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Ay = 0 E(w)

w=-n (2.4)
ow

0 E(w) _ 0 Ew) 0Y 2.5)

ow 0Y ow

onde, &£ representa o erro quadratico, que € o quadrado da diferenga entre a saida, Y atual e

a saida Y desejada; os sobrescritos p e d se referem respectivamente ao padrio p apresenta-

do na entrada (exemplo) e ao valor y desejado na saida; g() € a fungdo de transferéncia da

",
unidade, que ¢ uma fungfo diferenciavel; 7 € a taxa de aprendizado, E(w) representa a defi-

ni¢do da fun¢do energia; € Aw € o incremento de corregdo do peso sinaptico.

O processo que se desenvolve por esse método segue o percurso que conduz

a0 minimo da fungio £, como ilustra a Figura 2.6.

Figura 2.6 - Processo do “Gradiente Descendente”.

Os algoritmos de aprendizado que utilizam regras de gradiente se destacaram

principalmente em fungdo do sucesso dos algoritmos MR-III (MADALINE Rule III) e

BACK-PROPAGATION (retro-propagagéo). Como o algoritmo de retro-propagagdo sera
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Figura 2.9 - Unidade Elementar da Rede.
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Para a fungdo de transferéncia, g(v), sdo utilizadas ou a fungdo sigmoéide ou a

tanh(v) apresentadas na Figura 2.10.
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Figura 2.10 - Fungéo Sigmoéide e Tangente Hiperbolica.

A implementag¢iio numérica do método por meio de um programa digital se-
gue os passos apresentados a seguir. Dado um vetor x de entradas para a rede da Figura

2.8, é necessaria a escolha inicial dos pesos. A obtengdo de uma solugdo vai depender des-
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(1) a eficiéncia do aprendizado depende dos ganhos iniciais da rede;

(2) o conteudo e a quantidade de informagdes aprendidas depende da configuracdo

inicial da rede (numero de camadas e de unidades); e

(3) o trabalho de aprendizado das redes neurais é extremamente demandante em ter-
mos computacionais, dependendo do porte do problema podem ser despendidas ho-

ras e até mesmo dias de processamento para entdo se concluir que toda a estrutura

da rede deve ser alterada.

Minimo Local

Figura 2.11 - “Armadilha” dos Minimos Locais.

Os resultados de Kolen e Goel indicaram ainda que os métodos de treina-
mento atuais sdo em geral muito limitados para o porte dos problemas que eles pretendem
tratar. Com isso eles propdem que o potencial de aplicagdo das redes neurais possa ser am-
pliado pelo desenvolvimento de redes especificas, dedicadas para cada tipo de tarefa. Pro-

pdem ainda que um sistema capaz de aprender de maneira eficiente deva ter as seguintes

habilidades:

1 - ser capaz de representar o que conhece e o que deve ser aprendido;

2 - ser capaz de identificar seus componentes causadores de erros;
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quatro atributos do estimulo: a modalidade, que € a sensagio definida pelos sentidos da vi-
sdo, audi¢do, tato, paladar e olfato; a intensidade, que em geral é correlacionada com a in-
tensidade dos estimulos e ¢ afetada tanto pela pratica como pela fadiga e ainda pelo con-
texto em que os estimulos sdo apresentados; a duragdo, que se prolongada pode inclusive
diminuir a intensidade da sensag@o através da adaptagdo; e a localizacdo, que depende das

habilidades de se localizar a regido do estimulo e de se discriminar dois estimulos proximos.

A representagdo interna dos objetos e do ambiente elaborada pelo sistema
sensorial € utilizada para controlar os movimentos por meio de um conjunto de sistemas
motores que nos permitem manter equilibrio e postura, € mover nosso corpo, membros e
olhos e ainda nos comunicarmos através da fala e dos gestos. A informagdo sensorial € usa-
da para corngir erros através de mecanismos de realimenta¢@o (“feedback™) e de pré-
alimentagio (“feed-forward”). A realimentacdo € usada para manter ou para modular uma
variavel, como uma posi¢do ou uma for¢a, e no desempenho de movimentos lentos. Por
outro lado, quando a variavel deve ser mantida em torno de um ponto de ajuste, um sinal de
referéncia € mantido constante em um processo chamado de regulagdo. Quando € necessa-
ria a previsio de uma determinada variavel os sistemas motores utilizam mecanismos de
pré-alimentagdo, ou seja, utilizam controle adaptativo como o caso do reflexo dos joelhos,
que € essencial para movimentos rapidos e para lidar com mudangas temporais causadas

pela fadiga, por exemplo.

Para desenvolver a mais simples tarefa, o sistema motor precisa conduzir
comandos de controle precisos e sincronizados para muitos grupos de musculos, que devem
contrair ou relaxar considerando a distribuigio de massa do corpo, fazendo os necessarios

ajustes de posicdo e, levando em conta o arranjo fisico dos musculos, ossos e juntas. Para
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Figura 3.15 - Distribui¢do de pulsos de corrente em uma jun¢do neuro-muscular.

