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RESUMO

SOUZA, Leonardo Pires de. Modelagem, Identificacio e Compensacao de Atrito via
Redes Neurais Artificiais de Motor de Corrente Continua. 2022. 114 f. Dissertagdo
(Mestrado) — Programa de P6s-Graduacdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio
Grande, Rio Grande.

Os motores de corrente continua (CC) sdo uma classe de motores comumente empre-
gadas em sistemas de controle de torque e velocidade. Entretanto, o controle deste tipo
de dispositivo em diversas aplicacdes € afetada por ndo linearidades do sistema. Uma
dessas ndo linearidades, a zona morta, € recorrente em sistemas com motores de corrente
continua. A zona morta limita que o motor cumpra sua tarefa com precisao uma vez que
desabilita a movimentacao do motor para algumas entradas aplicadas. Visto os problemas
que a zona morta pode causar em sistemas que requerem precisdo de operagdo, alguns
métodos de controle precisam ser implementados para compensé-la, além da necessidade
de se representar bem o atrito ndo linear presente nestes sistemas. Como métodos con-
vencionais de controle ndo vem se mostrando muito eficientes para esta tarefa, outras
formas alternativas estdo sendo empregadas e gerando bons resultados de compensagao.
A utilizac@o de redes neurais para criacao de neuro controladores mostra-se um tipo de
estratégia de controle eficiente, devido principalmente a capacidade de aprendizado e a
propriedade de aproximacao universal destes controladores. Assim, este presente traba-
lho propde o estudo, projeto e simulagdao de um sistema de compensacdo de atrito e zona
morta baseado em redes neurais artificiais, além de avaliar os modelos de atrito de Lugre
e Gomes para a identificacdo do torque de atrito nao linear de um atuador robético do
tipo moto-redutor Harmonic-Drive. Concluiu-se, através de resultados de posicao e velo-
cidade, que o mecanismo de compensacdo proposto foi capaz de melhorar o desempenho
do atuador robdético.

Palavras-chave: Zona morta, modelos de atrito, compensacao, redes neurais artificiais.



ABSTRACT

SOUZA, Leonardo Pires de. Modeling, Identification and Friction Compensation
by Artificial Neural Networks in Direct Current Motor Presenting Dead Zone.
2022. 114 f. Dissertagdo (Mestrado) — Programa de Po6s-Graduacdao em Computagao.
Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

Direct current motors (DC) are a class of motors that is commonly employed in torque
and speed control systems. However, the control of these motors in real applications is
affected by nonlinearities of the system. One of these nonlinearities, the dead zone, is
recurrent in systems with direct current motors. The dead zone limits the motor to per-
form its task accurately as it disables motor movement for some applied inputs. Given
the problems the dead zone can cause on systems that require operating accuracy, some
control methods need to be implemented to compensate it, in addition to the need to well
represent the non-linear friction present in these systems. As conventional control meth-
ods are not proving efficient for this task, some alternative methods are being employed
and generating good compensation results. The use of artificial neural networks to devel-
opment of neurocontroller has been shown to be efficient due to its learning ability and
its universal approach property. Thus, this present work proposes the study, design and
simulation of a friction and deadzone compensation system based on artificial neural net-
works, in addition to evaluating the Lugre and Gomes friction models for identification of
the non-linear friction torque of a Harmonic-Drive gearmotor robotic actuator. It was con-
cluded, through position and speed results, that the proposed compensation mechanism
was able to improve the performance of the robotic actuator.

Keywords: dead zone, friction models, compensation, artificial neural network.
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1 INTRODUCAO

Desde os primérdios, a humanidade utiliza fontes motoras para obter energia e tra-
balho. Por muito tempo, a forma encontrada pelo homem para realizar trabalho e obter
fontes motoras foi através da forca proveniente da tragdao animal. Utilizar da contribui¢ao
de animais como os cavalos, o gado, cdes e por grande parte das vezes do préprio ho-
mem, era a forma encontrada para atender a demanda. Posteriormente, com a descoberta
de novas técnicas e ideias, passou-se a utilizar desde correntes de dgua até o vento e o
vapor para obtenc¢do de trabalho. Porém, com o cadtico desenvolvimento das sociedades,
houve uma necessidade imediata de encontrar formas motoras mais produtivas e eficien-

tes. Tornou-se entdo um grande objetivo a busca por novas fontes motoras.

Essa grande busca culminou no desenvolvimento de um dispositivo que converte
outras formas de energia em energia mecanica, de forma a impelir movimento a uma
maquina, veiculo ou carga. Este dispositivo foi nomeado motor. Para Hughes e Drury
(2019), o motor consiste de nada mais que um arranjo de bobinas de cobre e acos lami-
nados e é claramente um conversor inteligente de energia. Existem diversos tipos de mo-
tores, que sdo classificados de acordo com a forma de energia que eles utilizam para con-
verter em energia mecanica. Pode-se citar motores que utilizam de energia térmica, como
os motores de combustdo, motores que convertem energia elétrica em energia mecanica,
como os motores elétricos e dispositivos que utilizam de energia potencial ou cinética

para gerar trabalho, como os motores a ar comprimido e os motores hidraulicos.

Dentre os tipos de motores citados anteriormente, os motores elétricos merecem desta-
que. Motores elétricos sdo parte da vida cotidiana e por vezes acabam passando desperce-
bido (HUGHES; DRURY, 2019). Eles sao responséveis por grandes avangos industriais,
principalmente por combinarem as vantagens da energia elétrica, como seu baixo custo,
facilidade de transporte e ser uma fonte limpa, com uma forma construtiva simples, de
baixo custo e grande versatilidade e aplicabilidade. Como observado por Mohan (2012),
maquinas elétricas ja existem por mais de um século e todos ja se familiarizaram com sua
fun¢do: movimentar mecanicamente alguma carga pela conversao de energia elétrica. Se-
gundo o mesmo autor, em resposta a um comando elétrico de entrada, os motores elétricos

eficientemente controlam a velocidade e/ou posi¢do de uma carga mecanica.
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A classe de motores elétricos é a mais utilizada nos dias atuais. Mohan (2012) lista
dois fatores como os principais responsaveis pelo crescimento na utilizagdo dos motores
elétricos: revoluciondrios avancos na microeletronica que resultam em circuitos mais po-
derosos e necessidades do mercado. Ainda no inicio dos anos 2000, este era um mer-
cado que movimentava mais de 20 bilhdes de dolares e este mercado estd crescendo
(THOGERSEN; BLAABJERG, 2004).

Historicamente, os motores de corrente continua (Motores CC) tém sido os mais popu-
lares em aplicacdes de controle de posicao e velocidade. Eles ganharam essa popularidade
por seu baixo custo e facilidade de controle (MOHAN, 2012). Como definido por Fitz-
gerald et al. (2003), a versatilidade de maquinas de controle continuo, combinado com
sua relativa simplicidade, garantirdo que elas continuem sendo utilizadas em uma grande
variedade de aplicacdes. Existe um grande nimero de motores CC atualmente em uso e
este nimero continuara crescendo (MOHAN, 2012).

Seguindo como base a defini¢do de motores elétricos, um motor de corrente continua,
ou simplesmente um motor continuo, ¢ uma maquina elétrica que transforma a energia
elétrica na forma de corrente continua em energia mecanica para movimentacao de cargas.

Ainda segundo Mohan (2012), a maior vantagem dos motores CC € a facilidade
com que torque e velocidade podem ser controlados. Pela facilidade de controlar essas
variaveis, maquinas de corrente continua podem ser frequentemente usadas em aplicacoes
que requerem uma ampla faixa de velocidades do motor ou controle preciso da saida do
motor, tanto para operacdes dindmicas quanto para estado estacionario (FITZGERALD
et al., 2003).

Entretanto em implementagdes industriais, por exemplo, os motores de corrente
continua ndo apresentam apenas vantagens, principalmente devido a nao linearidades dos
sistemas. Sistemas fisicos sdo inerentemente ndo lineares (SLOTINE; LI et al., 1991).
Os sistemas nao lineares sdo muito mais complexos em questdo de comportamento. Se-
gundo Jang, Chung e Jeon (2005), saturacdo, zona morta, folga (backlash), histerese e
caracteristica liga-desliga (on-off), sao as ndo linearidades mais comuns em atuadores em
sistemas praticos de controle. A Figura 1, retirada de Silva (2006), ilustra caracteristicas
de alguns destes tipos de ndo linearidades na qual em (a) € a caracteristica da saturacao,
em (b) a histerese, em (c) a caracteristica liga-desliga e em (d) a folga. E possivel observar
os diferentes tipos de comportamento da saida y do sistema para as entradas v fornecidas.

As nao linearidades podem ser classificadas como intencionais ou inerentes. As nao
linearidades intencionais sdo aquelas introduzidas deliberadamente em um sistema para
melhorar seu desempenho ou simplificar sua construcio. Um exemplo simples de um
sistema ndo linear intencional é um sistema operado convenientemente por relé. Nao
linearidades inerentes sdo aquelas que existem naturalmente nos sistemas. Usualmente
estas nao linearidades causam efeitos indesejaveis aos sistemas, devendo ser compensadas

apropriadamente.
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Figura 1: Caracteristicas de alguns tipos de nao linearidade. Em (a) a caracteristica da
saturacdo, em (b) a caracteristica da histerese, em (c) a caracteristica liga-desliga e em (d)
a caracteristica da folga

Fonte: (SILVA, 2006)

Em se tratando de sistemas compostos por motores de corrente continua, a zona morta
€ uma nao linearidade recorrente. De acordo com Jang, Chung e Jeon (2005), zona morta
¢ uma nao linearidade estética que descreve uma falta de sensibilidade de um sistema de
trabalhar com pequenos sinais. Ela se configura como uma faixa operacional de valores
de entrada que ndo produz resposta na dinamica de saida do sistema (SALCEDO et al.,
2010).

A zona morta é causada primariamente pela forca de friccdo de Coulomb do rotor
do motor (KARA; EKER, 2004). Segundo Slotine, Li et al. (1991), a zona morta de
um motor limita a habilidade deste motor de responder a pequenas entradas visto que
o torque gerado por pequenas entradas serd tipicamente menor que o torque requerido
para superar a for¢a de friccdo de Coulomb. Como exemplificado por Slotine, Li et al.
(1991), considerando o caso do motor CC, em um modelo ideal, assume-se que qualquer
tensdo aplicada as bobinas da armadura ird causar um movimento rotativo, onde pequenas

tensoes aplicadas causam pequenos movimentos.

Porém, na realidade, devido a forca de friccao de Coulomb do rotor do motor, a
rotacdo so ird ocorrer quando o torque gerado pelo motor for suficientemente grande para

superar a forca de friccdo.

Para He, Wang e Hao (2015), a presenca de zona morta fara com que o sistema perca
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performance ou se torne instdvel. A zona morta evita que um sistema cumpra sua tarefa
com precisdo, uma vez que desabilita a rotagdo do motor sobre alguns torques aplica-
dos, representando uma perda de informagao quando o sinal fica dentro da banda morta,
podendo causar ciclos limites, erro de rastreamento entre outros problemas.

A caracteristica da zona morta € apresentada na Figura 2, retirada de Silva (20006),
onde se observa que ela pode ser de dois tipos. Citada anteriormente, a banda morta
representa os valores compreendidos entre —Z); e £, e para valores de entrada u, como
tensdo por exemplo, dentro da banda morta, os valores de saida y(u), como torque, sdo

Z€10.

1 0 Zng u- / 0 N N

Figura 2: Caracteristicas da zona morta de motores
Fonte: (SILVA, 2006)

Segundo Jang, Chung e Jeon (2005), embora existam algumas aplicacdes em malha
aberta da qual a caracteristica da zona morta € altamente desejada e por isso, aplicada
de forma intencional, na maioria das aplicacdes em malha fechada, a zona morta causa
efeitos indesejados na dindmica de realimentacdo e no desempenho de controle do sis-
tema. Afirmado por Borowski (2013), a zona morta do motor introduz erros de posi¢ao
que podem afetar de forma severa o desempenho de uma aplicacdo com motores CC.

A Figura 3 demonstra a diferenca de posi¢do de um motor com e sem a nao linearidade
zona morta. E possivel observar que a posi¢io do rotor do motor com zona morta (linha
tracejada) apresenta erros consideraveis se comparados a posi¢do desejada do rotor no
caso de um motor que ndo apresente zona morta (linha continua).

Como observado por Borowski (2013), os erros gerados pela zona morta podem ser
bem significativos e pode se tornar um grande problema em sistemas fisicos que reque-
rem alta precis@o no controle de posicao, por exemplo. A perfeita compensagao da zona
morta € dificil, mas seus efeitos de degradacdo do desempenho podem ser minimizados
(VALDIERO; GUENTHER; NEGRI, 2005). Ainda segundo Borowski (2013), métodos
de controle precisam ser implementados para compensar a zona morta.

Em virtude da dificuldade de controlar sistemas com nio linearidades, imprecisoes
e incertezas, métodos convencionais de controle ndo sdo tdo efetivos quanto necessdrio.

Desta forma, alguns métodos de controle moderno estdo sendo mais empregados nestas
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Figura 3: Erros de posi¢cao causados pela zona morta
Fonte: (BOROWSKI, 2013)

aplicagdes. De acordo com He, Wang e Hao (2015), controle por modos deslizantes
(Sliding Mode Control - SMC), controle nebuloso (controle fuzzy), e outros métodos de
controle inteligente, como as redes neurais artificiais (RNA), sdo usados para compensar

os efeitos negativos da zona morta.

Muito vem sendo pesquisado em controles inteligentes usando redes neurais artifi-
ciais. As redes neurais artificiais foram desenvolvidas através da observacdo do funci-
onamento do cérebro humano. Para Haykin (1994), uma rede neural é um processador
maci¢camente paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento sim-
ples, que tem a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso. Ja para Silva (2006), uma rede neural artificial (RNA) € uma estru-
tura matematica constituida por um nimero finito de unidades individualizadas, também

designadas por neur6nios, organizados em camadas.

Com a propriedade de aproximacao universal e capacidade de aprendizado, as redes
neurais artificiais vem provando serem ferramentas poderosas para o controle da dindmica
complexa de sistemas ndo lineares com parametros incertos (JANG; CHUNG; JEON,
2005).

Porém, para garantir uma boa resposta de redes neurais artificiais, é de extrema im-
portancia que esta tenha sido criada e treinada em sua melhor versdo. Para o treinamento
eficiente de uma RNA, seus padrdes de treinamento devem ser coerentes. Desta forma, €
necessaria uma modelagem de atrito que seja fidedigna com as representacoes experimen-
tais do sistema utilizado, como por exemplo os motores de corrente continua, ainda que
¢ sabido que baseado em sua natureza ndo linear, o atrito ndo € tdo simples de modelar,

sendo buscado uma representagdo aproximada do comportamento do sistema. Segundo
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Olsson e Astrom (1996), um modelo de atrito € elemento essencial para um bom projeto
de sistemas. Dentre as diversos estudos da modelagem do atrito, dois se mostram muito
eficientes: o modelo de atrito de Lugre e o modelo de atrito de Gomes. Segundo Wit et al.
(1995), seu modelo de Lugre proposto, captura a maior parte do comportamento de atrito
observados experimentalmente, incluindo o efeito Stribeck, histerese, caracteristicas de
mola para atrito e variagdo da forca de ruptura. J4 segundo Gomes e Rosa (2003), o mo-
delo de atrito de Gomes € mais realistico para atuadores robéticos do tipo moto redutor,
sendo capaz de compensar o efeito stick-slip. Estes modelos representam boa parte dos
fendmenos do atrito e por isso sdo muito difundidos nas aplicagdes cuja modelagem do
atrito se torna necessdria.

Assim, este presente trabalho propde-se a desenvolver e aplicar uma rede neural arti-
ficial com o objetivo de reproduzir o torque de atrito nao linear causado pela zona morta
além de compensar os efeitos causados por este torque de atrito em um atuador robdtico
que possui um motor de corrente continua. Além disto, modelar o torque de atrito gerado
no sistema através de dois modelos de atrito: o modelo de Lugre e o modelo Gomes. Por
fim realizar uma andlise e descricdo das redes neurais artificiais empregadas em métodos

de controle moderno na compensacao de zona morta em motores de corrente continua.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo o estudo, projeto e simulagdo de um sistema de
compensacdo de zona morta baseado em redes neurais artificiais. Sdo avaliados os mo-
delos de atrito de Lugre e Gomes para a identificacdo do torque de atrito ndo linear de
um atuador roboético do tipo moto-redutor Harmonic-Drive, parametro utilizado no trei-

namento das redes.

1.1.2 Objetivos Especificos

» Apresentar de forma didatica e completa importantes questdes sobre a modelagem

de atrito e a criacdo e treinamento de redes neurais artificiais;

Ampla revisdo bibliogrifica sobre zona morta e técnicas de controle para sua

compensacao;

Estudo, modelagem, identificacdo de paradmetros e validacao do modelo do atuador

robético utilizado no trabalho;

Estudo, modelagem, identificacdo de parametros e validacdo do modelo de atrito

proposto por Lugre;
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* Estudo, modelagem, identificacdo de pardmetros e validacio do modelo de atrito

proposto por Gomes;

* Proposta de rede neural artificial capaz de identificar o torque de atrito ndo linear

do sistema;

* Projeto de mecanismo de compensacgdo de torque de atrito ndo linear e zona morta.

1.2 Justificativa

Visto os problemas recorrentes que a zona morta causa em sistemas de controle e
a necessidade de compensa-los para aplicacdes que exijam precisdo, o respectivo traba-
lho pretende apresentar uma forma de controle moderno que é capaz de atender, com
eficiéncia, as demandas destes sistemas. Ainda, simular este método para comprovar a

melhoria causada pela utilizagdo desta estratégia de controle.

1.3 Organizacao e Disposicao do Trabalho

Capitulo 1: Introducao. Neste primeiro capitulo sdo abordadas defini¢cdes e questdes
relevantes sobre diferentes temas, sendo eles os motores elétricos de corrente continua, as
nao linearidades de sistemas, zona morta em motores. Também sao apresentadas as redes
neurais artificiais, um método moderno de controle de sistemas nio lineares, € 0os modelos
de atrito. Expdem-se os objetivos, justificativas e a forma como o tema € abordado e
organizado nos capitulos.

Capitulo 2: Revisao Bibliografica. Neste capitulo sdo observados alguns materi-
ais disponiveis no mercado com certa semelhanga ao material proposto neste trabalho,
apresentando suas caracteristicas e diferencas.

Capitulo 3: Motores Elétricos. No capitulo, é apresentado toda a parte tedrica en-
volvida nesta pesquisa no que se refere a motores elétricos de corrente continua. E infor-
mada toda a modelagem dos motores CC, seu universo tecnoldgico e diagrama de blocos.
Também € descrito o atuador robdtico utilizado no trabalho, com sua modelagem, funcio-
namento e caracteristicas. Por fim, € identificado os parametros do motor CC que compde
o atuador robotico.

Capitulo 4: Modelos de Atrito. Este capitulo se destina a apresentar os modelos de
atrito de Lugre e Gomes, modelos que serao utilizados na identificacao do torque de atrito
ndo linear. Suas equacdes e definicdes sdao apresentadas, bem como um experimento para
identificagcdo dos parametros dos modelos.

