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UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO CONTROLE DE SISTEMAS
MECANICOS INCERTOS

Jodo Deodato Batista dos Santos®

RESUMO

Atualmente ha uma constante busca por métodos que minimizem o consumo de energia, em
virtude da preocupagdo em reduzir os niveis da poluigdo e da necessidade cada vez maior do
desenvolvimento de equipamentos mais seguros. Neste contexto, o desenvolvimento de
controladores mais eficientes permite que esses objetivos possam ser atingidos. No entanto, a
maioria dos sistemas fisicos existentes na natureza apresentam caracteristicas néo lineares, o
que dificulta o seu controle através das abordagens lineares tradicionais. Alem disso, muitas
vezes estes sistemas apresentam incertezas ou caracteristicas dindmicas dificeis de serem
determinadas com exatiddo, o que por sua vez também dificulta a obtencdo de sistemas de
controle mais eficientes. Este trabalho tem carater expositivo e busca apresentar uma nova
estratégia de controle, baseada na associacdo de metodologias de controle ndo linear com
redes neurais do tipo ADALINE comparando-a com a aproximacdo de func¢bes por minimos
quadrados. Para ilustrar o desenvolvimento da lei de controle, a estratégia proposta é aplicada
ao controle do movimento unidirecional um submarino robd e de um sistema eletro-
hidraulico. Resultados numéricos obtidos computacionalmente confirmam a capacidade do

controlador em lidar com as ndo linearidades e incertezas do sistema controlado.

PALAVRAS-CHAVE: ADALINE, Minimos quadrados, Controle adaptativo,
Sistemas nao lineares

! Jodo Deodato Batista dos Santos, Graduando em Engenharia Mecanica, Universidade Federal do Rio Grande
do Norte
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1 INTRODUCAO

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam seu
funcionamento inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes. Tem a capacidade de
adquirir conhecimento a partir da interacio com o ambiente e as experiéncias proporcionadas
por essa interagdo. Por isso sdo amplamente utilizadas quando hd necessidade de imitar o
processo de inferéncia humana.

No entanto, sua aplicagdo ultrapassa seu uso tradicional, sendo utilizada na
aproximacao de funcdes e na modelagem de sistemas dindmicos, através da identificacdo de
parametros a partir de séries temporais. Desta forma, pode-se aplicar redes neurais artificiais,
RNA's, no reconhecimento dos pardmetros que regem o comportamento de sistemas
complexos e, eventualmente, reproduzi-los e controld-los.

Atualmente realiza-se um esfor¢co considerdvel com a inten¢do de combinar estratégias
de controle nao-linear com as metodologias de inteligéncia artificial, com objetivo de utilizar
as redes neurais para melhorar o desempenho dos controladores normalmente adotados,
visando principalmente o controle de sistemas mecanicos, em especial o tratamento de
sistemas com elevado grau de incerteza.

Um sistema mecanico incerto consiste em um sistema onde se desconhece ou ndo se
torna possivel prever antecipadamente os seus parametros de funcionamento. Isso podera
acontecer devido a diferenca entre 0 modelo matemdtico do sistema e a realidade, por terem
comportamento ndo-linear ou simplesmente o sistema real apresentar pertubacdes e
imprevisibilidades que podem ser causadas pelo ambiente onde ele se insere, dificultando o
controle eficiente desses sistemas através de técnicas de controle convencionais.

No contexto atual, onde as questdes ambientais e de sustentabilidade sdo preocupagdes
constantes, o desenvolvimento de técnicas de controle inteligentes podem permitir um
consumo mais eficiente de energia, o que tem-se mostrado extremamente importante. De
forma paralela, o crescente nimero de trabalhos nos tltimos anos dedicados ao problema de
controle inteligente de sistemas mecanicos confirma o grande interesse pelo tema. Neste
trabalho aplica-se as metodologias de redes neurais na modelagem de sistemas mecanicos

incertos para viabilizar sua aplica¢do no desenvolvimento de sistemas de controle inteligente.



2 OBJETIVOS

2.1 OBIJETIVO GERAL

Construir o algoritmo de controle para um sistema mecanico incerto de segunda e
terceira ordem, utilizando Redes Neurais Artificiais como aproximador de funcdes afim de

obter uma metodologia de controle que se adeque melhor as necessidades do problema,

analisando suas peculiaridades a medida que o sistema funciona.