O aspecto estocastico da efetividade dos processos de transmissdo sinaptica,
ndo s6 devido a limitagdo quantitativa de moléculas de transmissor € ao nimero de canais,
suscita um outro aspecto da sinalizagdo sindptica, peculiar a praticamente todo o sistema
nervoso: praticamente nenhum neurdnio pré-sindptico é capaz, sozinho, de excitar uma
célula pos-sindptica o suficiente para atingir o limiar de disparo de um potencial de ag¢do
(Stevens, 1994). Esse aspecto define o principio de cooperatividade, presente em todo o

sistema nervoso.

A contribuigdo relativa de uma dada sinapse, excitatéria ou inibitdria, no
conjunto de entradas de uma célula depende ainda da sua localizagdo no neurdnio pés si-
naptico, do seu tamanho e formato, além da proximidade e forga relativa de outras sinapses
sinergéticas ou antagonistas. Esse efeito de soma espacial é quase tdo critico quanto a pro-
pria organizag¢do dos circuitos neuronais. Por outro lado, a grande constante de tempo de
um neurdnio € explorada na zona de integragdo do neurdnio, onde os sinais de entrada na
célula sdo ponderados temporalmente, em periodos de muitos milisegundos. Esse outro

efeito € denominado de integragdo temporal.
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mecanismos dependentes de atividades neuronais que casam perfeitamente os neurdnios
pré-sinapticos com suas células alvo. Esse casamento ativo-dependente pode ser modulado
pela experiéncia sensorial no processo de aprendizado. Porém, para que ocorram essas mo-
difica¢Ges, e para que as mesmas resultem no desenvolvimento cerebral utilizando todo o
potencial herdado, é necessario que as atividades cerebrais sejam estimuladas. Essa fase ini-
cial é fundamental para a estruturagio das fungGes cerebrais, conferindo uma fundamental
importancia & experimentagdo e aos processos de aprendizado. A estimulagdo cerebral ajuda
a estabelecer e refinar conexdes e a sofistica-las. Sem essa estimula¢io os neurdnios atrofi-

am € morrém.

Observado sob o prisma dos processos pos-natais, o aprendizado pode ser
dito associativo, quando o organismo aprende a relagdo entre um estimulo e outro, ou ndo-

associativo, quando o organismo € exposto a um unico tipo de estimulo.

O enfoque microscopico dessa questdo mostra que um conjunto de sinapses
pode ser modificado em dois diferentes modos de aprendizado: as sinapses podem ter sua
forga de ligagdo diminuida pela habituacdo ou aumentada pela sensitiza¢dio. Dois processos

mais complexos ainda sdo conhecidos, o condicionamento classico (CC) e a prdtica.

- habituacdo: A habituagio é a mais simples forma de aprendizado. E um
processo ndo-associativo no qual um ser aprende sobre as propriedades de um estimulo
novo e indolor, quando esse estimulo € repetido varias vezes. O individuo primeiro respon-
de a um novo estimulo com uma série de reflexos orientativos, quando o estimulo € repeti-
do o individuo aprende a reconhecé-lo e se o estimulo ndo € doloroso nem agradavel,
aprende a suprimir qualquer tipo de resposta ao mesmo. Essa supressdo de resposta apren-

dida para um estimulo repetido é a chamada habituagdo.
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outras ainda que respondem com uma série crescente de disparos. No processo chamado de
potenciagdo pos-tefdnica, seguindo a uma grande taxa de excitagdo do neurdnio pré-
sinaptico, ocorre um aumento sucessivamente mais prolongado na amplitude dos potenciais
pos-sinapticos. Esse fortalecimento na forga sinaptica representa um modo de relembrar
eventos passados no neurdmio. Em algumas células a freqiiéncia de potenciais pos-
sindpticos continua a aumentar por minutos ou mesmo horas e esse aumento ¢ seguido por
um processo de maior duragdo chamado de pofenciacdo de longa duragdo, que pode per-

durar muitas horas e mesmo dias.

Eric R. Kandel (1991b) discute estudos celulares que indicam que o processo
de armazenamento de memoria de longa duragdio parece ser uma extensdo graduada dos
processos de curta durag@o. Ele observa que, em primeiro lugar, a memoria de longa dura-
¢do na sensitizagdo € acompanhada por mudangas na for¢a das conexles sinapticas no
mesmo local envolvido nos processos de curta duragdo, no caso do reflexo de contrag¢do da
guelra da lesma do mar isso ocorre entre os neurdnios sensores € motores. Em segundo lu-
gar, tanto nos processos de curta duragdo quanto nos processos de longa duragio, o forta-
lecimento das ligagGes sinapticas € devido ao aumento da liberagdo de transmissor, ndo se
observando mudangas na sensibilidade do receptor pds-sinaptico. Em terceiro lugar, a se-
rotonina, um neuro-transmissor modulador que pode produzir facilitagio de curta duragio
apos uma unica exposi¢do, produz facilitagdo de longa duragio apds quatro ou cinco expo-
sicdes. Finalmente, um mensageiro intracelular secundario chamado cAMP, envolvido na

facilitagdo de curta duragdo, também produz mudangas de longa duragio.