Capitulo 5: Simulacoes e Experimentos em Malha Aberta com os Modelos de
Atrito. Neste capitulo as simulacdes e experimentos realizados com ambos modelos de
atrito sdo apresentados em busca de validar os modelos propostos, finalizando com uma

comparacao entre os resultados encontrados.
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Capitulo 6: Redes Neurais Artificiais. E fornecido toda a parte teérica envolvida
nesta pesquisa no que se refere a redes neurais artificiais. Sao apresentadas as formagodes
dos neuronios artificiais, arquitetura de redes, processos de aprendizagem e algoritmos de
correcdo de erros.

Capitulo 7: Simulacoes com as Redes Neurais Artificiais. Este capitulo se inicia
com informagdes relevantes sobre a criacdo e o treinamento da RNA desenvolvida neste
projeto, seguida de simulagdes realizadas com a intencdo de confirmar a eficiéncia da
RNA na reprodugdo e identifica¢do do atrito ndo linear do sistema.

Capitulo 8: Resultados de Compensa¢io com a RNA. Sdo apresentados os con-
ceitos da criacdo do mecanismo de compensacdo, com a apresentacao de simulacdes de
diversos resultados de compensacdo do atuador robético através da RNA.

Capitulo 9: Conclusoes. Aqui é feita uma observagdo sobre os resultados obtidos
neste trabalho, além de sugerir trabalhos futuros.

Referéncias. Lista os trabalhos que serviram como base para o desenvolvimento desta
pesquisa.

Anexo A: Informacdes Adicionais Sobre Redes Neurais Artificiais E exposto um
breve histdrico do surgimento das redes neurais artificiais e informagdes sobre o funcio-
namento dos neurdnios bioldgicos, que inspiraram os neurdnios artificiais.

Anexo B: Sintonia do Controlador PI. Apresentado neste anexo o projeto do con-
trolador PI utilizado neste trabalho para geracao de dados em malha fechada.

Anexo C: Datasheet do Motor Maxon RE 25 (»25MM, Graphite Brushes, 20
Watt. Este anexo apresenta o datasheet do motor CC que compde o atuador robodtico

empregado no trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para uma sélida fundamentacdo da pesquisa proposta neste trabalho, foi realizada uma
ampla revisao bibliogréfica, que serd apresentada neste capitulo e que pode ser comple-
mentada em Souza e Azzolin (2020). Este processo de revisao da bibliografia foi realizado
em duas etapas principais: Busca sobre o tema geral, neste caso a compensagdo de zona
morta em motores de corrente continua e buscas especificas relacionadas a compensacao
de zona morta em motores CC com as redes neurais artificiais.

Assim, as informacdes deste capitulo serdo apresentadas na ordem do tema mais geral
para os mais especificos.

Em todas as etapas de pesquisa, foram feitas buscas em repositérios de dados
eletronicos, que se encontram disponiveis na internet. Os repositérios de dados consulta-
dos foram o SpringerLink, uma base de dados da editora Springer, que tem registrado mais
de 10 milhdes de documentos nos seus 23 anos de existéncia e o IEEE Xplore Digital Li-
brary, uma biblioteca digital produzida pelo IEEE (Institute of Electrical and Electronics
Engineers) e o IET (Institution of Engineering and Technology), com mais de 5 milhdes
de documentos registrados.

A partir destas pesquisas, a distribuicdo destas publicacdes foi categorizada por quan-
tidade de publicagdes por area de estudo, tipos de publicacdes € 0o ano em que foram
publicadas. Tabelas para facilitar o entendimento serdo expostas em cada sec¢do seguinte.

Os trabalhos mais relevantes foram destacados e melhor descritos.

2.1 Compensacao de Zona Morta em Motores CC

Na etapa de pesquisa sobre o tema geral, foram feitas consultas aos repositorios
através do uso de palavras chaves em inglés. Desta forma, no dia 21 de novembro de
2019, o tema “Compensacdo de zona morta em motores CC”’foi introduzido na ferra-

menta de busca na forma de:

* Para o SpringerLink: ”dc motor” AND “compensation” AND “dead zone”;

e Para o IEEE Xplore: ((("All Metadata”:dc motor) AND “All Meta-
data”:compensation) AND ”All Metadata”:dead zone).
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Retornaram 116 publicacdes, cujo trabalho mais antigo publicado foi a primeira

versdo do livro Shafer (2013). As categorizagdes dos resultados encontrados na busca

sao demonstradas nas tabelas 1, 2 e 3.

Tabela 1: Busca Geral - Area temdtica das publicacdes

Classificacao Area Temitica Quantidade
1 Engenharia 102
2 Ciéncia da Computagdo 9
3 Matematica 2
4 Fisica 2
5 Ciéncias Sociais 1

Fonte: Préprio Autor

Tabela 2: Busca Geral - Tipos de trabalhos

Classificacao Tipo Quantidade
1 Artigo Cientifico 66
2 Capitulo de Livro 48
4 Trabalho de Referéncia 2

Fonte: Préprio Autor

Tabela 3: Busca Geral - Trabalhos publicados por ano

Ano de Publicacao | Quantidade
Antes de 2000 14
Entre 2000 e 2010 23
Apd6s 2011 79

Fonte: Préprio Autor

Dentre os trabalhos que merecem destaque pode-se citar Campos-Delgado et al.
(2013). Neste trabalho foi proposta a criagdo, através do Matlab/Simulink, de um dia-
grama de blocos capaz de compensar a zona morta do motor CC, empregado para movi-
mentar uma bomba usada no controle da pressao de perfusdo renal de ratos.

Ja nos trabalhos Takrouri e Dhaouadi (2019a) e Takrouri ¢ Dhaouadi (2019b) os au-
tores utilizam de um observador adaptativo para identificar e compensar a zona morta
presente no sistema proposto.

Uma outra interessante estratégia de compensagdo de zona morta encontrada na lite-
ratura foi no trabalho Teng, Yang e Wang (2016), na qual se afirma que a zona morta pode
também ser descrita com tempo morto e por esta razao elas podem ser consideradas como
sistemas que sofrem de atraso de entrada. Assim, os autores resolveram aplicar a teoria
de controle para sistemas com atraso de tempo para garantir a estabilidade assintética do

sistema e posteriormente a compensacao da ndo linearidade.
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Outro modelo de trabalho encontrado nas buscas, foram os trabalhos de visdo ge-
ral sobre compensacio de ndo linearidades. Neste tipo de trabalho € possivel encontrar
descricoes sobre diferentes métodos de controle. Como exemplo, pode-se citar os traba-
lhos Armstrong-Hélouvry, Dupont e Wit (1994) e Bona e Indri (2005). Ambos trabalhos
sdo focados em defini¢des, fundamentagdes tedricas e as vantagens de aplicacdes dos di-
ferentes métodos em diferentes sistemas. Porém, nao desenvolvem os métodos nem os
aplicam em simulagdes ou experimentacdes para gerar resultados.

Entretanto, o principal ponto que pode ser observado quando da realizagdo desta pes-
quisa geral € a vasta aplicacdo de redes neurais artificiais como estratégias de controle
para solucionar problemas do tipo identificacdo e compensacdo de zona morta. Esta

constatacdo evidencia a eficiéncia das RNAs.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Apo6s a busca geral realizada, o inicio das buscas especificas foi através da adigao
das palavras chaves redes neurais (neural network). Assim, ainda no dia 21 de Novem-
bro de 2019, foi adicionada na ferramenta de busca do SpringerLink a tag AND “neural
network’enquanto que no IEEE Xplore na forma de AND ”All Metadata”:neural network.

Assim, as tags utilizadas foram:

e Para o SpringerLink: “dc motor’AND “compensation”AND “dead zone” AND

”neural network”;

e Para o IEEE Xplore: (((("All Metadata”:dc motor) AND “All Meta-
data”:compensation) AND ”All Metadata”:dead zone) AND ”All Metadata”:neural

network).

As buscas retornaram 45 trabalhos, cujo mais antigo € o artigo Lygouras (1999). A

relacdo dos resultados encontrados por categorias sdo apresentados nas tabelas 4, 5 e 6.

Tabela 4: Busca por Redes Neurais - Area temdtica das publicacdes

Classificacao Area Temitica Quantidade
1 Engenharia 42
2 Ciéncia da Computagdo 3

Fonte: Préprio Autor

Ap6s uma triagem dos trabalhos encontrados, foi possivel observar que em alguns
deles, a estratégia de controle de redes neurais artificiais ndo era desenvolvida, sendo
simplesmente mencionada ao longo dos trabalhos ou sendo realizada uma revisao de con-

ceitos e trabalhos.
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Tabela 5: Busca por Redes Neurais - Tipos de trabalhos

Classificacao Tipo Quantidade
1 Artigo Cientifico 29
2 Capitulo de Livro 16

Fonte: Préprio Autor

Tabela 6: Busca por Redes Neurais - Trabalhos publicados por ano

Ano de Publicacao | Quantidade
Antes de 2000 1
Entre 2000 e 2010 11
Apds 2011 33

Fonte: Préprio Autor

Tomando como base apenas os trabalhos que simularam ou obtiveram resultados ex-
perimentais na literatura, diferentes e interessantes estratégias da utilizacao de redes neu-
rais sdo empregadas nos mais diversos trabalhos. Como por exemplo no artigo Jun e Gi
(2000). Neste trabalho, € proposto um método de controle por rede neural para compensar
a nao linearidade, da qual o proposto neuro-controlador consiste de um controlador linear
em paralelo com um controlador de rede neural (JUN; GI, 2000). A rede neural adaptard

seus proprios pesos a partir da identificagdao do erro da planta.

Uma sequéncia de trabalhos chama a aten¢do. Inicialmente, no artigo Gervini e Go-
mes (2001) é apresentada uma estratégia de treinamento e proposta uma estrutura de uma
rede neural para aprender o torque de atrito de um atuador robético. Os autores criaram
e treinaram uma rede neural do tipo backpropagation com dois neurdnios de entrada para
receber as varidveis torque do motor e velocidade do rotor e estimar uma saida referente
a variavel torque de atrito estimado, sendo este o valor responsavel por compensar as per-
das provenientes da zona morta. Simula¢des foram realizadas e 6timos resultados foram
alcancados. Posteriormente, um segundo artigo Gervini, Gomes e Rosa (2003) utilizou
desta mesma rede neural criada anteriormente, desta vez para realizar testes experimentais
com um motor real isolado em uma bancada. O mecanismo de compensagdo proposto,
que usa o torque de atrito estimado na saida da rede neural, se mostrou muito eficiente
e reduziu significantemente a zona morta em torque no motor usado nos experimentos
(GERVINI; GOMES; ROSA, 2003).

No artigo de Machado et al. (2007), emprega-se uma rede neural artificial para com-
pensar, em torque, a zona morta e légica fuzzy para fazer ajustes da rede neural. A saida
da RNA, que obtém o torque estimado que compensa o torque perdido pela zona morta, é
multiplicado por um ganho oriundo da légica fuzzy, para que se compense as mudancas
da zona morta provenientes do tempo e condi¢des de operagao.

Um caso semelhante € observado no artigo Hsu (2014), cuja proposta foi de desen-
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volver um controle inteligente por modos deslizantes para compensar a zona morta. Este
controlador inteligente, € composto de um controlador principal € um compensador ro-
busto. Para criar um aproximador para o controlador principal, o autor utilizou um modelo
de rede neural.

Por ultimo, o trabalho Selmic e Lewis (2000) apresenta uma estratégia de utilizagao
de redes neurais diferente das demais aqui descritas. Este trabalho cria um compensador
que usa duas redes neurais, uma para estimar a zona morta desconhecida e outra para
fornecer compensacao adaptativa em caminho direto. Através de um algoritmo, os pesos
de ambas redes neurais sdo ajustados e uma andlise da estabilidade do sistema em malha

fechada também € fornecido.



3 MOTORES ELETRICOS

O motor elétrico € uma méaquina destinada a transformar energia elétrica em mecanica.
Concebido no século XIX, este € o mais usado de todos os tipos de motores (hidraulico,
pneumatico, combustao interna, entre outros), pois combina as vantagens da utiliza¢ao
de energia elétrica - baixo custo, facilidade de transporte, limpeza e simplicidade de co-
mando - com sua constru¢cdo simples, grande versatilidade de adaptacdo as cargas dos
mais diversos tipos e melhores rendimentos (WEG, 2005). Alguns motores elétricos sao

apresentados na Figura 4.

Figura 4: Exemplos de motores elétricos
Fonte: (HUGHES, 2019)

Desde sua criagdo, o motor elétrico passou por inimeras alteracdes e, para que aten-
desse as necessidades que surgiram ao longo dos anos, foram desenvolvidos varios tipos
de motores elétricos. Atualmente estes motores sao divididos em trés grupos: os de cor-
rente alternada (CA), corrente continua (CC) e universal. Essa classificacdo é fundamen-
tada principalmente por caracteristicas de alimentacao destes motores. Cada grupo possui
ainda ramificacdes internas com caracteristicas que atendem as mais variadas exigéncias,
sendo um mais vantajoso em detrimento de outro para determinadas aplicagdes. A Figura
5 apresenta o universo tecnoldgico dos motores elétricos existentes, os trés tipos e suas

diversas ramificagdes.



33
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Figura 5: Universo tecnolégico dos motores elétricos
Fonte: Préprio Autor

3.1 Motores de Corrente Continua

Diferentemente dos motores CA na qual a velocidade € controlada pela frequéncia,
forcando um controle mais complexo, com os motores CC a velocidade pode ser fa-
cilmente controlada através da variagdo da tensdo aplicada ao motor. Por esse motivo,
mesmo a alimentacao das redes sendo feita por corrente alternada, os motores de corrente
continua ainda sao muito empregados.

Esses motores poluem pouco o meio ambiente e sob o aspecto fisico sdao normalmente
pequenos. A Figura 6 ilustra um motor de corrente continua e as partes que o compde:
um estator de ima permanente (stator magnets), um rotor que carrega o enrolamento da

armadura (rotor winding), um comutador (commutator) e as escovas (brushes) (MOHAN,
2012).

Stator
magnets

— Rotor
winding

Commutator

Figura 6: Vista expandida de um motor CC
Fonte: (MOHAN, 2012)
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Eles sdo muito utilizados na industria quando se faz necessario exercer o controle fino
(efetivo) da velocidade. Como exemplo, cita-se a industria de papel, maquinas téxteis,
bobinadeiras e tornos (MAMEDE, 2010). Além destas aplica¢des, também sdo empre-
gados em laminadoras de aco, tracdo ferrovidria e uma ampla variedade de acionamentos
industriais, robdtica, impressoras e servos de precisao (HUGHES; DRURY, 2019), bem
como na industria de brinquedos.

Nesta presente dissertacao, o motor CC utilizado serd o que compde um atuador
robético do tipo harmonic-drive. Atuadores elétricos do tipo moto-redutor harmonic-
drive t€m grande utilizacdo na robdtica, além de, comparado a moto-redutores convencio-
nais, apresentarem excelentes caracteristicas como alta relacao de redugao de velocidade,
minimizacdo de folga, alta precisdo, pequeno porte, alta capacidade de torque, operacao
silenciosa e sem vibracdo e alta eficiéncia (SUNADA et al., 2007).

3.1.1 Modelagem Matematica do Motor de Corrente Continua

Em sistemas fisicos, quando se conhece a dinAmica do mesmo, é possivel criar um
modelo matematico que represente com precisdao ou de forma bem semelhante aquele
sistema. Este modelo matemético € definido como um conjunto de equacdes que repre-
sentam a dindmica do sistema. Um modelo matematico para um determinado sistema
ndo € unico e pode ser escolhida a forma que o sistema deve ser modelado (OGATA;
SEVERO, 1998).

Para a modelagem do motor de corrente continua foi utilizado um circuito equiva-
lente, ilustrado na Figura 7 retirada de Dorf e Bishop (2011). Nesta figura observa-se a

representacdo do motor, composta de dois segmentos, a parte mecanica e a parte elétrica.

5 oi, I I,=K i

F’\J\eﬁhfif\"\/‘;_g | /v i

|4 Vi =Ky | —1t—

Jop

Figura 7: Modelagem do motor CC
Fonte: Adaptado de (DORF; BISHOP, 2011)

O sistema mecanico € composto pelas variaveis:
T,, - torque motor;

T, - torque de disttrbio;

wp - velocidade angular do rotor;

J - inércia do rotor;

K, - constante de torque;

b - coeficiente de atrito mecanico do motor.
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Enquanto que o sistema elétrico € composto pelas varidveis:

V., - tensao de entrada;

1, - corrente da armadura;

R,, - resisténcia da armadura;

L, - indutincia da armadura e

K} - constante de forca contra-eletromotriz.

A partir das equagdes elétricas do circuito e das mecanicas do movimento, pode-se
encontrar a dindmica de um motor de corrente continua. Aplicando a lei de Kirchhoff ao

circuito, obtém-se:

dia(t)
dt

na qual a relagdo entre o sistema elétrico e 0 mecanico € a for¢a contra-eletromotriz, dada

Va (t) = La

+ Raia(t) + Vi(2), ()

por:

Vi(t) = Kywr(t). ()

A partir da segunda Lei de Newton para sistemas rotacionais t€ém-se:

SOT = Jig, 3)

T, —Ty—1T, = Jwg. 4)

O torque motor 7, é proporcional a corrente que sai da armadura ¢,, logo

T = Ko, ®)

e o torque 7 € o torque originado do efeito do atrito viscoso mecanico do motor. Sua

equacao € dada por:

Tb = wa(t>. (6)

Substituindo a equacdo (6) na equacao (4), obtém-se a seguinte equacao diferencial:

Tm - Td - wa(t) = JWR(t), (7)

logo,

Tm — Td = JWR(t) + wa(t). (8)

As equacdes (1), (2), (5) e (8) constituem um conjunto bésico de equagdes que mo-

delam o motor CC e € a partir delas que se obtém os modelos sob forma de diagrama
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de blocos e fun¢do de transferéncia (FT) para o motor. Realizando a transformada de

Laplace em ambos os lados dessas equacdes, t€ém-se, no dominio da frequéncia,

Va(s) = Lasly(s) + Ro1.(s) + Kywr(s), 9)
To(s) = KnIo(s), (10)
T (s) — Ty(s) = Jswr(s) + bwg(s). (11)

A FT que associa a velocidade de saida do motor CC pela tensdo de entrada pode ser
obtida como segue. Combinando as equagdes (10) e (11), supondo a entrada T(s) = 0,

tém-se:

_ Jswr(s) + bwg(s)
— 7 ,

Substituindo a equagdo (12) em (9) é possivel criar uma relacdo entre a tensdo da

Io(s) (12)

armadura e a velocidade angular do rotor:

VoK = JLos*wr(s) + (Lab + RoJ)swr(s) + (Rab + KpKom)wr(s).  (13)
Logo, a fun¢do de transferéncia do sistema € dada por:

WR Km
YR _ . (14)

Ja a representacdo em diagramas de blocos do motor CC, apresentada na Figura 8,

pode ser obtida combinando os modelos elétrico (1), mecanico (8), com as equacdes (2)
e (5).

A 4
=
N

v

Las + Rq + Js + b

I/b Kb:

Figura 8: Diagrama de blocos do motor CC
Fonte: Préprio Autor

Os diagrama de blocos sdao uma forma bastante usual de representacdo de sistemas
dindmicos. E uma representacdo visual que facilita a compreensdo das equagdes e suas

associacOes dentro de um sistema. A simulacdo do modelo do motor CC por diagrama
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de blocos permite a andlise de diferentes varidveis de saida para diferentes varidveis de

entrada.

3.2 Atuadores Roboticos Harmonic-Drive

Basicamente, os atuadores robdticos sao motores elétricos (podendo ser também
pneumaticos ou hidraulicos), e podem ser definidos como dispositivos primarios res-
ponsaveis pelo movimento e articulagdo das partes moveis de um robé6 (GOORVER;
WEISS, 1988).

