
e Lo Y e
2 s 1 o o
5 PP, 1) " ) "‘; === PKP
780 i *Soseei ~--+--- PKP - RNA
o sdi
680 . 2 -+ PKP - Média
Qtt:tﬁnttmntaﬁ‘
580 £
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105 110 115 120
Posi¢do (mm)

Gréfico 7 - Ganho PKP médio
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Para os demais ganhos, o comportamento da curva média foi 0 mesmo
apresentado para o ganho PKP, ou seja, a curva com o valor médio dos ganhos
mostrou-se muito proxima a da rede neural artificial, nestes casos, porém, com

atenuagdo menor na transigéo de regides.

Desta forma, foi implementada uma légica SE na linguagem ladder para que
os ganhos fossem escalonados pelo valor médio quando a posi¢gao do servo motor

estivesse dentro dos limites de cada regido.

Foi aplicada a frequéncia nominal de trabalho do conjunto de 60 ciclos por
minuto e levantado o grafico de sobressinal de posi¢do para comparar a légica SE a
rede neural artificial e os resultados foram os mesmos obtidos com a rede neural
artificial quanto ao sobressinal de posicionamento, ou seja, o0 sobressinal de posigéo
ficou abaixo de 0,5%.

Foi levantado o grafico de posigao e corrente do servo motor para comparar o
comportamento da corrente com a utilizagao da légica SE com o comportamento da
corrente quando utilizada a rede neural artificial, que pode ser visto na Figura 47.
Nota-se que a corrente variou de +2,9 a — 2,4 Ampere, ou seja, a corrente teve uma
variagdo de amplitude maior em cerca de 18%, se comparado ao grafico gerado
utilizando a rede neural artificial, que pode ser atribuido a atenuacao dos valores dos

ganhos na transi¢ao das regides de operacéo.



84

Posicdo de
fechamento servo
motor

Channel 1
Faixa de Bl : Position Feedback A
operagaoA [ 100 < User Units | Div
oett: 450 % | User Units
Eish d nel 2
alxa__ e bl : Current Feedback -
Spem@EIa B : [1.000 % Amp/Div
Offset: 0.000 5 Amp
Time Base: 200 ms/Div -
Corrente do Trigger: Auto -

1gger Level : [0.00
Faixa de
operacido C

Stopped

servo motor

Single Run

Seton Top

Posicéo de abertura
servo motor

Figura 47 - Posigéo e corrente pela l6gica SE
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Na Figura 48 pode ser observado um comparativo dos resultados do controle

do servo motor durante o movimento sem escalonamento dos ganhos, com

escalonamento pela légica SE e com escalonamento dos ganhos, utilizando a rede

neural artificial.

Posicdo do
servo motor

Corrente
elétrica do
servo motor
Ampliagao do
sobressinal
de posigao

Ampliacdo do
sobressinal
de posigao

Ampliagao do
sobressinal
de posigao

A curva Alilustra a posigdo do servo motor e a corrente
elétrica sem a utlizagdo do escalonamento dos
ganhos. Pode-se ver o sobressinal na posicdo de
abertura de 2% e a amplitude da corrente.

A curva B ilustra a posicdo do servo motor e a corrente
elétrica utilizando o escalonamento dos ganhos
através da logica SE. Pode-se ver na ampliagdo o
sobressinal na posigdo de abertura, que € menor que
0,5%. Nota-se que a amplitude da corrente € menor
que na figura A.

A curva C ilustra a posicdo do servo motor e a
corrente elétrica utilizando o escalonamento dos
ganhos através da rede neural artificial. Pode-se ver
na ampliagdo o sobressinal na posigdo de abertura,
que é menor que 0,5%. Nota-se que a amplitude da
corrente € menor que na figura B, demonstrando que
o escalonamento dos ganhos através da rede neural
artificial € mais eficaz que o sistema sem
escalonamento e com escalonamento pela logica SE.

Figura 48 - Comparagéo dos resultados
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9 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os ganhos foram ajustados para cada regidao com sucesso, assim como a
rede neural artificial, que foi simulada no programa computacional Matlab e,
posteriormente, embarcada no CLP em linguagem /adder, obtendo os mesmos

resultados da simulacdo no Matlab.

A rede neural artificial demonstrou eficacia no escalonamento dos ganhos do
controlador, obtendo uma redugao do sobressinal de posi¢cdo para um valor menor
que 0,5%. Quanto a corrente elétrica do servo motor, o escalonamento dos ganhos
através da rede neural artificial demonstrou uma amplitude menor de corrente, o que

€ um indicio de reducdo do consumo elétrico da maquina.

Foi testado o método SE, alternativo a rede neural artificial, que demonstrou o
mesmo despenho da rede neural artificial quanto ao sobressinal de posicionamento,
porém, ao analisar a corrente do servo motor através deste método, constatou-se
que o escalonamento dos ganhos através da rede neural artificial obteve uma
amplitude menor de corrente elétrica em 18%, embora a aplicagdo com a légica SE

seja mais simples de ser implementada.

Em trabalhos futuros, seria ideal que o treinamento da rede neural artificial
fosse embarcado no CLP de forma a nao precisar da utilizagdo do programa
computacional Matlab sempre que fosse necessario treinar a rede neural artificial,
pois isso tornaria o sistema mais simples de ser utilizado, sem a necessidade de um
especialista em Matlab para fazer o treinamento da RNA. Em um trabalho futuro,
também podera ser estudado, de forma mais profunda, a influéncia da reducéo da
amplitude da corrente elétrica do servo motor no consumo elétrico da maquina

quando utilizada a rede neural artificial.

O escalonamento de ganhos do controlador PID/PI através de uma rede
neural artificial para o mordente de selagem estudado, que possui diferentes faixas
de operacao, demonstrou ser eficaz para redugcédo do sobressinal de posicionamento
de 2% para menor que 0,5% e ainda apresentou indicios de menor consumo de

corrente elétrica para o conjunto analisado, evidenciando, através dos resultados,
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ser uma ferramenta que pode ser implementada no sistema atual e produzir o

aperfeicoamento estabelecido no funcionamento da maquina.
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