Apesar das similaridades no nivel celular, podem ser percebidas diferencas

entre os processos de curta duragdo e os processos de longa duragdo que surgem no nivel
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onde: 7 ¢ o tamanho da sinapse (que definiria a sua “forga de transmiss3o”) e que pode as-
sumir qualquer valor positivo (excitatoria) ou negativo (inibitdria); a é uma constante esco-
Ihida em fun¢fio do niimero de sinapses para que a combinagio dos sinais de sinapses vizi-
nhas produza fun¢Ges com variag@o suave (como sera visto a seguir); x é o “valor do sinal”
que chega na sinapse; e, x” é uma constante no dominio de x, que representa o “limiar” de

LS

sintonia: o ponto mdximo de S.

1.00

e

0.80 —

Limiar

. 5= 0.8
1+50(x-0.5)*

Sinal de Saida - S

0.00 — ‘
i T T H ] 1

-1.00 -0.50 0.00 0.50 1.00
Sinal de Entrada - x

Figura 4.3 - Exemplo da Fungdo de Transferéncia Sinaptica.

A fungdo da equagdo (4.2) permite amplifica¢do e resposta seletiva, manten-
do uma certa analogia com os processos de formag@io dos primeiros contatos sinapticos

vistos sob a luz da hip6tese da ressonéncia de Paul Weiss (1948). A utilizagdo de multiplas
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1

2 It a(c—x0)] (43)

A questdo que se apresenta entdo € Para que valores de a a funcdo S = §,;

+ 87 € sempre crescente entre X e x,,, e sempre decrescente entre x,, e X7

1.00
| 2 -2
S= =+ ,
1+025(x-2)7° 1+0.25x+2F /
0.50 — .
m —
3
3
2 0.00 —
kS
3
=
A -
-0.50 —
-1.00 : i - T r i ;
-1.00 -0.50 0.00 0.50 1.00

Sinal de Entrada - x

Figura 4.4 - Aproximagdo de S = x.
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sensorial do erro € feita por meio de conexdes rigidas. A fungdo de transferéncia dessas co-
nexdes € modelada de modo a fazer com que a entrada da condig@o atual do sistema senso-
rio tenha sinal oposto ao sinal do desejo, de forma a produzir um sinal de erro:

g =x5™ — x'"™_ O esquema de terminais sinapticos multiplos torna possivel a melhoria da

confiabilidade pelo aumento no nimero de terminais, 0 que pode tornar o sistema mais ro-
busto, se implementado em “hardware”. As equagles que correspondem a esses terminais

de conexdo foram desenvolvidas por experimentacdo, e foram modeladas de forma seme-

lhante a da equagdo (4.3):

i
S =N 1+025(x 2)2J

(4.17)

1+025(x+ 27 ) (4.18)

2!-

£l
i+ N

i
Y 1+025(x 2))

(4.20)

[1+0 250+ 2)° J (4.19)

onde N é o nimero de redundancias, que nio altera o resultado liquido; o subscrito e se re-
(sinal +); e, o subscrito i se refere as sinapses, excitatorias ou inibitorias, que formam porém

um conjunto inibitorio (sinal -).

Para evitar a necessidade de alimentar a rede com as taxas de mudanga dos
sinais sensorios (derivadas no tempo) foi implementado um artificio para sentir essas taxas

internamente a rede. Isso € feito por meio da diferenga entre sinais percebidos por unidades
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Desse modo a composi¢do das perdas nos mancais com as perdas nos moto-

res, | Ty, 1= 75 | +1 Ty, |, resultou em:

0.0001419 0.001325

| T, |= K,z 0.0419| 0| + - +K,,, (0)? (5.15)
ML 0] +0.007095  1+20( @ | ~0.1)? o
0.020
0.016 —|
k) 0.012 — Curva de Ajuste dos Fatores de Atrito Combinados
i 0.00419*sqri(x) +0.0001419/(x+0.007095)-0.001325/(1+ 20*(x-0. 1) *(x-0.1))
L
S
S
= 0.008 —
: Atrito Dindmico
0.004 — \ 0.00419%sqri(x)
] % 7095) l
= 0.0001419/(x+0.00 |
e i ~ !
0.000 ‘ ‘ i ; __%___—%"'_“‘"T"“j
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
Rotagdo (rad/s)

Figura 5.2 - Fator de atrito no mancal combinado.