O harmonic-drive é um dispositivo mecinico que possui engrenagens que garantem
a redu¢do do torque motor aplicado (GOMES et al., 2004). Este sistema de engrenagens
oferece a possibilidade do trabalho em baixas velocidades de forma eficiente, ainda que,
conceitualmente, considera-se o atrito como critico. Este atuador apresenta um jogo an-
gular praticamente nulo em razdo da grande quantidade de dentes das engrenagens que se
encontra em contato permanente dentro do moto-redutor (GOMES; ROSA, 2003).

A utilizagdo de atuadores roboticos deste tipo fornece uma série de vantagens para os
projetos, como por exemplo, apresentarem baixo peso, tamanho pequeno, jogo angular
praticamente nulo, além da alta capacidade de transmissao de torque em razao do grande
numero de dentes das engrenagens em contato.

Além das vantagens ja mencionadas, outra boa razdo para se trabalhar com os moto-
redutores harmonic-drive € sua vasta utilizacdo no campo da robdtica, cujas aplicagdes
variam desde robds humandides, veiculos aéreos, subaqudticos e terrestres, at€ em juntas
rotacionais de manipuladores.

Porém, de acordo com Machado et al. (2007), a existéncia de uma zona morta em
torque significativa pode degradar o desempenho de leis de controle projetadas, sendo que
essa zona morta surge em razao dos atritos internos que t€m comportamento fortemente
ndo-linear. Assim, torques inferiores ao atrito estitico ndo sdo capazes de movimentar
cargas.

O atuador usado como base para simulacdes e experimentos nesta dissertacdo pode
ser visualizado na Figura 9. Este é um modelo PSA-08-080 GH, feito pela empresa
Harmonic-Drive Technologies e neste modelo t€ém-se um encoder incremental acoplado
ao eixo do rotor, um motor CC e um redutor harmonic-drive. A partir de testes experimen-
tais, observou-se a presenca de uma zona morta em torque de aproximadamente 8% do
torque maximo deste atuador, que de acordo com seu datasheet, é de T},,,, = 2,104Nm
na saida do redutor.

A Figura 10 mostra as trés estruturas internas que compdem o harmonic-drive: o ge-
rador de onda (wave generator), uma engrenagem flexivel (flexspline) e a engrenagem
circular (circular spline). O gerador de onda, representado pela estrutura da cor amarela

na Figura 10, é um rolamento geralmente preso no eixo de entrada, além de ficar encai-
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Figura 9: Atuador do tipo moto-redutor Harmonic-Drive
Fonte: Préprio Autor

xado em uma peca eliptica, exercendo a fung¢do de conversor de torque. A engrenagem
flexivel, ilustrada em vermelho, é uma peca cilindrica com dentes voltados para o lado
de fora e com d dentes a menos que a engrenagem circular. Esta dltima, representada
em azul, é um anel rigido com dentes internos, que permitem o encaixe na engrenagem

flexivel.

P Engrenagem circular
Engrenagem flexivel
Gerador de onda

Figura 10: Estrutura interna do Harmonic-Drive
Fonte: Adaptado de (ZEILMANN et al., 2010)

A partir da jungdo destas trés estruturas se da o funcionamento do harmonic-drive. O
gerador de ondas deforma a lamina flexivel em uma forma eliptica, o que faz com que
os dentes desta estrutura sejam acoplados com os dentes da engrenagem circular. Esta
engrenagem ou acoplamento entre as duas estruturas € responsavel pela transmissao de
movimento (ZEILMANN et al., 2010).

Sendo o gerador de onda girado no sentido horério e considerando a circular presa, a
engrenagem flexivel sofre deformacao eldstica mudando sua posi¢do de acoplamento em
relacdo a engrenagem circular. Afirmado por Sunada et al. (2007), no momento em que
o gerador gira 180 graus no sentido horario, a engrenagem flexivel move-se d dentes no
sentido anti-horério. Ao final, quando o gerador gira uma volta completa (360 graus), a
estrutura flexivel move-se 2d dentes em relagdo a engrenagem circular no sentido anti-
horério.

O funcionamento e movimentagcdo das trés estruturas internas do harmonic-drive é
melhor compreendido com auxilio da Figura 11. Veé-se as situacdes onde o eixo estd

alinhado (0°), em 90° e apds completar uma volta (360°). A cada giro no sentido horério
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no wave generator, o flexspline move-se no sentido anti-horario dois dentes em relacao
ao circular spline (ROSSATO, 2009).

DC
o7 B 7=, Circular Spline
,l Wave Generator /
E 'kj lexspline

Figura 11: Funcionamento do atuador Harmonic-Drive
Fonte: Adaptado de (ROSSATO, 2009)

3.2.1 Modelagem do Atuador Harmonic-Drive

Como o atuador robético do tipo moto-redutor Harmonic-Drive foi o dispositivo uti-
lizado para simulacdes e experimentos neste trabalho, esta se¢do se destina a desenvolver
a modelagem deste atuador robotico. Esta etapa € um desafio ja que modelar a dindmica
de uma planta fisica nunca € feita com perfeicao, principalmente devido as dificuldades
impostas por incertezas como as nao linearidade derivadas do atrito e a zona morta. Desta
forma, é de suma importancia compreender de fato as caracteristicas e o funcionamento
dos atuadores robdéticos do tipo harmonic-drive para entdo realizar sua modelagem ma-
tematica.

Segundo Gomes e Rosa (2003) um motor do tipo moto-redutor pode ser visualizado
como um elemento transmissor de movimento contendo uma elasticidade interna K e sua
composi¢do compreende um sistema de engrenagens e motor CC.

Neste sistema, representado na Figura 12, o torque motor 7;,, € aplicado ao rotor do
motor com inércia do rotor J, produzindo uma velocidade rotor wg e fazendo a trans-
missdo do torque aplicado até a carga acoplada ao eixo do motor. Porém, os sistemas re-
ais sdo nao lineares e nestes casos alguns atritos ndo lineares estdo presentes na dinamica
do movimento, afetando a transmissdo de forgas. O torque aplicado ndo € integralmente
transmitido a carga acoplada no eixo do motor, o que gera uma velocidade rotor apds a
caixa de engrenagens w, que ¢é diferente da velocidade desejada quando da aplicacdo do
torque.

Para se treinar uma rede neural artificial tornam-se necessarios alguns padrdes de
treinamento e estes padrdoes podem ser gerados através da identificacdo experimental do
torque de atrito ndo linear 7;;. Entretanto, o modelo dindmico do atuador com dois graus
de liberdade ndo € conveniente para a identificacdo do modelo de atrito capaz de repro-
duzir com maior precisdo o movimento. Visto que a constante eldstica K para estes
sistemas € normalmente alta (no caso do harmonic-drive, esta gera um modo de vibracao

de alta frequéncia, se comparada com a frequéncia de giro do moto-redutor (ZEILMANN
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Figura 12: Sistemas de engrenagens e transmissdo de movimento do Harmonic-Drive
Fonte: Adaptado de (ZEILMANN et al., 2010)

et al., 2010)), uma aproximagao rigida € aceitdvel e se faz necessaria para efeitos de
identificacdo do torque 7,; (GERVINI; GOMES; ROSA, 2003).

A aproximacdo rigida desconsidera a flexibilidade interna do atuador, possibilitando
que a dindmica do sistema seja reduzida de dois graus de liberdade (2dof) para somente
um grau de liberdade (1dof).

Como neste trabalho o atuador utilizado ndo possuia carga acoplada ao eixo do motor,
o valor de J, é considerado nulo (J; = 0). Assim sendo, e considerando a aproximacéo
rigida, o atuador passa a funcionar como um simples motor e sua configuracado é simplifi-
cada (Figura 13).

I

f

W
N

Figura 13: Atuador com aproximacao rigida e sem carga acoplada na saida
Fonte: Adaptado de (ZEILMANN et al., 2010)

Ainda que apresentado de forma simplificada, na representacdo em diagrama de blo-
cos, conforme visto na Figura 14, o modelo do atuador Harmonic-Drive apresenta algu-
mas diferencas se comparada ao diagrama do motor CC - Figura 8.

Neste sistema o ganho da caixa de engrenagens ¢ dado por n. Para fins de
padronizacgdo, todo este trabalho considerara dados apds o redutor de velocidade do atua-
dor robdtico (caixa de engrenagens), o que significa que o torque motor serd multiplicado
pelo ganho n, enquanto que a velocidade é dividida pelo ganho n (w, = wgr/n). Para este
atuador robético n = 80. As varidveis J; e by representam os parametros mecanicos do
motor CC e caixa de engrenagens combinados.

A segunda Lei de Newton aplicada ao sistema mecanico pode ser reescrita a partir da
equagao (8):

T — Ty = Jiw,(t) + brw,(t). (15)
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Figura 14: Diagrama de blocos do atuador robético
Fonte: Préprio Autor

Nesse sistema € apresentada a parte conhecida do atrito mecanico (b; -w,). J4 a varidvel
T, representa tanto o torque de distirbio quanto a parte ndo linear do atrito mecanico
(T,:). Segundo Zeilmann et al. (2010), considerando a ndo-linearidade do sistema, uma
parcela de atrito entra na equacdo (15), como um torque de atrito (7;;). Se considerarmos
que o motor ndo possui carga mecanica acoplada ao eixo, o torque de distirbio passa a
compreender apenas o torque de atrito nao linear 7,,. Assim, a equagdo (15) pode ser
reescrita como:
T — Tor = J1w,-(t) + byw,(1). (16)

3.3 Identificacao Paramétrica do Motor CC do Atuador Harmonic-

Drive

Para realizar futuras simulagdes, € necessdrio obter os parametros do atuador robético.
O atuador utilizado como referéncia neste trabalho foi um atuador da Maxon, o mesmo
que pode ser visto na Figura 9 do atuador robético, cujo nimero de referéncia é 134971,
o qual conta com um encoder incremental de 500 pulsos em sua estrutura.

Normalmente, uma forma simples e confidvel de obter tais parametros, representados
no diagrama de blocos da Figura 14, é através do datasheet fornecido pelo proprio fabri-
cante. Porém, apds buscas pelo datasheet do motor supracitado, observou-se que este €
muito antigo e descontinuado, tendo as buscas no site do fabricante redirecionado a um
outro modelo de motor equivalente, o RE 25 (?25 mm, Graphite Brushes, 20 Watt.

Por questdes de confiabilidade e garantia de que os parametros utilizados sejam os
mais precisos possiveis, decidiu-se realizar testes em laboratdrio para identificar experi-
mentalmente os parametros do atuador robético. Um bom conhecimento dos parametros
do modelo € fator determinante para resultados eficientes e para realizacao da validagcao
do modelo. Assim, foram realizados diferentes ensaios para identificacdo dos pardmetros
elétricos e mecanicos, utilizando a bancada de testes representada na Figura 15. Esta

bancada € composta dos seguintes elementos:

* Computador;
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¢ Microcontrolador Arduino Due;

e Atuador Robético PSA-08-080 GH;

¢ Protoboard;

¢ Ponte H Modelo L.298N;

¢ Resistores;

* Fios Jumpers de Conexao;

¢ Multimetro;

¢ Fonte CC Controlada.

Figura 15: Bancada de testes
Fonte: Préoprio Autor

Os parametros do motor CC foram obtidos pelo ensaio a vazio e pelo ensaio de rotor
bloqueado. A partir destes ensaios foi adquirido os valores de velocidade angular do eixo
do motor w,, corrente de armadura 7, e tensao da armadura V. Vale ressaltar que durante
todos esses ensaios, a caixa de engrenagens do conjunto do atuador robdético foi mantida
conectada ao motor CC, o que significa dizer que os parametros identificados, como por
exemplo inércia do rotor J; e coeficiente de atrito mecanico by, correspondem ao sistema

motor CC e caixa de engrenagens.
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3.3.1 Resisténcia da Armadura R?,

Para o cdlculo da resisténcia da armadura R, foi realizado o teste de rotor bloqueado
do atuador robdético. Este teste consiste em bloquear o rotor do atuador e posteriormente
aplicar uma tensdo reduzida aos terminais do motor capaz de induzir uma corrente de
armadura i, equivalente a corrente nominal do motor. E possivel concluir com auxilio
da Figura 7 que, estando o rotor bloqueado, a velocidade w, = 0. Pela equagdo (2),
tém-se V}, = 0. Nesta condi¢do a tensdo V, € aplicada somente ao resistor Z,. Com esta
configuracdo, o valor da resisténcia da armadura pode ser calculado pela lei de Ohm a
partir dos valores obtidos no ensaio. Tendo encontrado i, = 1,2A e V, = 2,86V, e sendo

a equacdo de R, expressa na seguinte forma:

R, = ‘Z/a 7)
R, = 2, 3830 (18)

3.3.2 Indutancia da Armadura L,

Para obtencao da indutancia da armadura, novamente € realizado o teste de rotor blo-
queado do atuador robético. Foi aplicado um degrau de tens@o nos terminais do motor a
fim de monitorar a estabiliza¢do da corrente de armadura 7,. Neste momento, € possivel
obter a constante de tempo da evolu¢ao da corrente 7., que representa o tempo em que a
corrente alcanca 63,2% do valor em estado estaciondrio. Comparando o sistema com a
forma padrao de sistemas de primeira ordem, observa-se que 7. = L,/R,, 0 que permite

dizer que a indutancia da armadura € dada por:

La = TeRa (19)

ApOs o ensaio realizado, foi identificado o valor de 7. = 0,001s. Seguindo a equagao
(19), e utilizando a resisténcia da armadura previamente calculada - equagdo (18) - a
indutancia da armadura €:

L, =0,002383H (20)

3.3.3 Coeficiente de Atrito Mecanico b;

Para a obtencdo do coeficiente de atrito mecanico by, foi medida a poténcia elétrica
P,; absorvida pelo motor apds o ensaio a vazio, que representa o acionamento de motor
CC e caixa de engrenagens sem cargas acopladas. Desprezando as perdas magnéticas do
sistema, pode-se afirmar que a poténcia elétrica P,.; representa o somatdrio das perdas do

cobre Pr, com a poténcia mecanica F,,... Logo:

Pel:PCu+Pmec (21)
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sendo que P, = Vi, € Poy, = Ryi?.

Visto que neste ensaio o motor esta girando sem cargas acopladas e a uma velocidade
constante, pode-se dizer que a poténcia mecanica € equivalente as perdas por atrito nos
mancais do motor:

Prec = Tow; (22)

Substituindo os termos apresentados na equagdo (22) em (21), o coeficiente de atrito
mecanico € dado por:
Va .a - Ra 2
by = Vata = flalq (23)

2

Desta forma, foi realizada uma bateria de testes e analises a fim de medir encontrar
a velocidade rotor w, e a corrente da armadura 7, para diferentes valores de tensdo da
armadura V,, aplicados. Alguns exemplos destes valores obtidos sdo representados na
Tabela 7. A partir destes valores e da equacao (23), foi possivel encontrar um valor médio

para o coeficiente de atrito, sendo este:

by = 9¢ °Nms/rad (24)

Tabela 7: Valores Obtidos no Ensaio a Vazio para Identificacao de b,
R[] [ Va[V] [ ia[A] | wy[rad/s]

Teste 1 | 2.3833 9 0,3 925

Teste 2 | 2.3833 2 0,073 121

Fonte: Préprio Autor

3.3.4 Constante de Torque K,

Novamente o ensaio do motor a vazio serd usado para calcular a constante de torque
K,,. Como citado anteriormente, a partir deste ensaio sdo medidas a tensdo, corrente e
velocidade. Mantendo a velocidade rotor em um valor constante, pode-se assumir que o

torque 7, € igual ao torque do atrito nos mancais do rotor 7;. Assim, conclui se que:
Kiia = biw, (25)

chegando assim na seguinte equagao:

K, = 2% (26)

lq

Desta forma, o valor da constante de torque é:

K,, =0,01575Nm/A 27)
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3.3.5 Constante de Forca Contra-Eletromotriz K,

Como a poténcia mecanica convertida no eixo do motor € igual a poténcia elétrica

relacionada a forca contra-eletromotriz V},, pode-se dizer que:

Pmec = ImWy = ‘/bia (28)

Substituindo as equagdes (5) e (6) na equagdo (28), t€ém-se:
(Kmia)wr = (Kpwy)iq (29)

Assim, tanto constante de torque quanto a constante de forca contra-eletromotriz apresen-
tam o mesmo valor:
Ky, = K,, = 0,01575V s/rad (30)

3.3.6 Inércia do Rotor .J;

Por fim, ainda pelo ensaio do motor a vazio, é obtido o parametro da inércia do rotor.
Neste teste € utilizado o método do retardamento, que consiste em acelerar e estabilizar a
velocidade do rotor, e logo em seguida desligar sua alimentacao para que a resposta em ve-
locidade chegue a zero. A partir de entdo, analisar a curva caracteristica da desaceleracao
(Figura 16) a fim de observar a queda da velocidade no tempo. Busca-se obter a constante
de tempo 74, que representa o tempo da velocidade decair até 36,8% da velocidade em
estado estaciondrio. No teste realizado, a velocidade inicia o decaimento no tempo apro-
ximado de 23 segundos. Se o sistema for comparado a uma FT padrao de um sistema de
primeira ordem, pode-se dizer que a contante de tempo 7, = J1 /by, e a inércia do rotor é
dada por:

Ji = Tabr (3D

Como 7,4 =0, 09s, o valor identificado para inércia do rotor .J; é:

Ji=8,1e " Kg.m? (32)

A Tabela 8 traz uma visdo geral dos parametros identificados nesta secdo a partir dos
diversos ensaios. Para efeitos de comparacao, foi apresentado no anexo C deste trabalho o
datasheet do motor equivalente ao utilizado. Observa-se coeréncia nos parametros iden-
tificados e os fornecidos pelo fabricante. Reforca-se que na identificacdo realizada neste
trabalho, os dados encontrados sdo equivalentes ao atuador robético, ndo apenas ao motor

CC. Isto pode explicar algumas diferengas nos valores dos parametros se comparados.
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Figura 16: Curva caracteristica da desaceleragao
Fonte: Préprio Autor

Tabela 8: Parametros Identificados do Atuador Robdético

Parametro Descricao Valor
R, Resisténcia da Armadura 2,38333¢2
L, Indutancia da Armadura 0,00238H
b1 Coeficiente de Atrito Mecanico do Atuador | 9e =S N.m.s/rad
K, Constante de Torque 0,01575N.m/A
K Constante de Forca Contra-Eletromotriz 0,01575V.s/rad
J1 Inércia do Atuador Robético 8,1le " K g.m?

Fonte: Préprio Autor

3.3.7 Validacao dos Parametros Identificados

Para validar os parametros identificados, foram realizadas comparagdes entre os resul-
tados de simulacdes e os resultados dos experimentos, em malha aberta (MA), para sinais
em degrau e senoidais. As comparacdes podem ser visualizadas nas figuras a seguir. No
primeiro teste, Figura 17, foram aplicadas entradas em degrau nos valores de 9, 8,6, 4
e 2V de tensdo V, em ambos sentidos de rotacdo, e os resultados foram coerentes en-
tre as velocidades e correntes experimentais (linhas azuis) e as velocidades e correntes
simuladas (linhas vermelhas).

Enquanto que no segundo teste, Figura 18, foi aplicada um entrada em sinal senoidal
de amplitude 5V de tensdo V, e frequéncia de 0,1Hz, e os resultados novamente se
mostraram semelhantes entre as velocidades e correntes experimentais (linhas azuis) e as
velocidades e correntes simuladas (linhas vermelhas).