5.2 Acoplamento da Dindmica do Manipulador com os Controladores

No problema proposto, o manipulador bi-articulado no plano € acionado por
dois motores, necessitando por isso de pelo menos duas unidades de controle motor. O mo-
delo mais simples que pode ser idealizado para esse controle tem como sinais de entrada

apenas os dngulos &; ¢ 6,, desejados e atuais. As velocidades e aceleragdes angulares ou a
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¢do no tempo; a integragdo das “forcas de liga¢do” (T; e Ty), e o cdlculo das suas no-

vas taxas de variagdo no tempo, sdo modelados como:

§ dac\™
O) =(C)™ + Af —
1= of %)
g_cv_i — ]-;8t—At —),C,.t_m
dt

At

t t—-At ﬂ
(T, =(T,); +A{ dtj

dTJ ,— c t—At
dt ) | 1+ag(x, —x°)

i

t t-At
dij _ C
dt ), |1+ag(x, —x2) .

(5.27)

(5.28)

(5.29)

(5.30)

(5.31)

obs.: pela condi¢do de simetria imposta, para cada terminal j ha um terminal £ de idéntica

forca de ligag@o: (k =j->T, = T])

3°) Os processos de transmissdo de sinais na inter-unidade facilitadora: a geragdo do si-

nal de saida &; a recepgdio sindptica linear do sinal de erro g e a recepgdo dos sinais

de taxas de varia¢do por meio de contatos com amortecimento do tipo x|x| sdo repre-

sentados por:

©); = T, tanh[a(E; — E x— E&)E-At]

(5.32)
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tido anti-horario, até a posigdo 0 =+185° para logo depois retornar a posi¢do de repouso.
Essa seqiiéncia de posi¢des foi apresentada seis vezes a rede em treinamento, variando-se
apenas o tempo que era mantido cada comando de posicionamento em cada rodada de trei-
namento. Na primeira ¢ na segunda apresentagio da seqii€éncia de treinamento o tempo por
comando foi de 5 segundos, na terceira e quarta foi de /0 segundos, e na quinta e sexta vez

foi de 20 segundos, totalizando 70 segundos de treinamento por ponto.

e St
15 -~ 22 S
/°2l \Qlf
P 23 \\
16 A
74 o112
/’ 20 24 \
; \
; \
! \.
4 5
917=19 25 “ 0 .
3=56- T ? 0
y ‘11
18 i
i
\ / /
\\ / /
\ 2 26 /
& / ,
2=6 10
N /
AN ’ 27
~N 7 7
o 28 e
1=17 R G
°
0=8

(posigdo inicial)

Figura 5.5 - Seqiiéncia de posi¢des comandadas para o treinamento.

Apos as seis rodadas de treinamento sobre o conjunto de dados representado
na Figura 5.5, o sistema constituido pelo modelo da rede neural e manipulador foi capaz de
atender os comandos de posicionamento com precisdo da ordem de milimetros. A for¢a de
ligagdo dos trinta terminais sinapticos plasticos (definida pelos 7; e T;’s das duas unidades

motoras, lembrando que 7; = T} para j = k) cresceu do valor inicial zero para os valores
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Cada uma dessas condig¢des representa um desejo mantido por seis (6) se-
gundos, que seria o tempo oferecido para o sistema controle/manipulador atingir a posi¢do
desejada e se estabilizar. Deve ser destacado que nesse teste foram escolhidos dois pontos

dentro da tabela de treinamento e trés pontos fora desse universo.

Figura 5.7 - Trajetéria do manipulador no 1° teste.

Como pode ser observado na Figura 5.7, as trajetorias apresentam uma sinu-
osidade nas proximidades do alvo, caracteristicas dos efeitos de re-alimentagdo de erro pre-
sente na arquitetura da rede. Outra forma de se analisar os resultados, ¢ observando a varia-
¢do no tempo da distdncia a cada alvo, conforme mostrado na Figura 5.8. Nela podem ser
observados os cinco (5) picos que correspondem aos instantes de mudanga de comando.
Pode ser ainda observado que, mesmo para pontos distantes mais do que 2000 mm da ulti-
ma posi¢do, a nova posigdo desejada é rapidamente atingida e com minimas oscilagdes, e no

geral, ndo se obteve erros com distancia superior a 5 mm.
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veria causar nenhum problema ao sistema mecanico das juntas ou motor. No caso do Motor
N. 2, o maximo torque ndo ultrapassou o valor de 45 Nm. Os resultados em termos do tor-

que motor sdo interessantes por mostrarem que a estabilizagiio ocorre em aproximadamente

trés (3) segundos.
100
|
X
\
|
-\
[ ™
> . \ /7
: -/
/
S ¥
g /N
= ! Segmento N. 2
100 —]
-200 T | T l T
0 10 20 30
Tempo (s)

Figura 5.9 - Evolug@o do erro angular dos segmentos do manipulador.

Um outro teste interessante foi realizado exclusivamente para observar o
comportamento do movimento do manipulador e sua possivel semelhanga ao movimento de.
um brago humano. Fora a observagdo visual que pode ser feita durante a execugdo do pro-
grama de computador, para registro em papel somente podem ser exibidos “instantaneos”
da posi¢dio do manipulador em intervalos regulares de tempo. Para isso foi editada a Figura
5.11 que mostra instantdneos do movimento do manipulador, em intervalos de 0,2 segun-
dos, durante a execucgio do comando de mudanga da posi¢do de repouso, 6, = -90°¢ 6, =
0° paraa posigdo 6, = 0°e 6, = +90° Por essa figura pode ser observado que o movi-

mento do manipulador, controlado pela rede da Figura 5.3 (que ndo prevé niveis de con-
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TT
__cxi(e—ep)

0= (5.68)
l{T +£gisen6]
K

2] ° o

Ja foi visto que a forga de ligacdo € continuamente alterada no sentido do
gradiente negativo do erro de posigdo e portanto conduzindo o sistema para a posigdo de-
sejada. Para as constantes da equacdo 5.68, podem ser utilizados os mesmos valores consi-
derados na modelagem do manipulador (Tabelas 5.1 e 5.2). Escolhendo um valor desejado

™,

qualquer, 6, =0 por exemplo, pode ser gerado o grafico da Figura 5.14, que comprova

que a velocidade angular passa pelo zero quando € atingido esse valor desejado, ou seja, o

sistema para e portanto é estdvel mesmo sem o atrito.

-1.00 -0.50

=~ B —
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o —

o
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o

Figura 5.14 - Velocidade angular vs. Posi¢io fpara 6, =0,
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samentos com a taxa de aprendizado n = 0,05 e seguindo os pontos da Figura 5.5. De 4609
até 5328 processamentos a rede passou a ser treinada exclusivamente nos pontos do teste
do item 5.4.2. Foram repetidas 120 vezes aquelas seis posi¢es desejadas. A evolugdo do

peso w(jj, 1, 1) durante esse treinamento ¢ mostrada na Figura 5.18.

3.0 $
N | '” ‘
w,] M"M
3 ' Hm‘“”m
W}!N.‘&'u‘.\',k‘h‘wlu |
20 .
WWM‘WMWMWW'V\
=3 ' [Mindanea para wmemento exclasive sobre /
3 1.0 — | os pontos do teste de e \
3
|
!ﬁ
0.0 "?
{‘!
|
|
-1.0 ; i T ; |
'0 - - 6000

Mudancas de alvo

Figura 5.18 - Evolugdo do peso w(jj, 1, 1).

Cabe observar que o acompanhamento do processo de convergéncia foi feito
em geral com base na evolugdo do peso w(jj,/, /) para nfo aumentar ainda mais o tempo de
processamento com a somatoria dos erros quadraticos, uma vez que a tabela de treina-
mento, gerada apos a passagem por todas as 28 mudangas de alvo, € constituida por
8.464.000 x 2 sinais de torque = 16.928.000 padrdes, sendo 112.000 valores a serem pro-
cessados a cada passagem pelos 28 diferentes alvos. Armazenar esses quase 17 milhdes de

valores para processamento posterior também néo seria adequando. Desse modo a melhor
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sobre 0 manipulador, porém ndo conseguindo leva-lo para os pontos internos como mostra

a Figura 5.20. Apesar disso a evolucdo do peso sempre foi adequada para acompanhar o

processo de convergéncia.

Figura 5.20 - Trajetoria do manipulador apds 4608 processamentos.

A partir do processamento 4609, quando da introdu¢3o da nova fase de trei-
namento, se iniciou uma alterag@o brusca no peso w(jj, /,1). Essa fase prosseguiu por apenas
720 mudangas de alvo e, apesar de ainda nio ter atingido convergéncia, constatou-se que a
rede estava apta a controlar razoavelmente o manipulador, como mostrado na Figura 5.21.
A Figura 5.22 mostra a evolugdo da distincia da extremidade do manipulador ao alvo™ e a

Figura 5.23 mostra a evolugio dos erros angulares.

® A distincia ao alvo s6 representa um erro de treinamento apds a estabilizagdo do manipulador, pois nos
instantes proximos 4 mudangas de comando, essa distincia é grande sem contudo representar um erro.
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Figura 5.22 - Evolug@o da distancia da extremidade do manipulador ao alvo.
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Figura 5.23 - Evolugdo dos erros angulares.

A comparag@do dos resultados desse teste com os resuitados do novo modelo
de rede, apresentados no item 5.4.2, pode ser feita pela analise dos erros de distincia mos-
trados na Figura 5.24. Verifica-se que, enquanto para o novo modelo de rede neural pro-
posto ndo se obteve erros maiores que S mm, para a rede tipo F-F treinada com o método
de propagagdo-para-tras os erros atingiram quase 300 mm. Além dessa comparagido obser-
va-se que, apesar de aparentar maior complexidade, a nova rede possui uma arquitetura re-
lativamente simples e de facil implementagdo numérica. O novo conceito utiliza um sistema
de alteragdo sinaptica dentro dos proprios caminhos de sinalizagdo, ¢ ndo um algoritmo
“externo a esses caminhos” como no caso da propagagdo-para-tras. A complexidade adici-
onal decorrente do conceito de sinapses multiplas ¢ compensada pela redugdo no nimero de
unidades (neurénios) com fungdes dispendiosas em termos de processamento como a

Tanh().
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Figura 5.24 - Comparagdo das distincias ao alvo entre o novo modelo e a rede F-F.