Estes testes validam o sistema simulado, que se comportou de forma coerente se com-
parado aos experimentos realizados com o atuador robético considerado neste trabalho.

Pode-se destacar o efeito da zona morta observado entre as curvas de velocidade do eixo
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Figura 18: Validacdo dos parametros do atuador robotico para entradas em sinais senoi-
dais. Simulagdo (linhas vermelhas) x Experimento (linhas azuis)

Fonte: Préprio Autor
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experimental e simulada, no cruzamento por zero, na curva de velocidade da Figura 17, ja
que esse efeito nao foi ainda inserido na simulagdo. Este comportamento serd modelado
nos capitulos que se seguem. Adicionalmente, observa-se pequena defasagem da veloci-
dade simulada com relacdo a velocidade experimental, na curva de velocidade da Figura
18, possivelmente causada pelo filtro utilizado para cdlculo da velocidade. A curva da
corrente na Figura 18 mostra um ruido na corrente medida, o qual € resultado do chavea-
mento do conversor do tipo Buck utilizado nos testes de bancada. Uma pequena diferenca
de amplitude também é observada e pode ser resultado de imprecisdo dos parametros ob-
tidos ou também, efeitos do conversor, o qual ndo foi modelado. Por fim, ressalta-se que
a variavel de saida do modelo simulado apresenta boa correlagdo com o modelo experi-
mental como j& observado na curva de velocidade da Figura 18 e pode-se afirmar que os

parametros obtidos representam o sistema experimental satisfatoriamente.



4 MODELOS DE ATRITO

A modelagem do atrito € extremamente importante para a dinamica e o controle de
sistemas mecanicos. Como afirmado em Fronza (2015), tendo o atrito uma forte influéncia
no desempenho e comportamento de sistemas, representacoes e previsoes de fenomenos
sdo importantes em simulacdes e anélises, além de poderem ser utilizados em estratégias

de compensacao.

Modelar corretamente o atrito pode ser visto como o grande desafio para se realizar o
controle preciso de atuadores robdticos. Em um sistema robético, o atrito € um dos gran-
des problemas a ser estudado e entendido, especialmente devido a sua complexidade e ao
crescente aumento da procura por processos que exigem alta precisao de posicionamento
e manipulacdo (ZEILMANN et al., 2010). Em relacdo a robds, o atrito pode se apresen-
tar em diversas partes que o compdem, como os rotores, as transmissdes, 0s mancais de

sustentacao e os contatos das articulagoes.

Para realizar simulacdes que representem adequadamente o sistema analisado € ne-
cessario dispor-se de um bom modelo para o atrito. Isto permite que elas possam ser utili-
zadas em vdrias tarefas, tais como determinar os ganhos para os controladores, estudar o
seu desempenho dindmico, analisar a estabilidade e desenvolver métodos de compensacdo
(PERONDI, 2002).

Devido a natureza nao linear do atrito, desenvolver um modelo de atrito baseando-
se nos primeiros principios da mecanica cldssica € simplesmente impossivel. Logo, ao
criar um modelo de atrito, ja se busca uma forma aproximada da representacao, na busca
de assegurar uma representacao confidvel, ainda que ndo perfeita, para ser utilizada em
aplicagdes de controle.

De uma forma geral, quando se trabalha com sistemas de controle de movimento, é
necessdrio dar muita aten¢do aos efeitos oriundos do atrito. Esta € a razdo pela qual o
atrito € um fendmeno que tem sido bastante estudado nos ultimos anos (MACHADO et
al., 2007). O comportamento do atrito foi amplamente debatido durante o século XX
com destaque aos trabalhos Armstrong-Helouvry (1993), Armstrong-Helouvry e Dupont
(1993), Armstrong-Hélouvry, Dupont e Wit (1994), Wit et al. (1995) e Besangon-Voda

e Besancon (1999), que realizavam experimentos em condi¢des ideais, utilizando su-
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perficies limpas e estdveis, além de uso de velocidades constantes. Em adicdo os trabalhos
que estudam os efeitos do atrito a partir de testes com atuadores do tipo harmonic-drive
como Taghirad e Belanger (1996), Dhaouadi (2003), Gervini, Gomes e Rosa (2003) e
Gomes e Rosa (2003).

Atualmente, muitas pesquisas estdo sendo desenvolvidas com base no estudo do atrito
dindmico, j4 que muitos fendmenos nao lineares dificultam a modelagem do atrito en-
quanto que muitos processos estao exigindo alto grau de precisao destes modelos, o que
acarreta aumento da importancia de uma representacao do atrito de elevada precisio.

Alguns fendmenos do atrito ndo aparecem para experimentos realizados com velo-
cidade constante. Abaixo mostram-se algumas caracteristicas presentes no atrito (OLS-
SON; ASTROM, 1996).

Pré-deslizamento (pre-sliding);

Efeito de stribeck;

Atraso de fric¢do (frictional lag);

Forca de ruptura (break-away);
 Efeito prende-desliza (stick-slip).

Pré-deslizamento: ao iniciar o movimento, observam-se deslocamentos muito peque-
nos antes do deslizamento entre as superficies, chamados de micro-deformagdes. Verifica-
se também uma relagdo de dependéncia na forma de histerese da forca de atrito em relacdo
ao deslocamento. A Figura 19, retirada de Fronza (2015), demonstra o comportamento de
pré-deslizamento, sendo as linhas pontilhadas os deslocamentos permanentes, resultantes

da interrupg¢ao de forgas aplicada .

A FN]

- - / Deslocamento [mm]
-

Figura 19: Efeito de pré-deslizamento
Fonte: (FRONZA, 2015)
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Efeito de stribeck: na presenga de superficies lubrificadas, no instante em que o corpo
rompe o atrito estatico até chegar ao atrito viscoso, acontece uma rapida redu¢do da forca
de atrito, que € conhecida como curva de stribeck (MIOTTO, 2009).

Atraso de fric¢do: descrito na Figura 20, este fendmeno demonstra o comportamento
do atrito quando a velocidade é variada em uma tnica dire¢do. Percebe-se uma relagdo de
histerese quando ocorre variagao de velocidade, devido a existéncia de um atraso entre a
variag¢do da velocidade e a variacdo da forca de atrito. O ciclo de histerese pode aumentar
dependendo da viscosidade e da frequéncia da variacdo da velocidade (ZEILMANN et
al., 2010).

A F[N]

7N

\

| \

Velocidade [m/s]
-

Figura 20: Atraso de fric¢ao
Fonte: (FRONZA, 2015)

Forca de ruptura: o atrito estatico se define como o atrito antes do movimento entre
duas superficies que se encontram em contato. A forca de ruptura, ou for¢a de quebra, é
a forga necessdria para vencer o atrito estdtico e iniciar o movimento (CASANOVA et al.,

2007). A Figura 21 ilustra o fendmeno da forca de ruptura.

i + Forca de quebra

Deslocamento [mm]

-

Figura 21: Forca de ruptura
Fonte: (FRONZA, 2015)

Efeito Stick-Slip: é o comportamento que corresponde a transi¢ao do regime de pré-
deslizamento para o regime de deslizamento e vice-versa. Estas transi¢des ocorrem em

duas situacdes: Nas reversoes de velocidade, isto €, quando a velocidade aproxima-se de
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zero e a dire¢cdo do movimento muda e, com o aumento da forca de atrito até alcancar a
forca de ruptura (ZEILMANN et al., 2010).

Visto esses fendmenos relacionados ao atrito, pode-se concluir que um bom modelo
de atrito é aquele que reproduz a maior parte destes fendmenos que existem na realidade
fisica.

Com o objetivo principal de estudar os efeitos causados pelo atrito e buscar alterna-
tivas de compensa-lo, surgiram ao longo dos anos diversas técnicas para reproduzir um
comportamento preciso do fendmeno (GOMES, 2011). Desta forma, este trabalho apre-

sentara dois diferentes modelos de atrito: o modelo de Lugre e o modelo de Gomes.

4.1 Modelo de Atrito de Lugre

Um modelo dindmico que descreve os efeitos do atrito de forma mais precisa, princi-
palmente para baixas velocidades e em reversao de velocidades, foi proposto por Wit et
al. (1995). A este modelo foi dado o nome de Lugre devido ao fato de ser originario de
pesquisas realizadas no Instituto de Tecnologia de Lund, na Suécia, e no Laboratério de
Controle Automatico de Grenoble, na Franca.

O modelo de Lugre tem como principal caracteristica a consideragdo do movimento
em regime de pré-deslizamento, que ndo € considerado nos modelos cldssicos para o
atrito, geralmente baseados em mapas estiticos que descrevem a relacdo entre a forca de
atrito e a velocidade (PERONDI, 2002). Isto significa que além de reproduzir a maioria
dos comportamentos ndo-lineares observados, como o efeito de stribeck e o atrito viscoso,
a histerese, forca de ruptura, este modelo vai além e observa a existéncia do contato
através de hastes eldsticas e o fenomeno de pré-deslizamento, ja descritos anteriormente
no modelo de Dahl.

O fendmeno eldstico relata que, sob o ponto de vista microscépico, dois corpos rigidos
fazem contato por meio de hastes eldsticas (Figura 22). Tais hastes sdo opostas umas as
outras e, quando ocorre movimento entre as partes, exercem forcas de atrito proporcionais
as suas tensoes, que tendem a deformar as hastes eldsticas na regido de contato. Caso esta

deformacdo seja suficientemente grande, os corpos comegam a deslizar.

Corpo A

il

Haste elastica

r

,

Corpo B

Figura 22: Comportamento elastico do modelo de Lugre
Fonte: (GOMES, 2011)
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Uma fung@o ¢(V;.) € incluida no sistema para representar o fendmeno do efeito stri-
beck, onde V, € a velocidade relativa entre dois corpos e § o parametro que altera a forma
da passagem do atrito estatico para o seco (ZEILMANN et al., 2010). A variavel f. € o
coeficiente do atrito seco, f, € o coeficiente do atrito estatico e V; € a velocidade stribeck.
A funcdo € dada pela equagdo (33):

‘Vr\)é

g(V2) = fot (fs = f)el T

O modelo considera que o atrito esta relacionado também com a posi¢cdo em razio do

(33)

contato entre as hastes, e ndo somente com a velocidade. Quando a tensdo com que uma
haste contribui excede um determinado valor, hd uma ruptura entre a unido das hastes.
Sendo assim, a equac¢do do modelo de Lugre possui uma varidvel z que modela a deflexao
média das hastes (OLSSON; ASTROM, 1996).

A partir da inclusdo da variavel z, da constante eldstica que relaciona atrito com des-
locamento antes do deslizamento 7y, bem como da fung@o stribeck g(V,), a equagdo de
deflexdo média das hastes para o modelo de Lugre fica representada como na equagao
(34):

dz _TOH/;’|Z
e " g(Vy)

Por fim, acrescentam-se os pardmetros 71, que representa um termo de amortecimento

(34)

no movimento de pré-deslizamento e 7,, termo de atrito viscoso, na equacao do modelo.
Portanto, a forga de atrito é proporcional a deformagao média e depende também da taxa
de variacdo da deformacao média. Além disso, o efeito do atrito viscoso € inserido a partir
de uma funcio dependente da velocidade (ZEILMANN et al., 2010).

Logo, considerando todos os parametros supracitados, o modelo de atrito de Lugre
fica definido como na equagao (35), sendo F|, o torque de atrito ndo linear calculado pelo
modelo de Lugre:

d
F, =z + nd—j v, (35)

Em sintese, o modelo de Lugre é o modelo de Dahl modificado, no qual acresceram-se
o efeito de stribeck e o atrito viscoso. E importante ressaltar que hd uma dificuldade na
identificagao dos parametros 7y, 7, € ¢, principalmente, sendo que a maioria dos artigos

que utilizam este modelo ndo deixa claro como € que estes parametros foram identificados
(GOMES, 2011).

4.2 Modelo de Atrito de Gomes

O modelo de Gomes, que foi inicialmente proposto em Gomes (1995), se diferencia

dos modelos classicos por sua forma de representacdo do atrito. O modelo representa o
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atrito como um efeito pertencente a dinamica prépria do sistema, ou seja, o atrito ndo € re-
presentado nas equagdes diferenciais como um torque externo, mas como parte integrante
da dindmica prépria do sistema (ZEILMANN et al., 2010).

Uma das principais contribui¢des do modelo de Gomes € a representacdao do fendmeno
stick-slip, um comportamento ndo-linear comum em atuadores robéticos operando em
baixas velocidades (GOMES; ROSA, 2003). Neste fendmeno a velocidade rotor vai a
zero quando o torque resultante da articulacdo € inferior ao atrito estatico, permanecendo
assim até o momento em que o torque sai da zona morta, onde a velocidade atinge um
limite, a partir do qual ocorrerd o deslizamento.

Para encontrar os parametros dos modelos de atrito, € necessario a obtencdo da curva
caracteristica estdtica do atrito. Para isso, realizou-se experimentos na qual foram apli-
cados vdérios torques constantes em um atuador harmonic-drive, como o representado
anteriormente. Os valores de torque variaram na faixa de 8% a 20% do torque maximo,
nos dois sentidos (positivo e negativo), com o objetivo de medir a velocidade apds o re-
gime estaciondrio e, assim, obter a curva estatica que relaciona velocidade com torque
aplicado.

Para escolher os valores de torque aplicados € necesséario se atentar a limitagdes fisicas
do atuador, que ap6és determinado valor de torque, apresentava uma limita¢ao da resposta
em velocidade.

A partir dos resultados experimentais, realizados em malha aberta, interpolam-se os
pontos nos dois sentidos e tém-se dois polindmios considerando que o indice ¢ pode ser
para velocidade positiva (p) ou negativa (n). Essa é outra caracteristica do modelo de
Gomes: representar o atrito em dois sentidos diferentes de rotacdo do atuador, horario ou

positivo e anti-horario ou negativo (GOMES; ROSA; ALBERTINI, 2006).

Assim, a equacao (36), representa o torque de atrito, para cada sentido de rotagao:

Tor = fui + foif + 6 (36)

Onde:

fei € o torque de atrito seco (velocidade positiva ou negativa);

fvi € o coeficiente de atrito viscoso (velocidade positiva ou negativa);

¢; € o coeficiente de atrito do termo quadratico (velocidade positiva ou negativa).

Realizando a analise da curva estdtica de atrito, considera-se o torque de atrito igual ao
torque motor aplicado para cada velocidade estaciondria. Isso se deve ao fato de que ndo
existem outros torques externos além do motor. As figuras 23, 24 e 25, demonstram as
curvas estdticas que relacionam o torque motor e a correspondente velocidade em estado
estaciondrio.

Vale ressaltar que neste experimento foram aplicados quatro torques motores diferen-

tes, para cada sentido de rotacio, objetivando a obten¢do da curva estatica. Porém, ideal-
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mente, um maior nimero de torques aplicados no experimento garantird uma identificacao
paramétrica mais confidvel, principalmente dos coeficientes de atrito do termo quadrético
c;. No caso deste experimento, com poucos pontos formando a curva caracteristica
estdtica, nao foi possivel obter os valores de ¢, e c,,.

Outro ponto importante de ser mencionado € a necessidade de realizar o “aqueci-
mento* do motor, que consiste em aplicar entradas como de torque senoidal por um tempo
antes de realizar os experimentos. O atuador “aquecido‘ produz menos atrito e resultados

mais condizentes com a realidade que com o motor “frio* (repouso).
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0.35 -
- *
2 031 B
2
E 0.25 — =
=
= 0.2+ -
=
=
v 0.15 - —
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B 01+ -
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»  Experimentos Positivos
— Aproximagdo Positiva
0 | | | \ \ | I I

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Velocidade(rad /s)

Figura 23: Curva estatica do atrito em funcao da velocidade positiva do rotor
Fonte: Proprio Autor

Os parametros para o torque de atrito do modelo de Gomes foram identificados ex-
perimentalmente a partir da curva estatica do atrito e podem ser visualizados na Tabela
9. Para identificacdo dos parametros utilizou-se no Matlab a funcio polyfit, que € uma
funcdo que realiza o ajuste dos coeficientes de um polindmio, tendo este qualquer grau,
e que sua saida fornece um vetor com coeficientes. Para a identificacdo dos parametros
positivos como f,, fup € ¢p, foi realizada a andlise via polyfit da curva estatica do atrito da
Figura 23, enquanto que para pardmetros negativos como f.,, fun € ¢, a curva analisada
via polyfit foi a da Figura 24.

O torque de atrito, sob a forma de atrito viscoso varidvel, € escrita como um efeito
dinamico interno, onde f; é o coeficiente de atrito viscoso varidvel e ér ¢ a velocidade

rotor. Sua representacao é dada por:

To: = 170, (37)

Para formular o algoritmo que determina o coeficiente de atrito viscoso varidvel, se-

gundo Gomes, Rosa e Albertini (2006), existe uma velocidade limite Hhm a partir da
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Figura 24: Curva estatica do atrito em fun¢ao da velocidade negativa do rotor

Fonte: Préprio Autor
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Tabela 9: Parametros Identificados pela Curva Estatica para o Torque de Atrito do Modelo
de Gomes

Parametro Descricao Valor
fep Atrito Seco Positivo 0,1505 Nm
fen Atrito Seco Negativo —0,1326 Nm
Jop Atrito Viscoso Positivo 0,3694 Nm.s/rad
fon Atrito Viscoso Negativo 0,4756 Nm.s/rad
Cp Coeficiente de Atrito Positivo | 0 Nm.s?/rad>
Cn Coeficiente de Atrito Negativo ONm.s%/rad?

Fonte: Préprio Autor

qual, o fendmeno stick-slip deixa de ocorrer no momento em que se atinge esta veloci-
dade. Stick representa o “movimento preso” e ocorre quando o torque resultante ¢ menor
do que o atrito seco e quando a velocidade rotor 0, ¢ menor do que a velocidade limite
Bim. A Figura 26 ilustra os efeitos stick (nas trajetdrias C e D) e slip (trajetéria B).

De acordo com Zeilmann et al. (2010), o efeito stick é quando a velocidade vai a zero
e sO sai do repouso a partir do momento em que o torque passa a ser maior do que o atrito
seco por aproximacao, ou estatico. Ainda afirmado por Zeilmann et al. (2010), neste
instante, o efeito stribeck faz com que a trajetéria slip, ou seja, de deslize, seja menos
amortecida do que a trajetoria stick.

E importante observar que existem transi¢des verticais da trajetéria B para C ou D,
quando um modo slip se transforma em stick, e transicdes de C ou D para B, quando a
transformacao € contraria (GOMES, 2011). Essas transi¢cOes verticais podem acontecer

até que se alcance uma velocidade nula.