Na tarefa de aprendizado, o desempenho da nova rede foi aproximadamente
150 vezes mais rapido do que o sistema de propagag@o-para-tras associado a rede tipo F-F.
Foram despendidos apenas 85 segundos de CPU no treinamento da nova rede enquanto fo-

ram consumidas 3,5 horas no treinamento da rede com propagagdo-para-tras.

A capacidade de generalizagdo da nova rede também foi muito superior,
justamente por ela ser uma rede projetada e dedicada a tarefa especifica de controle do ma-
nipulador, ou seja, foi concebida como uma rede especializada, aproveitando as caracteris-
ticas de sistemas biologicos evoluidos € o conhecimento prévio sobre o sistema a ser con-
trolado. Para a nova rede ndo foi necessario nenhum treinamento adicional para serem atin-
gidos precisamente alvos fora do universo de treinamento. Para a rede tipo F-F foram ne-

cessarios pelo menos 120 repeti¢cdes de treinamentos dedicados exclusivamente aos novos

alvos.
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Vs = (0¥ s + PtV + PV 2 + 3V 50)
PV = (0 ss + PasVas + PsVso + 23V 30)
Pz, =[P (25— 20) + Pz, = 23) + Py (2, — 2,) + P, (2, — 2,)184°
Pz =[Ps(z0 = 2) + Pua (23— 2,) + Pus(24 = 25) + Py (25 — 2,)184°

I, = Lgo Pso

L,
JL, = [y Dp23+f01 Dp01+f12 Dp12

S, = f34 D p34+f45 Dp4s+fso D Pso

desse modo pode ser montado e resolvido o sistema de equagdes, obtendo-se:

Oy = P 7 oz, + 2,02 - .02 )+
O V)P V- V) ot Iom
pV

oz, - /2,02 - 11,02

CeVXeV)-(V,)

y 1
QA_pV,

| oVa Gt 2, 11,03 - 1103
0y = 0n-0,

6.2.2 Equacdes de Energia

125

. (6.13)

(6.14)

(6.15)

(6.16)

6.17)

(6.18)

(6.19)

(6.20)

(6.21)

(6.22)

As equagdes de conservagdo de energia no fluido foram escritas consideran-

do-se o modelo da Figura 6.3 e dois tipos de nos, definidos pela forma de acoplamento de

regides consecutivas, conforme ilustrado na Figura 6.4.
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Figura 6.14 - Calculos de AT 106 e estimativa do produto UA no T.C.

Apesar de se observar, exclusivamente na fase inicial do transiente, variagdes
do coeficiente global de transferéncia de calor com a vazdo e com a temperatura da agua do
primario, verificou-se que essas variagdes ndo chegaram a 15%. Isso é justificavel pois o
coeficiente de transferéncia de calor no lado secundario do trocador de calor deve dominar,
e sua variagdo esperada ndo é grande. Considerando isso, e como a finalidade do experi-
mento foi a obtengdo de estimativas que apenas ndo levassem as simulagdes a resultados
sem significado fisico, considerou-se adequada a utilizagdo de um unico valor para cada co-
eficiente de transferéncia de calor, obtidos de modo a reproduzir o valor da média temporal
de UA, que foi igual a aproximadamente 133 W/°C, conforme Figura 6.14. Isso foi feito

realizando testes de alguns valores para os coeficientes locais de transferéncia de calor, que
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da que, pela necessidade de ativagdo e desativagdo do processo de plasticidade (conforme

sera explicado no item referente ao treinamento), 7¢ assumiu dois valores: 0 ou /.

Tabela 6.5 - Dados da rede neural.

Parametro Valor
“Tamanho” das unidades - Ty 2.1
Constante de ganho das unidades - & 0.5
Constante das sinapses plasticas da unidade motora - @ 20.0
Numero de terminais dos axonios sensorios ¢/ as unidades motoras - kk 13
Numero de terminais dos ax6nios dos “desejos” ¢/ as unidades motoras - jj 13
Intervalo entre limiar de terminais consecutivos ~ Ax = xJ,, — x) = x;,, — X} 0.2
Forga de ligagdo das sinapses de erro - T¢ 2.5
Forga de ligacdo das sinapses de taxas - 7r 0.09
Forga de ligagdo das sinapses facilitadoras - 7¢ 0/0.1
Constante de decaimento das sinapses plasticas - 4 0.1

Constante das sinapses facilitadoras - a; 100.0
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Apos cumpridas essas trés etapas de treinamento, o sistema, constituido pelo
controlador neural acoplado ao processo da BCN, foi capaz de atender, de uma maneira
considerada adequada, todos os comandos de temperatura desejada, efetuados sob diversas
condi¢des de perturbagdo de abertura da valvula e de variagdo na temperatura da agua de
resfriamento. As forgas de ligagdo dos terminais sinapticos plasticos (definidas pelos 7, e
T:’s da primeira unidade motora e pelos 7;’s das unidades de ajuste de perturbagdes) cresce-
ram, nas respectivas etapas do treinamento, do valor inicial zero para os valores ilustrados
nas Figuras 6.16 a 6.18. A Tabela 6.9 mostra o conjunto dos resultados finais, ou seja, apds
as trés etapas, indicando ainda quais s@o os valores de cada uma das variaveis correspon-
dentes a cada limiar, na forma das variaveis 7y , Ts; ¢ Av;. O treinamento sobre o tempo
simulado de 171 horas foi realizado consumindo apenas 1:48h de CPU (somatéria dos tem-

pos de todas as etapas) em um microcomputador PENTIUM de 166 MHz.

0.40
0.30 —— =~ — e e e
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“ s S
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o e e B e el m -
) |
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0.00 v I: 1 i Pl =
-0.10
-1.00 0.00 1.00
Limiar

Figura 6.16 - Forgas de ligagdo sinaptica apos 1° Etapa.
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Figura 6.17 - Forgas de ligag3o sinaptica apos 2° Etapa.
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Figura 6.18 - Forgas de ligagdo sinaptica apos 3° Etapa.
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Figura 6.19 - Evolugio das temperaturas no primario e secundario do T.C.

Na Figura 6.20 é mostrado o que representaram as perturbagdes da Tabela
6.10 em relagdo as condi¢les de treinamento e ao seu efeito na relagido entre desejo e 0b-

servagdo.

A Figura 6.20 foi construida calculando-se a relagdo entre as perturbagdes e
observagdes e as condigdes originais do treinamento, ou seja: Temperatura de dgua de res-
Jriamento / 20; Abertura da valvula / 0,25; Temperatura desejada / 50. Alguns valores uti-
lizados estavam fora da faixa de treinamento, outros entre dois valores existentes no treina-

mento, porém ndo coincidentes com esses. As perturbag¢des relativas representaram relagdes
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entre 32% e 125% das condi¢des médias do treinamento (condigdes do limiar zero). A Fi-

gura 6.21 mostra os valores absolutos dessas perturbagdes.

2.00 ;
Legenda 1
| —+— FTS="Tsec/20
——&— FTD = Tdes/50
1.60 — —>— FAV=4/0.25 R
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1.20 — ' : peee
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i : i i i i
0 20000 40000 60000 80000 100000
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Figura 6.20 - Perturbagdes relativas.

O erro na temperatura desejada, definido pela diferenga entre a temperatura
observada e a temperatura desejada, (7" - 74;), € apresentado na Figura 6.22, onde se cons-
tata que, somente em trés condi¢des, ficou fora de uma faixa de + 0,5 °C, sendo: uma por
falta de tempo para acomodagéo da perturbagio; outra somente justificada por se combina-
rem as duas maiores perturbagdes: Temperatura de resfriamento de 15 C, e Abertura da

valvula de 0,08; e a terceira onde se combinou a perturbacgdo de Abertura da vilvula 0,08
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com a demanda de uma temperatura desejada 5 9 acima da maior temperatura considerada

no treinamento, ou seja 7g.s=60 C.

Mesmo com essas observagdes pode ser considerado que o sistema de con-

trole foi muito bem sucedido na caracteristica de capacidade de generalizag@o.
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Temperatura Desejadae . . . . . . o
Temperatura Observada }— |~ .
R n B
a | | @
40 — \0'
| Perturbagdo na vazdo b o =
S de resfriamento (. L §
C oeooooo—s D et} 3
§ ! Perwrbagdo na ‘E\
§ | Temperatura de resfriamento | 60E-5 %
S : ]"‘J S
S 20 — S
S : S 3
B~ : - ~
— S
+ T
; — 4.0E-5 8
; @
(83
0 — —
, ) ; 1 1 I , 2.0E-5
0 20000 40000 60000 80000 100000

Tempo (s)

Figura 6.21 - Perturbagdes absolutas e resultados observados.



Erro de Temperatura (Graus)

20

10 —

Condigdo que ndo seriam
atingidos os limites de 0.5 grous

Limites de +/- 0.5 graus

10 —
| Condi¢do para a qual ndo houve tempo
j para entrar no limite de +/~ 0.5 graus
-
! I
20 ——— T | 1
0 20000 40000 © 60000 80000 100000
Tempo (s)

Figura 6.22 - Evolugdo do erro de temperatura.

158












162

8 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A simulagdo das redes apresentadas por meio dos programas digitais desen-
volvidos, mostrou um 6timo desempenho computacional permitindo que se vislumbrem no-

vas oportunidades de desdobramento para os conceitos empregados.