A Tat ATat

éST élim ér GST élim 91‘

Figura 26: Efeito Stick-Slip
Fonte: Adaptado de (ZEILMANN et al., 2010)

Proposto por Gomes, Rosa e Albertini (2006), o algoritmo usado para determinar o
coeficiente de atrito viscoso varidvel f,, representando o atrito, bem como o efeito stick-
slip em regides de baixa velocidade, é dado por:

Uma nova varidvel f;,, ¢ encontra no algoritmo, e ela representa o maior valor que

pode assumir o coeficiente de atrito viscoso varidvel f, para que exista o efeito stick-slip.
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Algorithm 1: Determinando o coeficiente de atrito viscoso varidvel
if |9 | > Orim then

fr=1 ‘ZC' = + fu; {fora da regido de stick-slip (A)}

else
if |7,,,| > f, then

f — fcz"!‘fmelzmSZgn(g )“l‘cz lim, « {tra_]etorla Shp (B)}

Orim sign(6r)
end
else
if éT = 0 then
‘ 0, = eps; fo = i ”‘chf L + fui; {trajetéria stick (C)}
end

if /5 > fiim then
| f¥ = fum; {trajetoria stick final (D)}

end

end

end

end

Ela pode ser calculada através da equacgdo (38). Outras varidveis encontradas no algoritmo
sdo a velocidade limite - menor velocidade estaciondria possivel em malha aberta - 6;;,,, e

0 atrito estatico fs.

fci + Ciegt

flim = ést + fvi (38)

Sobre a equacao (38), 0, é a menor velocidade fisicamente possivel. Abaixo deste
valor existem apenas deslocamentos micro-eldsticos entre os materiais em contato, o que
configura a fase de pré-deslizamento (CASANOVA et al., 2007). Esta varidvel € represen-
tada por 5% da menor velocidade estaciondria possivel em malha aberta e por isso pode
ser calculada ao multiplicar a velocidade limite 6;;,, por um parimetro v que é uma por-
centagem da menor velocidade possivel em malha aberta (v = 0,05). Assim, sua forma

¢ dada por:

Ost = YOtim (39)

Conforme a equacdo do atuador com aproximacao rigida, a dindmica pode ser posta
em forma matricial (GOMES; ROSA, 2003). O modelo de Gomes fica entdo represen-

tado:
0, 0 1 0, 0
.. = . ] + T, 40)
—Ju ‘97‘va
(er) [0 f(J1 )]<9T> (Jll)
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Neste modelo, o atrito ndo € mais motor, como € o caso dos diversos outros modelos,
mas pertence a dinamica propria do sistema (GOMES; ROSA, 2003). Observa-se também
que apenas com experimentos em malha aberta € possivel obter tanto a curva estatica do

atrito quanto identificar os parametros do modelo.



5 SIMULACOES E EXPERIMENTOS EM MALHA
ABERTA COM OS MODELOS DE ATRITO

Neste capitulo serdo apresentadas as simulacdes e experimentos realizados em ma-
lha aberta para cada modelo de atrito estudado no capitulo anterior (modelo de Lugre e
modelo de Gomes). Ressalta-se que todas as simulagdes realizadas bem como todas as
etapas deste projeto, foi utilizado o Matrix Laboratory (Matlab) e Simulink, que ¢ um
software de programacdo e computacdo numérica desenvolvido pela MathWorks. Se-
gundo a MathWorks (2020), o Matlab possui mais de quatro milhdes de usudrios por todo
o mundo, que utilizam o produto para as mais diversas aplicacdes como Deep Learning,

robdtica e sistemas de controle.

A intencao da comparacao grafica entre simulacdes e experimentos € a validagdo dos
modelos de atrito propostos, bem como verificar a eficiéncia de ambos para a modelagem

de atrito do atuador robético empregado.

Como importante critério a ser seguido, todas as simulac¢des foram realizadas sob as
mesmas condi¢des do experimento, o que significa que as mesmas entradas em tensao

experimental aplicadas foram reproduzidas como entradas nas simulagdes.

Por meio do microcontrolador Arduino, foi aplicado um sinal senoidal PWM (Pulse-
Width-Modulation) ao motor do atuador robético. O sinal PWM ¢ entdo convertido em
um sinal de tensdo V,, que gera um respectivo sinal de corrente i, produzindo um torque

motor no atuador 7,,,. O torque méximo 7,,,, gerado por este atuador é de 2, 104 N'm.

Para cada um dos modelos de atritos estudados, foram realizadas duas simulacdes que
utilizaram a mesma frequéncia de 0, 1 /1 z do sinal senoidal de entrada porém com diferen-
tes amplitudes, de 20% e 33% do torque maximo 7},,.. Essas porcentagens representam
os dados experimentais obtidos para o sistema utilizado neste trabalho. Com finalidade
de classificagdo, as simulacoes com 20% do 1;,,,, foram consideradas como simulacdes
em baixa velocidade enquanto que as simulacdes com 33% do 7,,,,,, foram consideradas
como simulacdes em média velocidade. Simulacdes com altas velocidades nao foram re-
alizadas, uma vez que o efeito da zona morta € menos significativo quando as velocidades

do motor sdo maiores.
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5.1 Simulacoes e Experimentos com o Modelo de Atrito de Lugre

Para realizacdo das simulagdes do modelo de atrito de Lugre, € preciso identificar
os parametros necessarios para reproduzir o modelo. Alguns destes parametros foram
identificados a partir da andlise da curva estitica do motor do atuador, Figura 25, como
por exemplo o atrito seco f., o atrito viscoso f, e a velocidade stribeck V;, enquanto
que outros parametros foram considerados através do método de tentativa e erro, como
por exemplo o coeficiente de rigidez 7y, o termo de amortecimento 7; e a curva §. Estes

parametros estdo representados na Tabela 10.

Tabela 10: Parametros utilizados para a simulacao do modelo de atrito de Lugre

Parametro Descricao Valor
fe Atrito Seco 0,1415 Nm
fs Atrito Estatico 0,1316 Nm
Vs Velocidade Stribeck 0,08 rad/s
T0 Coeficiente de Rigidez 3000
sl Termo de Amortecimento 0,01

Ty = fy Coeficiente de Atrito Viscoso | 0,4225 Nm.s/rad

- Taxa de atrito 0,93
0 Curva -2

Fonte: Préprio Autor

Ressalta-se que f. = (f.p, — fen)/2, que fs = (taxa de atrito) - f,, e f, = (fup+ fon)/2.

Os sistemas do atuador robético e modelo de atrito de Lugre foram simulados no
Simulink e podem ser visualizado nas Figuras 27 e 28. Vé-se na Figura 27 a representacdo
do atuador robdtico (blocos em azul), além do modelo de atrito de Lugre (bloco branco).
As equacdes que compdem o bloco do modelo de atrito de Lugre sdo representadas na
Figura 28, sendo que as diferentes cores dos blocos representam diferentes equacgdes. Os
blocos em verde claro representam a equacgao (33), em amarelo a equagdo (34) e em verde
escuro representam a equagao (35). A resposta de saida do modelo de Lugre sera o torque
de atrito ndo linear calculado por este modelo F},, que retorna ao sistema afetando o torque

de entrada no sistema mecanico.

1/n

wR
‘r‘{}—b
wr

Caixa de
Engrenagens
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1 ia Tm 1
; La s+ Ra e J1-s+b1
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In1 - Fa

%

Sistema Elétrico Sistema Mecanico

Vb de Lugre

wR

Constante de Forga Contra-Eletromotriz

Figura 27: Representagdo do atuador robdtico com o modelo de atrito de Lugre
Fonte: Préprio Autor
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Figura 28: Representacdo no simulink do modelo de atrito de Lugre
Fonte: Préprio Autor

5.1.1 Simulacoes em Baixa Velocidade - 20% 71,

Na primeira simulacdo aplicou-se um sinal senoidal com uma frequénciade 0, 1Hz e
amplitude de aproximadamente 20% do torque maximo do atuador, que é de 2, 104 Nm.
As Figuras 29, 30, 31 e 32 apresentam o resultado desta simulagdo com o modelo de atrito
de Lugre.

As Figuras 29 e 30 demonstram que a velocidade simulada em malha aberta com o
modelo de Lugre representa de forma muito eficiente a modelagem de atrito do atuador
robético, ja que as curvas estdo bem proximas das curvas resultantes dos experimentos em
malha aberta, ainda que nos picos positivos de velocidade exista uma pequena diferenga,
sendo a velocidade simulada menor que a experimental.

Enquanto que nas Figuras 31 e 32 o foco € demonstrar a simulacdo em relacdo a
inversdo da velocidade - quando esta passa por zero. A melhor estimacdo de parametros,
como os realizados por tentativa e erro, poderiam melhorar ainda mais a representacdo da

curva proxima a inversao de velocidade.

5.1.2 Simulacoes em Média Velocidade - 33% T,,,,.

Na segunda simula¢do aplicou-se um sinal senoidal com uma frequéncia de 0, 1Hz e
amplitude de aproximadamente 33% do torque maximo do atuador, que €é de 2, 104 Nm.

Destaca-se que o sistema apresentou pequenas interferéncias mecanicas do motor CC nos
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Figura 29: Simulacdo com modelo Lugre. Entrada de 20% do torque maximo. Velocidade
Simulada em MA (linha vermelha) x Velocidade Experimental em MA (linha azul)
Fonte: Préprio Autor
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Figura 30: Simulacdo com modelo Lugre ampliado. Entrada de 20% do torque méximo.
Velocidade Simulada em MA (linha vermelha) x Velocidade Experimental em MA (linha
azul)

Fonte: Préprio Autor
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Figura 31: Simulacdo com modelo Lugre com foco as inversdes de velocidade. Entrada
de 20% do torque mdximo. Velocidade Simulada em MA (linha vermelha) x Velocidade
Experimental em MA (linha azul)

Fonte: Préprio Autor
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Figura 32: Simulacdo com modelo Lugre com ampliacdo nas inversdes de velocidade.
Entrada de 20% do torque maximo. Velocidade simulada em MA (linha vermelha) x
Velocidade experimental em MA (linha azul)

Fonte: Préprio Autor
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dados representados proximos de 5, 10, 15 e 20 segundos, na velocidade experimental.
Esses picos negativos foram observados tanto pelo sensor de velocidade quanto pelo sen-

sor de corrente. As Figuras 33 e 34 apresentam o resultado desta simulagao.

Os resultados simulados apresentados na Figura 33 sdo similares aos resultados em
baixa velocidade (Figuras 29 e 30). Nesta simulacao, nao sao verificados erros significa-
tivos nos picos positivos de velocidade, porém os erros sdo mais perceptiveis nos picos

negativos se comparados a simula¢do anterior.
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Figura 33: Simulacdo com modelo Lugre. Entrada de 33% do torque maximo. Velocidade
simulada em MA (linha vermelha) x Velocidade experimental em MA (linha azul)
Fonte: Proprio Autor

Na Figura 34, focada na inversao de velocidade, os resultados simulados representam
de forma eficiente os experimentos, mesmo sendo observado que nestes experimentos
picos estranhos proximos da velocidade zero foram registrados por erro de leitura do

microcontrolador Arduino.

O modelo de atrito de Lugre considera diversos efeitos do atrito, como por exemplo
o efeito Stribeck e o fendomeno de pré-deslizamento e contato entre hastes eldsticas e
por isso garante resultados simulados préximos aos resultados experimentais, se tornando
um modelo muito empregado e que fornece 6tima contribuicdo em estudos envolvendo
a modelagem de atrito. No entanto, 0 modelo desconsidera a aplica¢ido do torque motor
nos dois sentidos de rotacdo (GOMES, 2011). Por esta razdo, na simulacdo observa-
se que, apesar de um melhor desempenho no sentido negativo, ndo ha garantia de bom

desempenho no sentido positivo da velocidade, e vice-versa.



66

T T
Vel. Experimental MA
Vel. Simulada(Lugre) MA

\

0.1+

Velocidade(rad /s)

0.1+

-0.2 -

Tempo(s)

Figura 34: Simulacdo com modelo Lugre com foco as inversoes de velocidade. Entrada
de 33% do torque maximo. Velocidade simulada em MA (linha vermelha) x Velocidade
experimental em MA (linha azul)

Fonte: Préprio Autor

5.2 Simulacoes e Experimentos com o Modelo de Atrito de Gomes

Novamente se torna necessdria a identificacdo de parametros do modelo de atrito
de Gomes para realizar simulagdes com o mesmo. Diferentemente do que ocorre com
o modelo de Lugre, todos os parametros do modelo de atrito de Gomes sdao de facil
identificagdo, necessitando apenas da andlise da curva estatica do atrito do motor, re-
presentados nas Figuras 23, 24 e 25. Neste modelo, ndo existe a necessidade de definir
parametros através do método de tentativa e erro. Além disso, o modelo de Gomes con-
sidera o atrito nos dois sentidos de rotacdo, o sentido horario (positivo) e o sentido anti-
horério (negativo). Assim, os parametros utilizados nas simulacdes estdo representados
na Tabela 11.

Os sistemas do atuador robético e modelo de atrito de Gomes foram simulados no
Matlab através da representacdo do Algoritmo 1 e da forma matricial do atuador robético
- equacdo (40) - em linhas de codigo. A representacdo grafica deste sistema pode ser
visualizada na Figura 35 na qual o atuador robdtico e o algoritmo utilizado no calculo do
coeficiente de atrito viscoso varidvel f;;, do modelo de atrito de Gomes, foram represen-
tados pelo bloco branco.

A entrada utilizada na simulagdes do modelo de atrito de Gomes € o torque motor
T, obtido através da corrente de armadura experimental 7, multiplicada pela constante
de torque /,,. Além disso utiliza-se a e velocidade rotor simulada w,¢ obtida na saida
do modelo da equacio (40). E importante destacar que um requisito para a utilizacdo do

modelo de atrito de Gomes € que a entrada de torque motor 7;,, deve ser obtida experimen-
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Tabela 11: Parametros utilizados para a simulacdo do modelo de atrito de Gomes

Parametro Descricao Valor
fep Atrito Seco Positivo 0,1505 Nm
fen Atrito Seco Negativo —0,1326 Nm
fop Atrito Viscoso Positivo 0,3694 Nm.s/rad
fon Atrito Viscoso Negativo 0,4756 Nm.s/rad
Cp Coeficiente de Atrito Positivo 0 Nm.s?/rad>
Cn Coeficiente de Atrito Negativo 0 Nm.s?/rad>
- Taxa de Atrito 0,93
Orim, Vel. Limite 0,08 rad/s
Ot Menor Vel. Fisicamente 0,004 rad/s
vy Gamma 0,05

Fonte: Proprio Autor

talmente, para a mesma tensao de acionamento V. Nesse caso, conforme supracitado, 7},

¢ obtido através da medicdo da corrente de armadura experimental ¢, e do resultado da

equacao (5).

A resposta de saida do modelo de Gomes serd o coeficiente de atrito viscoso variavel

fx que, multiplicado pela velocidade rotor, retorna ao sistema em forma de torque de

atrito nao linear 7}, afetando o torque de entrada no sistema mecanico.

Tm

Atuador Robotico
(Equacao 40)
+

Algoritmo 1

v

wrs

Tat

Figura 35: Representacdo do atuador robético com o modelo de atrito de Gomes

Fonte: Préprio Autor

5.2.1 Simulacoes em Baixa Velocidade - 20% T,

O Algoritmo 1 e o modelo apresentado pela equacdo (40) foram simulados, com

os parametros da Tabela 9, seguindo o seguinte procedimento: na primeira simulagdo
aplicou-se um sinal senoidal com uma frequéncia de 0, 1/ z e amplitude de aproximada-
mente 20% do torque maximo do atuador, que € de 2, 104 N m. Nas Figuras 36, 37, 38 e
39 sao apresentados os resultados da simulacdo com o modelo de atrito de Gomes.

As Figuras 36 e 37 demonstram a eficiéncia do modelo de Gomes na simulacdo da
velocidade em comparacio a velocidade adquirida experimentalmente. E possivel notar
que a velocidade simulada em malha aberta por meio do modelo de atrito de Gomes (linha
preta) € muito proxima da velocidade experimental em malha aberta (linha azul) tanto no
sentido positivo quanto no negativo da velocidade.

J4 nas Figuras 38 e 39, uma ampliacdo proxima de zero, ou seja, nas inversoes de
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Figura 36: Simula¢do com modelo Gomes. Entrada de 20% do torque maximo. Veloci-
dade simulada em MA (linha preta) x Velocidade experimental em MA (linha azul)
Fonte: Préprio Autor
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Figura 37: Simula¢do com modelo Gomes ampliado. Entrada de 20% do torque méximo.
Velocidade simulada em MA (linha preta) x Velocidade experimental em MA (linha azul)
Fonte: Préprio Autor
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velocidade, é demonstrada para andlise do efeito stick-slip. E possivel notar a percepcio

do modelo a inversao de velocidade e a forma com que esta foi reproduzida na simulagao.
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Figura 38: Simula¢do com modelo Gomes com foco as inversdes de velocidade. Entrada
de 20% do torque méaximo. Velocidade simulada em MA (linha preta) x Velocidade ex-
perimental em MA (linha azul)

Fonte: Préprio Autor

5.2.2 Simulacoes em Média Velocidade - 33% T,

Na segunda simula¢do aplicou-se um sinal senoidal com uma frequéncia de 0, 1Hz e
amplitude de aproximadamente 33% do torque maximo do atuador, que € de 2, 104 Nm.
As Figuras 40 e 41 apresentam o resultado desta simulagdo. Destaca-se que o sistema
apresentou pequenas interferéncias mecanicas do motor CC nos dados representados
proximos de 5, 10, 15 e 20 segundos, na velocidade experimental. Esses picos negati-
vos foram observados tanto pelo sensor de velocidade quanto pelo sensor de corrente.

Os resultados simulados e apresentados na Figura 40 sio coerentes quando compara-
dos a velocidade experimental.

Na Figura 41, focada na inversao de velocidade, os resultados simulados sdo eficientes
na comparac¢ado com os resultados experimentais. Com 33% do torque maximo, observou-
se um comportamento estranho (picos negativos na corrente) na passagem pelo zero. Estes
sdo os erros de leitura anteriormente mencionados. Como o modelo de atrito de Gomes
recebe diretamente esse sinal de corrente ¢, para gerar o torque motor 7;,, (multiplicando
pela constante de torque K,,), a simulacdo reproduziu esse comportamento estranho.

Ambos modelos representaram de forma coerente o atrito no atuador robético utili-
zado no estudo, gerando bons resultados em comparagdo aos experimentos.

Em baixas velocidades, no sentido negativo de rota¢do, ambos os modelos obtiveram
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Figura 39: Simulagao com modelo Gomes com amplia¢do nas inversdes de velocidade.
Entrada de 20% do torque maximo. Velocidade simulada em MA (linha preta) x Veloci-
dade experimental em MA (linha azul)
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Figura 41: Simulacdo com modelo Gomes com foco as inversoes de velocidade. Entrada
de 33% do torque méximo. Velocidade simulada em MA (linha preta) x Velocidade ex-
perimental em MA (linha azul)

Fonte: Proprio Autor

resultados semelhantes, porém no sentido positivo, o0 modelo de Lugre se comporta com
uma velocidade menor em comparacdo ao pico da velocidade experimental, enquanto
que o modelo de Gomes se comporta com velocidade semelhante ao pico de velocidade
experimental. J4 em médias velocidades, foi observado um maior erro na representacao da
velocidade negativa no modelo de Lugre, erro que ndo foi observado no modelo Gomes.
Em se tratando de velocidades positivas, os modelos apresentaram resultados favordveis.
Finalmente, quando consideradas as inversdes de velocidade, o modelo de Gomes realiza
uma representacdo mais eficaz do comportamento experimental do sistema, ainda que o
modelo de Lugre também modele de forma coerente.

O modelo de atrito de Gomes representa grande parte das caracteristicas que compdem
o atrito, com destaque a representacdo do efeito stick-slip e da consideracao de diferentes
parametros do atrito em diferentes sentidos de rotagdo. Além disso, € de fécil identificacao
paramétrica - fator que facilita sua implementacao.

A partir destas caracteristicas, somadas a boa representacdo do atrito em malha aberta
em comparacao aos experimentos realizados, o modelo de Gomes foi escolhido para os

proximos passos desta dissertagdo.