Os novos conceitos foram aplicados no controle de um manipulador bi-
articulado no plano e no cqntrole da temperatura da dgua de uma bancada experimental
operando em circulagdo natural. Os modelos utilizados nessas aplicagdes podem ser consi-
derados simples, principalmente porque ndo foram feitas transformagdes de sistemas de co-
ordenada ou qualquer outro tipo de abstrag@o. Por exemplo, para o controle do manipula-
dor foram sempre fornecidas as entradas na forma de dngulos desejados e dngulos obser-
vados. Esses dados poderiam ser fornecidas de outras maneiras, como por exemplo na for-
ma de pares de coordenadas (x, y), ou em forma de informagGes visuais de posi¢do. Para
isso, a mesma rede poderia ser utilizada desde que houvesse uma outra rede, colocada em
um nivel hierarquico superior, e que fosse previamente treinada para promover a conversiao
dos dados. Do mesmo modo, todos os problemas tratados no manipulador foram problemas
de posicionamento, enquanto que poderiam ser tratados problemas mais complexos de fra-
Jjetoria. Também para esse tipo de abstragdo deve-se ter novos niveis hierarquicos, que por

exemplo, produzissem a continua mudanga das condi¢Ges desejadas.

Se a rede basica de controle, semelhante a um circuito neuronal de reflexo
confinado na medula de um ser humano, puder receber as informagdes de mudangas deseja-

das, nos instantes adequados, podera controlar o manipulador para seguir uma trajetoria
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qualquer. Para ilustrar essa idéia, apresenta-se na Figura 8.1, o resultado obtido com a
mesma rede do Capitulo 5, quando alimentada por 105 mudangas de comando de posigdo
realizadas em um periodo de 20 segundos, para que seguisse uma trajetoria linear entre as
posi¢des de -90° e 0°. Para a estabilizagio no ponto final foi deixado um tempo adicional de
6.4 segundos. A duragdo de cada um dos comandos de posicionamento utilizados foi obtida
por tentativa e erro, pois ainda n3o foi possivel investir no desenvolvimento de novos pro-

gramas de simulagdo, o que podera ser um trabalho futuro.

,

Pode ser observado na Figura 8.1 que, apesar desta rede ndo ter sido desen-
volvida para esse proposito, existe a capacidade para conduzir a extremidade do manipula-

dor segundo uma dada trajetoria.

N

~ Ponro
S~ _Inicial | »

Figura 8.1 - Deslocamento do manipulador para atender trajetoria retilinea.
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Com relagio ao processo de treinamento, € importante lembrar que foram
feitas comparag¢Oes com uma rede treinada pelo algoritmo de retro-propagagéo, sendo inte-
ressante desenvolver outros trabalhos procurando sua comparagdo com redes competitivas,
treinadas por meio de algoritmos nfo-supervisionados, como por exemplo o método de

Kohonen.

Finalmente € interessante observar que, a utilizagio do conceito de alteragdo
de ganho em fun¢do de perturbagdes produz o efeito de uma multiplicagéo, ou seja, esse
conceito pode ser utilizado no controle do manipulalior produzindo um sistema robusto a
mudangas de massa, uma vez que a compensagdo do efeito de uma massa transportada na

extremidade do manipulador requer o aumento do ganho dos sinais de controle na produgéo

dos torques e, essa mudanga ¢ proporcional 4 massa.
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APENDICE 2

PROGRAMA DE SIMULACAO DA BANCADA DE CIRCULACAO NATURAL

No desenvolvimento do programa de simulagdo decidiu-se pela elaboragio
de um programa computacional genérico, ou seja, que pudesse ser utilizado posteriormente
para modelar outros sistemas. Para esse programa, BANCADA.F90, foi desenvolvido um
método de representagio grafica das saidas com a visualiza¢do das temperaturas em escala
de cores (Figura A2.1). Para que esse recurso\ pudesse ser implementado, foi preciso
estabelecer que tipos de interface entre regides seriam necessarios em fungio da geometria e
das dire¢des de escoamento. Verificou-se que para o modelo unidimensional proposto seria
necessario modelar doze (12) tipos de interfaces mostrados na Figura A2.2. Foi dentro

dessa convengdo que a bancada de circulag@o natural foi dividida nas 14 regiGes mostradas

no Capitulo 6.

O programa BANCADA.F90 foi desenvolvido considerando as seguintes

interfaces de entrada de dados:
a) um arquivo contendo os dados fisicos da bancada, BANCADA.GEO,

b) um arquivo contendo os dados especificados para a rede neural de

controle, NEUROBAN.DAT,

¢) um arquivo contendo as tabelas de condi¢des desejadas (temperaturas),
perturbacdes de temperatura e de abertura da valvula de agua de

resfriamento, para definir o universo de treinamento, BANCADA. TRE,

ar i
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