6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano € um computador (sistema de processamento de informagdo) alta-
mente complexo, ndo linear e paralelo, que tem capacidade de organizar seus constituintes
estruturais (neurdnios) de forma a realizar certos processamentos muito mais rapidamente

que o mais rapido computador digital hoje existente (HAYKIN, 2001).

O funcionamento do cérebro humano inspirou o surgimento das redes neurais arti-
ficiais (RNA), que sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de pro-
cessamento simples, também chamadas de nodos ou neurdnios, dispostos em uma ou
mais camadas e interligados por inimeras conexoes, que realizam célculos de determina-
das fun¢des matematicas (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007). A rede extrai seu
poder computacional da sua distribui¢do de estrutura macicamente paralela e da sua ha-
bilidade de aprender/generalizar, tornando possivel a resolu¢do de problemas complexos

nas mais diferentes areas do conhecimento (HAYKIN, 2001).

Assim, as RNAs, também chamadas de neurocomputadores, processadores paralela-
mente distribuidos e redes conexionistas, surgiram como uma alternativa a abordagem
simbdlica, que se baseava na l6gica (KRATZER, 1991). A solucdo de problemas através
de RNAs € bastante atrativa, ja que a forma como estes sdo representados internamente
pela rede e o paralelismo natural inerente a arquitetura das RNAs cria a possibilidade
de um desempenho superior ao dos modelos convencionais (BRAGA; FERREIRA; LU-
DERMIR, 2007).

6.1 Neuronio Artificial

O neurdnio € uma unidade fundamental de processamento de informacao de uma RNA
(WU; MCLARTY, 2012). O neur6nio artificial, nada mais é que uma representacao apro-
ximada de um neurdnio biologico. A Figura 42 abaixo, retirada de Grassi (2004), ilustra
um modelo representativo de um neuronio artificial proposto por McCulloch e Pitts.

A representacdo matemadtica dos neurdnios artificiais resulta em um modelo com ter-
minais de entrada (z1, x», ..., xp), equivalentes aos dendritos dos neurdnios bioldgicos,

e terminais de saida (y), equivalentes aos axonios. Adicionalmente, assim como 0s
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Figura 42: Representa¢do de um neurdnio artificial
Fonte: (GRASSI, 2004)

neuronios reais, possuem uma forma de processamento interno que gera um sinal de saida
em func¢do do sinal de entrada.

Entretanto, enquanto a saida de um neurdnio bioldgico estd em constante alteragao no
tempo, a de um neurdnio artificial muda somente em intervalos discretos no tempo, isto
€, quando os dados de entrada mudam (BATTISTELLA, 2004).

Para o processamento interno dos sinais de entrada, sao identificados outros trés ele-

mentos basicos de uma rede neural: os pesos sindpticos, o somador e a fungdo de ativagao.

* Os pesos sindpticos ou elos de conexdo (Wy, Wy, ..., Wp) sdo pesos que serdo
atribuidos a entrada associada. Eles emulam o comportamento das sinapses no

neuronio bioldgico e seus valores podem ser positivos ou negativos.

* O somador (}") tem a funcdo de somar os sinais de entrada, que foram ponderadas

pelas sinapses do neurdnio. Estas operacdes constituem um combinador linear.

* A funcdo de ativagdo (i), também conhecida como funcao restritiva, restringe a
amplitude e o intervalo permissivel da amplitude do sinal de saida. Normalmente
os valores da amplitude de saida de um neurdnio se compreendem em intervalos
como [0,1] e [-1,1].

As entradas do neur6nio (x1,xs,...,Zp), que podem ser estimulos do sistema ou
saidas de outros neurdnios, sdo multiplicadas pelos pesos sindpticos correspondentes
(W1, Wy, ..., Wp) gerando entradas ponderadas. Estas entradas ponderadas serdo soma-
das e o valor de saida da combinagao linear (net) serd comparada a um valor limite para
ativacdo do neurdnio. Caso a ativagdo aconteca, apds a restricdo da funcdo de ativacao

(1), obtém-se o valor da saida (y).

6.1.1 Funcao de ativacao

Em uma RNA, cada neur6nio tem associado uma fun¢do de ativacdo, responsdvel

pela intensidade do sinal a ser transmitido pelas conexdes para os neuronios das camadas
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adjacentes (VALENCA; LUDERMIR, 1999).

Os graficos ilustrados na Figura 43, retirados de Beale, Hagan e Demuth (2012), sdo
exemplos de funcdes de ativacdo. Dentre as fungdes de ativacdo, as fungdes nao lineares
sdo as mais aplicadas, como por exemplo a fun¢do degrau ou limiar (hardlim), a funcdo

linear (purelin), a tangente hiperbdlica sigmoidal (fansig) e a funcao sigmoéide (logsig).
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Figura 43: Funcdes de ativacao
Fonte: (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2012)

A funcdo degrau gera resposta 1 se o valor de entrada na fun¢do de ativagdo da rede
for maior ou igual a 0 (valores ndo negativos). Caso contrario, gera resposta igual a 0. De
acordo com Beale, Hagan e Demuth (2012), a func¢do degrau cria na rede a habilidade de
classificar vetores de entradas pela divisao do espaco amostral em duas regides.

A funcdo linear ndo limitard a saida da rede, sendo utilizada para armazenamento de
entrada e saida de dados. Esta forma de funcdo de ativagdo pode ser vista como uma
aproximacao de um amplificador ndo-linear (HAYKIN, 2001).

Segundo Braga, Ferreira e Ludermir (2007) a funcdo sigmoide € a fungdo de ativacao
mais utilizada e sdo associadas ao uso de perceptron multicamadas. Esta fun¢do pode ser

de dois tipos: a sigmoidal logistica (logsig) e a tangente hiperbdlica sigmoidal (fansig).
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O que as diferencia sdo seus intervalos de saida. Enquanto nas fungdes logsig o intervalo

de saida € de 0 a 1, nas funcdes tansig este intervalo se compreende entre -1 e 1.

6.2 Arquitetura das RNAs

A arquitetura de uma rede neural, também denominada topologia da rede, refere-se
basicamente a forma com que os neurdnios estdo dispostos e organizados dentro de uma

rede.

A defini¢do da arquitetura de uma RNA € um parametro importante na sua concep¢ao,
uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede (BRAGA;
FERREIRA; LUDERMIR, 2007). Para definir a arquitetura, alguns parametros sao leva-
dos em consideragdo. Sdo eles: o nimero de camadas da rede, o nimero de nodos em

cada camada, o tipo de conexao entre nodos e a topologia da rede.

Assim, as redes neurais sao divididas em trés diferentes classes de arquitetura: As
redes alimentadas adiante com camada tnica (feedfoward), as redes alimentadas adiante

de multiplas camadas (multilayer feedfoward networks) e as redes recorrentes (feedback).

6.2.1 Redes alimentadas adiante com camada tnica (Feedfoward)

Este tipo de rede € a forma mais simples de redes em camadas uma vez que possui
apenas uma camada de neurdnios (nds computacionais), a camada de saida. A camada de
entrada ndo € considerada ja que ela ndo realiza qualquer tipo de computag¢do. Os valores
correspondentes as entradas sdo projetados sobre a camada de saida, mas ndo vice-versa,
por isso a rede se configura alimentada adiante ou aciclica. A Figura 44 representa uma

rede alimentada adiante com camada unica.

Camada de
Saida dos
Neuronios

Camada de
Entrada

Figura 44: Exemplo de rede alimentada adiante com camadas tinica
Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)
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6.2.2 Redes alimentadas adiante de multiplas camadas (Multilayer Feedfoward
Networks)

Este tipo de rede, também chamadas de MLP (Multilayer Perceptron) se distingue das
redes feedfoward de camada Unica pelo fato de possuirem camadas ocultas entre as ca-
madas de entrada e saida. Os n6s computacionais destas camadas ocultas sdo conhecidos
como neurdnios ocultos. Desta forma, os neurénios ocultos (intermedidrios) tem a fungao
de intervir de maneira 1til entre a entrada e saida da rede a fim de tornar a rede capaz de
extrair estatisticas de elevada ordem. Pode haver uma ou mais camadas intermediérias.

Os n6s fonte (entrada) da rede fornecem os valores que constituem os sinais de entra-
das da camada oculta. Os sinais de saida de uma camada oculta se tornardo os valores de
entrada de uma préxima camada oculta ou propriamente da camada de saida.

Como os valores de entrada de uma camada de neur6nios serdo apenas os sinais de
saida da camada precedente, este tipo de rede se configura como alimentada adiante. A

Figura 45 representa uma rede alimentada adiante com multiplas camadas.

Camaca de Camada de
MNeurdnos Saida dos
Oeultos MNeronLos

Camada de
Entrada

Figura 45: Exemplo de rede alimentada adiante com multiplas camadas
Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

As redes feedfoward de multiplas camadas sao as redes mais difundidas na literatura.

6.2.3 Redes Recorrentes (Feedback)

As redes recorrentes se distinguem das redes alimentadas adiante por possui pelo
menos um laco de realimentacdo. Este laco pode ser de auto-realimentacdo ou de um
neuronio realimentando um neurdnio da prépria camada ou de uma camada de neurdnios
precedente. As redes feedback podem ou ndo possuir camadas ocultas de neurdnios.
Exemplo de rede recorrente é encontrado na Figura 46.

Uma rede neural pode ser completamente conectada, onde todos os neurdnios de uma
camada estdo conectados com todos os neurdnios da camada seguinte ou fracamente co-

nectada quando ndo sdo estabelecidas todas as conexdes possiveis (HAYKIN, 2001).
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Figura 46: Exemplo de rede recorrente
Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

Na maioria dos estudos, a complexidade do problema nédo é conhecida, fazendo com
que se defina uma quantidade minima de neurdnios, acrescentando ou diminuindo grada-
tivamente até se alcancgar o objetivo, que € a minimizacdo do erro médio quadratico do
conjunto de treinamento (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007).

6.3 Processos de Aprendizagem

A propriedade que é de importancia primordial para uma rede neural € a sua habili-
dade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho através de
aprendizagem (HAYKIN, 2001).

A utilizagdo de uma RNA para solucionar problemas passa por uma fase inicial de
aprendizagem. De acordo com Mendel (1970), pode-se definir aprendizagem como um
processo pelo qual os parametros de uma rede neural sdo ajustados através de uma forma
continuada de estimulo pelo ambiente no qual a rede estd operando, sendo o tipo es-
pecifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como ocorrem 0s
ajustes realizados nos parametros.

Uma rede neural tem a capacidade de aprender sobre seu ambiente através de um
processo iterativo de ajustes dos pesos sindpticos € niveis de bias, tornando-se cada vez
mais instruida sobre seu ambiente conforme mais iteracdes do processo de aprendizagem
ocorrem. A fase de aprendizado € de extrema importancia, devendo ser feita de forma

rigorosa e verdadeira para que se evite criar modelos inauténticos de rede.
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Ao conjunto de regras pré-estabelecidas para solucionar problemas de aprendizagem
d4-se o nome de algoritmo de aprendizagem. Existem diversos tipos de algoritmos de
aprendizagem, que oferecem vantagens e desvantagens especificas para determinados ti-
pos de aplicacdo. O que diferencia os algoritmos de aprendizagem, em geral, é a forma
pela qual se ajusta um peso sindptico de um neurdnio.

Dentre os diversos métodos desenvolvidos de treinamento de uma rede neu-
ral, destacam-se dois paradigmas: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo-

supervisionado.

6.3.1 Aprendizado Supervisionado

E 0 modelo de aprendizado mais comum para treinamento de RNAs. Conhecido como
aprendizado supervisionado por contar com a presenca de um “supervisor” (professor)
que fornece os valores de entrada e saida desejadas, além de indicar bons ou maus com-
portamentos da rede, direcionando o processo de treinamento.

Basicamente neste tipo de aprendizado o “supervisor” fornece a rede neural um vetor
de treinamento com valores de entrada e saida. A rede entdo terd sua saida calculada com-
parada a saida desejada (erro). O objetivo deste aprendizado é o de ajustar os parametros
da rede (pesos sindpticos) a fim de minimizar os erros entre a saida desejada e a saida
calculada pela rede neural. Essa iteratividade do treino deverd ser repetida com todo o
conjunto de treinamento, até que a taxa de acerto esteja dentro de uma faixa considerada
satisfatéria. E devido a esse processo que uma RNA é capaz de aprender e generalizar
(SCHMITT, 2009).

A soma dos erros quadréticos de todas as saidas € normalmente utilizada como medida
de desempenho da rede e também como funcdo de custo a ser minimizada pelo algoritmo
de treinamento (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007). Quando a condi¢do desejada
¢ alcancada, torna-se dispensdvel a funcdo do “supervisor”, deixando com que a rede
neural lide por conta propria com o ambiente.

O aprendizado supervisionado, ilustrado na Figura 47, pode ser implementado off-line
e on-line.

Quando o treinamento € off-line, uma vez que se obtém uma solucdo para a rede, os
dados se mantém fixos. Para adicionar novos dados, um novo treinamento deve ser reali-
zado. Quanto ao treinamento on-line, os dados da rede mudam continuamente mantendo

a rede em processo constante de adaptagao.

6.3.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

No método de aprendizado nao-supervisionado, ou auto-organizacdo, ndo existe a
figura do “supervisor” (professor) acompanhando o processo. Neste tipo de aprendi-
zado, somente valores de entrada sdo fornecidos a rede. Segundo Jang, Sun e Mizutani

(1997), um sistema de aprendizado nao-supervisionado extrai recursos ou regularidades
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Figura 47: Aprendizado supervisionado
Fonte: Adaptado de (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007)

em padrdes presentes, sem receber quaisquer informagdes do ambiente externo.

Uma vez que a rede tenha se ajustado as regularidades estatisticas dos dados de en-
trada, ela desenvolve a habilidade de formar representa¢des internas para codificar as
caracteristicas da entrada e, desse modo, de criar automaticamente novas classes (BEC-
KER, 1991). A rede se torna uma espécie de classificadora, sendo capaz de identificar e
categorizar os dados de entrada redundantes.

Por este motivo, como afirmado por Braga, Ferreira e Ludermir (2007), este tipo de
aprendizado s6 se torna possivel quando existe redundancia nos dados de entrada, uma
vez que sem redundancia seria impossivel encontrar padrdes ou caracteristicas nos dados

de entrada. A Figura 48 representa o aprendizado nao-supervisionado.

Estado
do meio Resposta
Meio externo

externo RNA

Figura 48: Aprendizado nao-supervisionado
Fonte: Adaptado de (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007)

6.4 Perceptron e Perceptron de Multiplas Camadas

O perceptron representa uma das primeiras tentativas de desenvolver um sistema inte-
ligente de auto-aprendizado utilizando componentes simples (JANG; SUN; MIZUTANI,
1997). O modelo perceptron surge em 1958, quando em seus trabalhos, Frank Rosenblatt
introduz o conceito de aprendizado em RNAs. Segundo Jang, Sun e Mizutani (1997),
Rosenblatt projeta o perceptron com o objetivo de explicar e modelar as habilidades de

reconhecimento de padrdes de sistemas visuais biologicos.
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O modelo perceptron € o modelo mais simples de RNA. Ele se baseava no neurénio
artificial criado por McCulloch e Pitts em 1948, com pesos ajustdveis e bias, € com a
adicao de uma regra de aprendizado. Sua arquitetura (Figura 49) era composta de unida-
des de entrada, também chamadas de retina, um nivel intermedidrio formado por unidades
de associagdo e uma camada de saida de onde se obtém as respostas. Embora esta topo-
logia original possua trés niveis, ela € conhecida como perceptron de uma tnica camada,
jé que somente o nivel de saida (unidades de resposta) possui propriedades adaptativas
(BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007).

Retina Aszsociacdo | | Resposta
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Figura 49: Modelo de um perceptron
Fonte: Adaptado de (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007)

Posteriormente, Rosenblatt demonstrou, através do teorema de convergéncia do per-
ceptron, que qualquer neurdnio baseado no modelo de McCulloch e Pitts, e treinado com
o algoritmo de aprendizado do perceptron, ird sempre convergir, levando em conta que o
problema seja linearmente separavel.

O algoritmo de aprendizado do perceptron tem como funcdo permitir a adaptacao dos
pesos. Assim, durante o processo de aprendizado, deseja-se obter um valor de incremento
(AW) para ser aplicado aos pesos (J/) a fim de gerar um valor atualizado dos pesos
(W (t + 1)) mais préximo do valor desejado. Como mencionado por Braga, Ferreira e
Ludermir (2007), os algoritmos de aprendizado em RNAs visam ao desenvolvimento de
técnicas para a obtencdo do valor de AW mais apropriado para a obtencao da solug¢do do
problema em questao.

A regra de atualizac@o dos pesos de um nodo de um perceptron simples € descrita na
equagdo (41):

W(t+1)=W(t)+ nex, 41)

Onde:
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1 € uma constante chamada de taxa de aprendizagem e mede a rapidez com que o
vetor de pesos serd atualizado;

e € o erro devido a saida atual;

x € o vetor de entrada no neurdnio.

O algoritmo de treinamento do perceptron simples € descrito da seguinte forma por
Braga, Ferreira e Ludermir (2007):

1. Inicializar n e o vetor de pesos W;

2. Repete para cada neurdnio;

3. Caso exista erro (e # 0), atualizar o vetor de pesos para cada um dos neurdnios da
rede segundo a regra descrita na Equacao (41);

4. Repetir até e tender a 0 para todos os elementos do conjunto de treinamento em
todos os neurdnios da rede.

Apesar de toda a euforia causada pelo perceptron, este nao teve tanto sucesso princi-
palmente ap6s os trabalhos de Minsky e Papert em 1969, que provaram a incapacidade do
modelo de resolver problemas nio linearmente separdveis. Esta constatacdo levou a um
grande desinteresse pela drea durante a década de 70. Os estudos com RNAs s6 voltaram
a ganhar importancia apds as descri¢des da rede de John Hopfield em 1982 e do algoritmo
backpropagation em 1986.

Com os trabalhos da década de 80 foi observado que, com a utilizagdao de rede com
multiplas camadas, muitas limitacdes do perceptron deixam de existir. A esta extensao
natural do perceptron, dd-se o nome Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Per-
ceptron - MLP).

A estrutura deste tipo de modelo consiste em uma camada de entrada (nés fonte), uma
ou mais camadas intermedidrias, constituidas de neurénios que serdo as unidades com-
putacionais da rede e uma camada de saida, responsdvel pela resposta da rede. Além de
contar uma ou mais camadas ocultas, o modelo de cada neurdnio da rede MLP deve in-
cluir uma fung¢do de ativacao ndo-linear, como por exemplo a func¢ao sigmoidal (BRAGA;
FERREIRA; LUDERMIR, 2007).

O perceptron multicamadas, representado na Figura 50, apresenta um poder computa-
cional maior do que aquele apresentado pelas redes sem camadas intermedidrias, podendo
implementar qualquer func¢do seja ela linearmente separdvel ou nao (SILVA et al., 2004).

A funcdo das redes MLP € de transformar de forma sucessiva os valores de entrada
de dados, através das camadas intermedidrias, para fornecer a camada de saida uma
representacdo tratdvel. Neste modo, o processamento feito por cada neur6nio de uma
determinada camada € alcancado pela combinacido de processamentos realizados pelos
neurdnios da camada anterior, conectados a ele. O fluxo de dados da rede progride sem-
pre adiante, de camada em camada e quanto mais proximas da camada de saida, mais
complexas sdo as funcdes implementadas.

Afirmado por Braga, Ferreira e Ludermir (2007), as unidades intermediarias de uma
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Figura 50: Modelo perceptron de mdltiplas camadas
Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

rede MLP funcionam como detectores de caracteristicas, que geram uma codificacio
interna dos padrdes de entrada para serem utilizadas na defini¢do da saida da rede.
Dado um numero suficientemente grande de unidades intermedidrias, é possivel formar
representacdes internas para qualquer conjunto de padroes de entrada. Porém nao é reco-
mendado a utilizacdo de um grande nimero de camadas intermedidrias, uma vez que os
erros propagados de uma camada intermedidria a camada intermedidria anterior, durante
um treinamento, sdo na verdade estimativas de erros. Sendo assim, com grande nimero
de camadas intermedidrias, pode-se propagar por muitas vezes estimativas de estimativas
de erro, o que tornard a rede menos ttil e precisa.

De acordo com Cybenko (1989), uma rede com uma camada intermedidria pode im-
plementar qualquer funcdo continua. Redes com duas camadas intermedidrias podem
implementar qualquer funcdo, seja ela linearmente separdvel ou ndo, com a sua precisao
intimamente ligada ao numero de neurdnios utilizados nas camadas ocultas (CYBENKO,
1988).

Assim como no modelo perceptron de camada unica, ndo existe uma férmula para
determinar quantos neurdnios devem formar as camadas intermediarias do perceptron de
multiplas camadas, sendo este nimero normalmente definido de forma empirica.

Segundo Haykin (2001), os MLPs tém sido aplicados com sucesso para resolver di-
versos problemas dificeis, através de seus treinamento de forma supervisionada com um
algoritmo muito popular, conhecido como algoritmo de retropropagacao (backpropaga-

tion), que € baseado na regra de aprendizagem por correcao de erro.

6.4.1 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo de retropropagacdo dos erros, também conhecido como backpropaga-
tion, € o algoritmo mais usado para o treinamento de redes MLP. Desenvolvido em 1986

por Rumelhart, Hinton e Williams, o algoritmo backpropagation foi um dos principais
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responsaveis pelo ressurgimento do interesse em RNAs.

Segundo Braga, Ferreira e Ludermir (2007), o backpropagation é um algoritmo super-
visionado que utiliza pares (entrada, saida desejada) para, por meio de um mecanismo de
correcdo de erros, ajustar os pesos da rede. Este algoritmo busca procurar iterativamente
a minima diferenca entre as saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede neural, com o
minimo de erro. Dessa forma, ajustando os pesos sinapticos através da retropropagacao
do erro encontrado em cada iteracio (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Segundo Grassi (2004), o backpropagation € uma metodologia simples de implemen-
tar, e sua capacidade de generalizagdo € atraente para um grande espectro de aplicagdes
em problemas de reconhecimento e classificacao de padrdes. Este algoritmo possui um
bom desempenho quando nao se dispde de hardware potente.

O treinamento deste algoritmo ocorre em duas fases, como ilustrado na Figura 51
retirada de Matsunaga (2012), que percorrem sentidos diferentes dentro da rede neural.

Estas fases sdo conhecidas como fase forward e fase backward:

* Na fase forward, ou fase de propagacao adiante, os dados seguem no sentido da
camada de entrada para a camada de saida. Os valores de entrada sdo fornecidos
a rede que calcula os respectivos valores de saida e os compara com os valores de
saida desejados, gerando um erro. Nesta fase, os pesos sindpticos da rede sao todos

fixos.

* Na fase backward, ou fase de retropropagacio, os dados seguem no sentido da ca-
mada de saida para a camada de entrada. Utilizando-se do erro da camada de saida
gerado na fase forward, se atualizam os pesos das conexdes através de gradiente

descendente. Desta forma, nesta segunda fase, os pesos sao ajustdveis.

Em suma, o treinamento se inicia com um padrdo de entrada sendo fornecido, a ca-
mada de entrada da rede, que propaga esses valores a cada uma das outras camadas, até
que seja gerada uma saida (y) na camada de saida. Esta saida calculada é comparada a
saida desejada (y;) gerando um erro (e). O sinal do erro € entdo retropropagado da ca-
mada de saida para as camadas intermedidrias anteriores que receberdao uma porcao do
sinal do erro total, proporcional a sua contribui¢ao para a formagao da saida. Com base
neste sinal de erro recebido, os pesos sdo atualizados a fim de fazer a rede alcancar o valor
de saida desejado (yy).

O ajuste dos pesos sindpticos neste algoritmo € baseado na regra delta, formulada
por Widrow e Hoff, utilizada em treinamento de redes Adaline. A generalizacido deste
algoritmo para redes de multiplas camadas é conhecida como regra delta generalizada ou
backpropagation (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007) e consiste na aplica¢ao do
gradiente descendente (VALENCA; LUDERMIR, 1999).

A Equacio (42) representa a formula utilizada para calcular o erro médio quadratico

(Mean Square Error - MSE) e o ajuste de pesos nas Equacdes (43), (44) e (45).
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Figura 51: Algoritmo Backpropagation
Fonte: Adaptado de (MATSUNAGA, 2012)

1
MSE = §(yd —y)?

AWij = NenjXni

Para neurdnios na camada de saida:

enj = fj(netn;)(Yanj — Ynj)

Para neurdnios nas camadas ocultas:

enj = fj/ (netnj) Z enkvvjk
k

Onde:

yq € o valor de saida desejado da RNA;

y € o valor de saida obtido;

n € o indice da n-ésima entrada da rede;

1 € o indice do neurdnio na camada de entrada;
J € o indice do neurdnio na camada de saida;

k € o indice do neur6nio nas camadas ocultas.
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(42)

(43)

(44)

(45)

Para realizar os célculos necessarios para minimizagao do erro € importante considerar

alguns parametros como, por exemplo, o nimero de iteracdes por padrao de entrada para
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o erro alcangar um valor minimo no treinamento, a ocorréncia de um minimo local ou
global e a capacidade da rede de escapar dos minimos locais (HAYKIN, 2001).
Minimos locais sdo pontos na superficie de erro que, embora apresentem estabilidade,

ndo sdo a saida 6tima. A Figura 52 representa os minimos locais.

Minimos Locais

Platos

Figura 52: Minimos locais
Fonte: Adaptado de (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007)

Dentre as diversas técnicas empregadas para evitar o problema dos minimos locais
além de acelerar o processo de treinamento, se destaca a adi¢ao de um termo momentum,

representado pela Equacgao (46).

b = (Wi(t) = Wit — 1)) (46)

A foérmula de ajuste de pesos com o termo momentum se torna:

Wii(t + 1) = Wyi(t) + nej(t)xai(t) + a(Wji(t) — Wyt — 1)) 47)

A inclusdo do termo momentum na férmula de ajuste dos pesos aumenta a velocidade
de aprendizado (acelera¢do), reduzindo o perigo de instabilidade (BRAGA; FERREIRA;
LUDERMIR, 2007).



7 SIMULACOES E EXPERIMENTOS COM REDES NEU-
RAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo serdo apresentadas consideragdes importantes na criagdo, treinamento
e validagao da rede neural artificial empregada no trabalho. Como em todos os capitulos
anteriores, o processo de criacdo e treinamento da RNA foi realizada pelo software Ma-
tlab, com uso especifico da toolbox Neural Network Toolbox (nntool), interface grafica
que facilita o desenvolvimento de redes neurais artificiais permitindo de forma simplifi-
cada criar, treinar, exportar e importar dados de redes neurais. O processo de validagcao

da RNA também foi realizado através do Matlab.

7.1 Criacao da RNA

Para criar a rede neural artificial que serd capaz de identificar o torque de atrito ndo
linear, a fim de posteriormente compensa-lo no sistema, € necessario decidir sua arqui-
tetura. Baseado na premissa de que redes neurais com uma camada intermedidria ja sdo
capazes de solucionar problemas complexos, foi utilizado o modelo de redes alimenta-
das adiante de multiplas camadas (multilayer feedfoward networks), ou perceptron de

multiplas camadas, composto de:

¢ Dois neurdnios na camada de entrada fornecendo a rede neural artifical os valores

de torque motor 7, e velocidade do rotor w,;
¢ Quatro neur6nios na camada oculta;

* Um neurdnio na camada de saida que corresponde ao valor do torque de atrito ndo

linear T;.

Esta arquitetura de rede, representada na Figura 53, foi proposta inicialmente por
Gervini e Gomes (2001).

A partir do comando nnfool na janela de comando do Matlab, abre-se uma janela
Network/Data Manager como a da Figura 54. E nesta interface que grande parte do

processo de criacdo, importagdo e exportacdo de varidveis ocorrera.
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Figura 53: Arquitetura da RNA proposta
Fonte: Adaptado de (GERVINI; GOMES, 2001)
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Figura 54: Network/Data Manager
Fonte: Préprio Autor
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Foi definido que o processo de aprendizagem empregado nesta rede serd o aprendizado
supervisionado (melhor descrito no capitulo 6), na qual € preciso informar dados de en-
trada (Input data) e saida desejada (Target data) da rede neural, para que esta autorregule
seus pesos no processo de treinamento. Assim, foi fornecida a matriz ”InputRNA”que
contém dados de torque motor 7}, e velocidade do rotor w,, como entrada, e um vetor de
dados 7T;; como Target Data, contendo os valores de torque de atrito ndo linear simulados
através do modelo de atrito de Gomes, para as respectivas entradas fornecidas.

Como fungdo de ativacdo dos neurdnios foi utilizada a tangente hiperbdlica (zansig) e
o treinamento da rede foi através do algoritmo backpropagation com adicdo do termo mo-
mentum (traingdm). As figuras 55 e 56 demonstram respectivamente, a janela de criacao

da rede com os parametros supracitados, bem como uma visualiza¢do da rede criada.

Create Metwork or Data — >
Metwork  Data

Mame

RMA

Metwork Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop ~
Input data: InputRMA W
Target data: Tat ~
Training functicn: TRAINGDM -~
Adaption learning function: LEARMNGDM -~
Performance function: MSE i
Mumber of layers: 2

Properties for: |Layer1

Mumber of neurons: |4

Transfer Function: TANSIG

D WView ¢ Restore Defaults

'{J Help '*:{ Create @ Close

Figura 55: Janela de criacdo e caracteristicas da RNA criada
Fonte: Préprio Autor
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4\ Customn Neural Metwork (view) = O >
Hidden Layer Output Layer
= wj

Figura 56: Visualizacdo da RNA criada
Fonte: Préprio Autor

7.2 Treinamento da RNA

Ap6s a criagdo, foi dado inicio ao processo de treinamento da RNA pela geracdo de
padrdes de treinamento, que sdo os dados que serdao fornecidos como entrada e saida da
rede neural. E importante salientar que, para o treinamento da RNA, sio utilizados resul-
tados experimentais e dados de simulacdo. O modelo do atuador robético - equacao (40)
- é alimentado a partir do 7;,, (obtido da bancada experimental via i,). A velocidade rotor
simulada (w,) na saida do modelo - equacao (40) - e o 7;,, supracitado sdo as entradas
do treinamento da RNA. Juntamente a estas varidveis também € fornecido o torque de
atrito nao linear 7;; a rede neural como uma varidvel de saida, uma vez que o tipo de
treinamento empregado € o de aprendizado supervisionado. A Figura 57 representa grafi-
camente a forma de treinamento empregada nesta RNA bem como as variaveis fornecidas

neste processo.

Atuador Robdtico I
(Equacdo 40) wrs
Tm + o >
Algoritmo 1 Tat RNA TatRNA
Tm >

Figura 57: Configuracdo e varidveis empregadas no treinamento do RNA
Fonte: Préprio Autor

Uma série de simulacdes foram realizadas aplicando diferentes sinais de tensdo de
entrada no sistema para obtencdo dos dados referentes a entrada da rede (torque motor
T}, e velocidade rotor simulada w,), bem como dos dados de saida da rede (torque de
atrito nao linear 7};). Em resumo, foram aplicados ao sistema diferentes tipos de sinais

de entrada, todos dados experimentais, sendo eles:

* Quatro segmentos de senoide em malha aberta;
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* Dez segmentos de degrau em malha aberta;

As Figuras 58, 59 e 60 representam, respectivamente, os valores de entrada de torque
motor 7, e velocidade rotor simulada w,; € o valor de saida de torque de atrito ndo linear

T, utilizados como padrdes de treinamento para a rede neural.
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0.2 -

-0.2 -

Torque Motor(Nm)

-0.4 - =

-0.6 -

-0.8 ! ‘

Pontos x10*

Figura 58: Padrdes de treinamento - 7;,
Fonte: Proprio Autor

A utilizacao de simulagdes do sistema atuador robético e modelo de atrito em malha
aberta e malha fechada é importante para que nesta etapa obtenha-se uma grande varie-
dade de torques motores, velocidades rotores e atritos ndo lineares, ja que a diversificacao
dos padrdes de treinamento de uma rede neural é importante para sua generalizagdo.

Definidos os padrdes de treinamento da rede, foi inciado o processo de treinamento
da mesma, como pode ser visualizado na Figura 61.

Superada a dificuldade de tempo requerido para se treinar uma rede de alta taxa
de confiabilidade, sua eficiéncia foi comprovada através da utilizagdo da técnica de re-
gressdo, que ¢ um método estatistico para descrever a relacio entre varidveis de saida, ou
resposta, a uma ou mais varidveis de entrada, ou varidveis de predi¢do. Pode-se observar
na Figura 62 que os resultados de regressao, tanto para dados utilizados no treinamento,
validacdo e teste da rede apresentam eficiéncia maior que 99,9%. Vale ressaltar que os
dados foram divididos de forma aleatodria, resultando 70% como dados de treinamento,
15% como dados de validacdo e 15% como dados de teste. Os dados destinados a trei-
namento sao utilizados apenas na fase de treinamento da RNA, para ajuste de pesos. Os
dados destinados a validagao sao utilizados para medir a generalizacao da rede, enquanto
que os dados destinados a teste sdo usados para medir o desempenho da rede, sem afetar

a etapa de treinamentos.
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Figura 59: Padrdes de treinamento - w4
Fonte: Préprio Autor
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Figura 61: Processo de treinamento da RNA
Fonte: Préprio Autor
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Por fim, foi realizada uma comparacdo (Figura 63) entre o torque de atrito nao li-
near simulado com o modelo de atrito de Gomes (7, em azul), usado como um padrao
de treinamento da rede neural, e o torque de atrito ndo linear que foi reconhecido pela
rede neural artificial proposta (T,; RN A, em laranja). Os resultados se mostraram preci-
sos, principalmente levando em consideracdo a grande variedade de dados de entrada do

sistema.
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Figura 63: Torque de atrito simulado (linha azul) x torque de atrito estimado pela RNA
(linha laranja)
Fonte: Préprio Autor

7.3 Validacao da RNA Proposta

Dado como encerrado o processo de treinamento, a rede neural artificial proposta foi
considerada pronta para ser usada uma vez que seus pesos jd estdo ajustados. Assim,
nova simulagao foi realizada para validagdo da RNA. Nesta simula¢do, foram fornecidos
arede apenas os valores de entrada (torque motor 7,,, € velocidade rotor w,) que seguirdo
direto o passo forward, gerando na saida da RNA o respectivo valor de torque de atrito
ndo linear 7},; . Uma vez identificado o torque de atrito, este € incorporado ao sistema com
o motor CC, gerando uma resposta em velocidade simulada que serd comparada com a
velocidade experimental. Ressalta-se que nesta simulacdo a RNA substitui o modelo de
atrito de Gomes na identificacdo do torque de atrito.

Foi utilizada uma entrada em sinal senoidal com frequéncia de 0, 1 z e amplitude de
20% do torque maximo 7., que € 2, 104 Nm. Os resultados podem ser visualizados nas
Figuras 64, 65, 66 e 67.

E possivel concluir, com a anélise das figuras, que a representacio da velocidade

simulada com a rede neural (linha preta) é fidedigna com a velocidade experimental (li-



95

0.4
0.3 -
0.2 —
E 0.1 —
=
<
-
=
é 0 |
8
=3
< -0.1 —
=
-0.2 -
-0.3 / =
Vel. Experimental MA
Vel. Simulada(RNA) MA
0.4 \ \ | | | | I I
0 ] 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo(s)

Figura 64: Comparagao da velocidade experimental em MA (linha azul) x Velocidade
simulada com a RNA em MA (linha preta). Entrada 20% 7,4,
Fonte: Proprio Autor
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Figura 65: Comparacdo ampliada da velocidade experimental em MA (linha azul) x Ve-
locidade simulada com a RNA em MA (linha preta). Entrada 20% T,,,..
Fonte: Préprio Autor
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Figura 66: Comparagdo da velocidade experimental em MA (linha azul) x Velocidade
simulada com a RNA em MA (linha preta), com foco nas inversdes de velocidade. Entrada
20% Trnax

Fonte: Préprio Autor
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Figura 67: Comparagdo ampliada da velocidade experimental em MA (linha azul) x Velo-
cidade simulada com a RNA em MA (linha preta), com foco nas inversdes de velocidade.
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nha azul) obtida via modelo de atrito de Gomes. Nas regides de inversdo de velocidade
(proximo de zero) a curva da velocidade simulada reproduz bem o efeito stick-slip. O
numero de dados fornecidos como padrdes de treinamento para a RNA e sua arquitetura
se mostraram adequadas, garantindo um bom treinamento de rede. Assim, a rede neu-
ral artificial criada se comportou eficientemente na identificacao do torque de atrito nao

linear de atuadores rebéticos do tipo Harmonic-Drive.



8 RESULTADOS DE COMPENSACAO COM A RNA

Para realizar a compensacdo do sistema, um mecanismo de compensa¢do de atrito
simples foi criado, tendo como fun¢do bdsica a rejei¢ao direta do atrito ndo linear identi-
ficado pelo modelo de Gomes, com o atrito ndo linear estimado pela RNA. As simulacdes
foram realizadas com um passo de discretizagao de 0,001 segundos como em todo o tra-

balho. A equacdo (48) demonstra a forma assumida pelo mecanismo de compensacao:

Tp(t + 1) = To(t) — Tu(t) + T RNA(2). (48)

O torque motor 7}, no instante ¢+ 1 sera o proprio torque motor no instante ¢ acrescido
do torque de atrito ndo linear estimado na saida da RNA - T,;, RN A(t) - menos o torque
de atrito ndo linear identificado pelo modelo Gomes T,().

Concluido o mecanismo de compensacdo de atrito, uma sequéncia de simulagdes fo-
ram realizadas com o intuito de demonstrar a eficiéncia do mecanismo de compensacao
tanto em respostas de velocidade quanto de posi¢do para o atuador robotico. Para
obtencdo dos resultados apresentados na Figura 68, foram aplicados diferentes degraus
de tensdo na entrada do sistema. Estes resultados foram gerados em malha aberta tanto
para velocidade quanto para posi¢do angular. Esta figura confronta os resultados de trés
simulacdes: considerando o sistema linear, o caso do sistema nao linear sem compensacao
e o caso do sistema ndo linear com a estratégia de compensacado do atrito nao linear. Fica
evidente a melhora nos resultados gerados pela estratégia de compensagdo, mesmo que
para valores de velocidade proximos de zero, o sistema ainda se mostra com certas de-
ficiéncias que sdo responsaveis por pequenos erros em posicao.

J& para obter os resultados apresentados na Figura 69, foram aplicados diferentes si-
nais senoidais de tensao na entrada do sistema. Estes resultados foram gerados em malha
aberta tanto para velocidade quanto para posi¢cdao angular. Novamente a figura confronta
os resultados de trés simulacdes: considerando o sistema linear, o caso do sistema ndo
linear sem compensagao e o caso do sistema nao linear com a estratégia de compensacao
do atrito ndo linear. Os resultados obtidos a partir da estratégia de compensacdo fornecem
respostas melhores tanto em posi¢do angular quanto em velocidade. Vale destacar que o

primeiro sinal senoidal, no intervalo de 0 a 10 segundos, foi de amplitude tdo baixa que



Posi¢io Linear(azul) x Nao Linear(vermelho)

0
-1000 +
-2000 ¢

-3000

0 10 20 30 40 50

Vel. Linear(azul) x Nao Linear(vermelho)

-0.1[ :I

-0.2

Velocidade(rad /s)

0 10 20 30 40 50
Tempo(s)

99

Posi¢do Linear(azul) x Compensada(vermelho)

0
-1000
-2000 ¢

-3000 -

0 10 20 30 40 50

- Vel. Linear(azul) x Compensada(vermelho)
0.1
0 EE—
0.1¢
B 0 10 él] 3‘[] 4I[l 50

Tempo(s)

Figura 68: Resultados de simulagdo com entrada degrau em velocidade e posicdo angular
do sistema linear, ndo linear e nao linear compensado
Fonte: Préprio Autor

nao se tornou visivel na figura. Nesta senoide o erro de posi¢ao também ocorreu, pelas

mesmas razoes explicadas anteriormente.
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Figura 69: Resultados de simulacdo com entrada senoidal em velocidade e posi¢ao angu-
lar do sistema linear, ndo linear e ndo linear compensado
Fonte: Préprio Autor



9 CONCLUSOES

Esta dissertacao trata do projeto e simulacdo de um mecanismo de compensacao de
zona morta e torque de atrito nao linear, uma nao linearidade recorrente em motores de
corrente continua, baseado em uma rede neural artificial - RNA. Para os experimentos
e simulagdes foi utilizado um atuador robdtico do tipo moto-redutor Harmonic-Drive,

descrevendo toda sua modelagem.

Para fundamentar o projeto proposto, realizou-se uma grande revisdo bibliogréfica,
dividida em duas etapas principais. Em um primeiro momento, uma pesquisa mais ampla
ocorreu, a fim de demonstrar a problemética envolvida e alguns métodos mais aplicados
para sua resolucdo. A partir da segunda etapa de pesquisa, iniciou-se uma busca mais
especifica, focando em publica¢des que relacionassem a compensacdo da zona morta em
motores de corrente continua com redes neurais artificiais.

Em seguida foi realizada a modelagem do sistema a ser utilizado, o qual compre-
ende um motor CC acoplado ao Harmonic-Drive e encoder incremental. Os parametros
elétricos e mecanicos do sistema a serem utilizados em simulacdo foram obtidos a par-
tir de testes de bancada. Em seguida foi realizada a validacdo destes parametros através
de comparagdo dos resultados de simulacdo com resultados experimentais, para mesmos

sinais de entrada.

O modelo de atrito de Gomes foi preferido ao modelo de atrito Lugre para gerar os
padrdes de treinamento da RNA empregada, visto que este apresentou caracteristicas de
grande parte dos fendmenos que compdem o atrito, como o efeito stick-slip, de con-
siderar diferentes parametros do atrito em diferentes sentidos de rotagdo, ser de fécil
identificacdo paramétrica. Foi realizada a identificacdo dos parametros de atrito e poste-
riormente simulacdes com dois torques diferentes para cada modelo, com a finalidade de
avaliar as respectivas caracteristicas apresentadas e a validacdo com testes experimentais.
O modelo de Gomes apresentou resultados coerentes quando comparados aos resultados
experimentais.

Com base em exemplos de trabalhos e fundamentos tedricos adquiridos das pesquisas
de literatura, foi dado inicio as etapas de desenvolvimento e aplicacdo de um compensador

neural de atrito. Seus resultados iniciais para identificacdo de torque de atrito ndo linear,
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causados por efeito da zona morta se mostraram bem animadores, superando a marca de
99,9% de precisao em relacdo ao torque identificado através do modelo de atrito de Go-
mes. Simulacdes foram realizadas com finalidade de validacdo da rede neural treinada,
obtendo-se bons resultados, ainda que nao foi possivel representar de forma tdo satis-
fatoria o efeito stick, que acontece nas inversoes de velocidade. Uma melhor modelagem
de atrito, seguido de mais padrdes de treinamento da rede neural compreendida na regido
de stick podem melhorar a representacdo deste efeito.

Por fim, foi simulado o compensador de atrito ndo linear ao modelo do moto-
redutor, que correspondeu com grande parte das expectativas iniciais, realizando uma
boa compensacgao, acarretando na melhora de desempenho, confirmadas através de resul-
tados em malha aberta em posi¢do e velocidade do sistema. Estes resultados confirmam
que as redes neurais artificiais sdo ferramentas poderosas na compensacao de zona morta
e atrito ndo linear em motores elétricos de correntes continua.

Acredita-se que esta dissertacdo apresentou de forma didética informag¢des importan-
tes sobre a modelagem de atrito, e a utiliza¢do de redes neurais artificiais na compensacao
de atrito em atuadores robéticos, como foi objetivado inicialmente.

Como passos futuros, testar a RNA proposta em experimentos com robds, como por
exemplo um manipulador robético ou os robds da equipe de futebol de rob6s FURGbol,
da Universidade Federal do Rio Grande - FURG, a fim de comprovar também a eficiéncia
deste método de compensagao em sistemas fisicos reais. Outra proposta seria aplicar um
diferente método de compensacdo, como por exemplo o controle por modos deslizantes,
para realizar uma comparac¢do da eficiéncia das redes neurais artificiais com alguma outras

estratégias de compensacao.
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ANEXO A INFORMAGCOES ADICIONAIS SOBRE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

A.1 Historico das Redes Neurais Artificiais

O trabalho pioneiro de Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943 foi o primeiro mo-
delo artificial de um neur6nio biolégico. Em seu artigo intitulado “A Logical Calculus of
the Ideas Immament in Nervous Activity”, os autores descrevem um cdlculo 16gico de re-
des neurais que unificou o estudo de 16gica matematica com os estudos da neurofisiologia.
Segundo Haykin (2001), com um nimero suficiente de unidades simples e com conexdes
sindpticas ajustadas apropriadamente e operando de forma sincrona, McCulloch e Pitts
mostraram que uma rede assim constituida realizaria a computacdo de qualquer funcao
computdvel. Como mencionado por Braga, Ferreira e Ludermir (2007), o trabalho de
McCulloch e Pitts se concentra muito mais em descrever um modelo artificial de um
neurdnio e apresentar suas capacidades computacionais do que em apresentar técnicas de

aprendizado.

O pioneirismo em relacdo ao estudo das técnicas de aprendizado foi apresentado no
livro “The Organization of Behavior”, do psicélogo Donald Hebb. O autor descreveu
de forma matemaética que a variagdo dos pesos de entrada nos nodos é responsédvel pela
capacidade de aprendizado de uma rede neural artificial. A regra de Hebb, ainda hoje €
utilizada em algoritmos de aprendizado. Mais tarde, Widrow e Hoff sugeriram uma regra
de aprendizado conhecida como regra delta, ainda hoje bastante utilizada (AZEVEDO;
BRASIL; OLIVEIRA, 2000).

Em 1958, Frank Rosenblatt desenvolveu uma nova topologia de RNA e demons-
trou que se fossem acrescidas sindpses ajustaveis, as RNAs poderiam ser treinadas para
classificac@o de certos tipos de padroes. A rede utilizada era chamada de perceptron (RO-
SENBLATT, 1958). O perceptron simples descrito por Rosenblatt possui trés camadas: a
primeira recebe as entradas do exterior e possui conexdes fixas (retina); a segunda recebe
impulsos da primeira através de conexdes cuja eficiéncia de transmissao (peso) € ajustavel
€, por sua vez, envia saidas para a terceira camada (resposta) (BRAGA; FERREIRA; LU-
DERMIR, 2007).
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Na década de 70, os estudos com redes neurais foram adormecidos, principalmente
por conta do livro publicado por Minsky e Papert em 1969. Neste livro (Perceptrons:
an introduction to computational geometry) os autores teceram duras criticas ao per-
ceptron, devido sua incapacidade de solucionar problemas que ndo eram linearmente
separdveis. Destacaram também que o algoritmo de aprendizado que garantia a con-
vergéncia para modelos com uma unica camada ndo garantia 0 mesmo para redes percep-

tron com multiplas camadas.

As pesquisas com as redes neurais sO voltaram a recuperar sua credibilidade com o
trabalho do fisico e bidlogo John Hopfield, em 1982, que contestou, com sucesso, as
teses matemdticas de Minsky e Papert, e assim, restaurando o interesse pelas pesquisas
na drea (TAFNER; XEREZ; FILHO, 1995). J4 em meados de 1986, foi desenvolvido por
Rumelhart, Hilton e Williams (Learning representations by back-propagating errors) o
algoritmo de treinamento de retropropagacao (backpropagation). Este algoritmo reforcou
que a visdo de Minksy e Papert sobre o perceptron eram bastante pessimistas e que as
RNAs de multiplas camadas sdo capazes de resolver “problemas dificeis de aprender”
(BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007). Este trabalho exerceu forte influéncia na
utilizacdo do algoritmo backpropagation, tornando-o o mais popular para o treinamento

de perceptrons de multiplas camadas.

A.2 Neuronio Bioldgico

O entendimento do funcionamento do cérebro humano se tornou mais facil apés o
trabalho pioneiro de Ramén y Cajal (1911) intitulado “Histologie du systeme nerveux de
I’homme et des vertébrés”, que introduziu a ideia dos neurdnios como constituintes estru-
turais do cérebro. O neur6nio € uma célula com ntcleo e corpo (soma), da qual reacdes
quimicas e elétricas realizam o processamento e a transmissdo de informacgdes através
de impulsos nervosos. Estima-se que haja aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios no
cortex humano e 60 trilhdes de sinapses ou conexdes (SHEPHERD, 2004).

Os neurdnios bioldgicos sao divididos em trés secdes: o corpo celular, os dendritos e
o axonio. Cada uma destas se¢des possui funcdes especificas que se complementam. Os
dendritos sdo ramificagcdes arboreas que tém a funcao de receber as informagdes (impulsos
nervosos) de outro neurdnio e conduzi-las até o corpo celular. Uma vez a informagdo no
corpo celular, ela serd processada e novos impulsos serdo gerados. Estes novos impulsos,
que serdo transmitidos a outros neuronios, passarao pelo axonio, um tubo longo e fino,

que quase tocam os dendritos do pr6ximo neurdnio.

Ao ponto de conexdo entre um terminal axional de um neurdnio e o dendrito de outro
neur6nio se dd o nome de sinapse. Segundo Gartner e Hiatt (1999), as sinapses sdo os lo-
cais onde os impulsos nervosos sdo transmitidos de uma célula pré-sindptica (o neurénio)

para uma cé€lula pds-sindptica (outro neurdnio). Assim, as sinapses permitem que 0s
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neurdnios se comuniquem uns com os outros e com células efetoras. E pelas sinapses
que os nodos se unem funcionalmente, formando redes neurais. As sinapses funcionam
como valvulas, e sdo capazes de controlar a transmissao de impulsos — isto é, o fluxo de
informacao — entre os nodos na rede neural (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007).

O comportamento individual dos neurdnios bioldgicos, representado na Figura 70, é
bem compreendido do ponto de vista funcional, e € nesse comportamento conhecido que

se baseiam as redes neurais artificiais.
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Figura 70: Representa¢do de um neurdnio biolégico
Fonte: (SESI Educa, 2014)



ANEXO B SINTONIA DO CONTROLADOR PI

Uma vez que para um bom treinamento da rede neural € importante gerar diversos
padrdes de treinamento, incluindo dados em malha fechada, torna-se necessério o de-
senvolvimento e aplicacdo de um controlador. No caso deste trabalho, um controlador
do tipo proporcional-integrativo (controlador PI) foi utilizado. Como definido por Ogata
(2010), o controle PI utiliza duas das trés contribui¢des do Controle PID (Proportional-
Integrative-Derivative) e, para o controle PI, tem-se a garantia de erro nulo em regime per-
manente, devido a acao integral e uma rapida convergéncia no rastreamento de referéncia
(DORF; BISHOP, 2011). Este tipo de controlador ¢ muito difundido na literatura, possui
baixo custo computacional e apresenta simplicidade de implementa¢do. Sendo assim, foi

criado no Simulink um controlador PI, que € ilustrado na Figura 71.

——»Kp

n , Ganho Proporcional o

Ganho Integrativo  Integrador Saturador

Figura 71: Representagdo do Controlador PI
Fonte: Préprio Autor

A sintonia do controle PI utilizada neste trabalho é fundamentada sobre o comporta-
mento dindmico desejado. Deseja-se que a resposta deste sistema de controle apresente
como critérios de desempenho, ultrapassagem percentual (M) de no méximo 1% e um
tempo de acomodacdo (%) de 0,03 segundos (critério de 2%).

Atribuindo o valor de ultrapassagem percentual em (49), encontra-se o coeficiente de
amortecimento ¢ = 0,83 e, a partir de (50), aplicando o valor do tempo de acomodagao %

e o (, obtém-se a frequéncia natural w,, = 160,64 rad/s.

gn In%(M,)
M o—e Vi? = | W)
p=° =6 \J 72 + In2(M,)

(49)
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A estratégia de controle implementada pode ser observada no diagrama de bloco apre-

(50)

sentado na Figura 72, na qual seu funcionamento se baseia em receber uma velocidade de
referéncia w,.¢(s), que é comparada a uma velocidade w(s) medida pelo sensor, gerando
um erro e(s). Este erro serd a entrada do controlador C(s), que gera em sua saida um
sinal de controle u(s). Este sinal de controle sera aplicado a planta G(s), no caso deste

trabalho, o atuador robético do tipo moto-redutor com um motor CC.

A 4

Oref) 3 e [0 T e e T Q)
, . X .

0)s)
Hs

Figura 72: Malha de controle de velocidade com controlador PI
Fonte: Préprio Autor

A fungao de transferéncia deste sistema em malha fechada para o controle de veloci-

dade se configura como

w(s)  C(s)G(s)
wrep(s) 14 C(s)G(s)H(s)’ (51)

sendo,
H(s) =1, (52)

e C(s), por se tratar de um controlador do tipo PI (que possui ganho proporcional K, e

ganho integrativo K)
_ Kps Tl

S

C(s) (53)

A fungdo de transferéncia da planta G(s), que representa um motor CC tendo como
entrada a tensdo de entrada V, e como saida a velocidade w(s), é encontrada apés
substitui¢do dos valores da Tabela 8 em (14). Logo,

w(s) 8,17¢°

G(s) = = . 54
(5) V.,  $2+ 1012, 55 + 1, 3986 (54

A fim de diminuir a complexidade da andlise do sistema, bem como do projeto do
controlador, foi realizada a redug¢@o da ordem da fungdo de transferéncia G(s), através do
método do lugar das raizes, que permite a andlise da localiza¢ao dos polos de uma fungao
de transferéncia no plano-s, a qual afeta diretamente a resposta transitéria do sistema.

Através da equacgdo (55), pode-se observar que o sistema contém dois polos em malha
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aberta e nenhum zero. Os polos sdo -847,55 e -164,93. Assim, o polo -164,93, mais
proximo do eixo imagindrio, representa o polo dominante, enquanto que o polo mais dis-
tante de zero é relacionado as dinamicas elétricas do motor, exercendo menor influéncia
no sistema.

w(s) 8,17¢°

_ 55
V.  (s+847,55)(s + 164, 93) (53)

Segundo Ogata (2010), se a magnitude da parte real de um polo for de 5 a 10 ve-
zes maior que a magnitude da parte real de um polo ou de um par de polos complexos
dominantes, entdo este polo pode ser simplificado por ser insignificante na resposta tran-
sitoria. Como o segundo polo é aproximadamente 5 vezes maior que o primeiro, este
se torna simplificdvel. Eliminando este polo e mantendo o ganho do sistema, a nova FT

simplificada G,.(s) € apresentada em (56).

8,17¢8 58,44
G.(s) = ’ — ’ 56
(5) 847,55(s + 164, 93) 0,0061s + 1 (56)
Com essa configuracdo, o sistema também pode ser representado por:
Ko
G,(s) = 57
() sT+1 7

na qual o tempo em que o sinal de saida demora para atingir 63,2% da amplitude do sinal
em regime permanente 7 = 0,0061 s e o ganho do sistema K = 58,44 (OGATA, 2010).

Substituindo as equacdes (52), (53) e (56) na equagdo (51), t€m-se

Kps-I—Ki Ko
wls) _ T (58)
Wrer(s) 1+ @ ) 554(-)1 1’
w(s) o (Kps + KZ)KO (59)
Wrep(s) 82T+ s+ (Kps + K) Ky’
CU(S) _ (KOKp)S + K’LKO (60)
wTQf(‘S) B 827— + (KOKp + 1)5 + KiK()?
resultando em: .
0f8p)s KZ‘K()
o) _ KoK Jlr . : (61)
Wrep(s) g2 4 Uokptl)s | KiKg

T T

De acordo com Ogata (2010), o modelo de referéncia para um sistema de segunda

ordem € dado por:
Yy 20w+ ws 62)
u 82+ 20wys + w2’

Realizando a equivaléncia dos polindmios caracteristicos das equagdes (61) e (62), é
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possivel obter os ganhos do controlador, sendo o ganho proporcional K,:

20w, — 1

K 63
p Ky (63)
2-0,83-160,64-0,0061 —1
K, = 58,44 = 0,011 (64)
E o ganho integrativo K:
wiT
Ki =L y 65
K, (65)
1 42 . 1
K, — 60, 64° - 0,006 2,69 (66)

08,44
Uma simulacio do sistema de controle PI com os ganhos calculados é mostrada na
Figura 73. Como pode ser observado, tanto a ultrapassagem percentual quanto o tempo

de acomodacao apresentados sdo proximos das especificagdes do projeto.
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Figura 73: Simulacdo do controlador PI para entrada em degrau
Fonte: Proprio Autor



ANEXO C DATASHEET DO MOTOR MAXON RE 25 925
MM, GRAPHITE BRUSHES, 20 WATT

VALUES AT NOMINAL VOLTAGE

Nominal voltage

No load speed

No load current

Nominal speed

Nominal torque (max. continuous torque)
MNominal current {(max. continuous current)
Stall torque

Stall current

Max. efficiency

CHARACTERISTICS

Terminal resistance
Terminal inductance
Torque constant

Speed constant

Speed / torque gradient
Mechanical time constant

Rotor inertia

THERMAL DATA

Thermal resistance housing-ambient
Thermal resistance winding-housing
Thermal ime constant winding
Thermal time constant motor
Ambient temperature

Max. winding temperature

MECHANICAL DATA
Bearing type
Max. speed
Axial play
Radial play
Max. axial load (dynamic)
Max. force for press fits (static)
(static, shaft supported)

Max. radial load

24V
9560 rpm
36.9 mA
8330 rpm
26.3 mNm
116 A
243 mNm
104A

85 %

2320

0.238 mH
23.4 mNm/A
408 rpm/V
40.3 rpm/mNm
4.55 ms

10.8 gcm?

14 KW

31 KW
125s

612 s
-30__.+100 °C
+125°C

ball bearings
14000 rpm
0.05-0.15mm
0.025 mm
32N

64 N

800N

16 N, 5 mm from flange

Figura 74: Datasheet Motor Maxon

Fonte: (MAXON, 2021)