2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Entender o funcionamento dos diferentes métodos de reconhecimento de parametros

contidos na literatura;

Implementar os algoritimos de mapeamento dos parametros a serem usados para o
controle;

Testar os algoritimos através de simuladores para comprovar e compreender se sua
aplicacdo serd eficiente quando utilizado para o controle do sistema mecanico;

Analisar sua viabilidade como controlador.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais compreendem um conjunto de metodologias de célculo
inspirado nas estruturas neurais de organismos inteligentes. Como pode ser observado em
JANG. SUN e MIZUTANI (1997) ou em CASTRO e CASTRO (2000), as redes neurais
artificiais (RNAs) sdo metodologias de cdlculo paralelo distribuido, compostas por unidades
de célculo simples, neurdnios artificiais, que calculam determinadas fun¢Ges matematicas
normalmente nao lineares. Estas sdo dispostas em uma ou mais camadas interligadas por um

grande nimero de conexdes. Na forma mais comum trabalha em uma tnica dire¢ao.

Os modelos mais utilizados possuem pesos que ponderam cada conexdo. Nesses pesos,
armazena-se o conhecimento adquirido pelo modelo. Dessa forma, os pesos sdo ajustados
através da interacdo com os valores de entrada e saida aplicado a rede. Esses métodos

possibilitam a aprendizagem das caracteristicas do sistema no qual a rede neural estd inserida.

O aprendizado de uma RNA consiste em um processo interativo de ajustes dos
parametros da rede, que sdo os pesos das conexdes. Apds o processo de aprendizado, sdo
nesses pesos que se guarda o conhecimento adquirido do ambiente externo a rede. Dessa
forma , o aprendizado é definido como o processo pelo qual os parametros livres de uma rede
neural sdo ajustados por meio de uma forma continua de estimulo pelo ambiente externo,
sendo cada tipo especifico de aprendizado definido pela maneira particular como ocorrem o0s

ajustes dos parametros livres.

3.2 ADALINE

Segundo BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR (2007), o Adaline é um tipo de RNA
que pode ser classificado como um aproximador de funcdes a partir de um conjunto de
pontos. Seu sistema de aprendizado caracteriza-se pela minimizacao da funcdo do somatdério
dos erros quadraticos, realizando ponderagdes a cada interacdo na dire¢cdo do erro minimo,

para produzir uma funcdo de forma a melhor representar esse conjunto de pontos.

Admitindo uma fun¢do de aproximagao do tipo:
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f(x):co'cpo(x)+C1'q)1(x)+---+cm'q)m(x) (1

[Pl

Onde os “c” sdo as constantes que se pretende encontrar e os ¢ sdo funcdes que

dependem do tipo da natureza dos dados. A fun¢@o somatério dos erros quadraticos se torna:

R=3 P=S (- X =3 (1 mepqdbrerp e a()F @

Calculando o gradiente da fun¢do somatério dos erros quadraticos (2), para encontrar o
valor minimo dessa funcao, e consequentemente encontrar uma funcdo que melhor aproxime
o conjunto de pontos e admitindo que em um nimero finito de interacdes a formula recursiva

retornaria um valor com um erro admissivel . Encontra-se a seguinte formula recursiva:
Ac;=ne; ¢, 3)
ei:Yi_(CO'cpo(Xifl) teg (Xifl)—i_"' +Cm'ch(Xi71)) 4)

ou ei:Yi_f(Xifl)

Onde tem-se que f (X,_,) na equacgdo (4) é o valor estimado pela rede a partir do
conhecimento adquirido nas intera¢6es anteriores. Y, :Valor retornada pelo sistema. ¢; : o

erro a cada interacdo, que € a diferenca entre o valor retornado e o valor estimado pela rede. E

“n” € o parametro de convergéncia, ou também denominada de constante de aprendizagem da

rede.

Este método pode ser utilizado para a aproximagdo de fun¢des da mesma forma que o
método de minimos quadrados, com apenas uma diferenga, o Adaline pode proceder a essa

aproximacao ao longo das medicdes de forma gradativa e continua.

3.3 MINIMOS QUADRADOS

O método de minimos quadrados é uma técnica de aproximagdo de funcdes também
conhecido como regressdo linear. E o método de aproximacio de fungdes mais utilizado na
atualidade. Podendo ser encontrado na literatura como em STRANG(1988) e LAWSON
(1997), este método procura uma funcdo que melhor corresponda ao conjunto de dados ao
qual se refere, tentando minimizar a soma dos quadrados das diferencas, equacdo (2), entre o

valor estimado e os dados observados.
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Como exemplo um conjunto de dados do tipo {(al,b s (a2,b2) ;(as,b3)... (an,bn)} que
se deseja aproximar por uma reta.

Resulta em um sistema de equacdes (5), que s6 apresentard uma solugdo tinica quando

b for um multiplo de a.

1 a, b,
Lo 5‘:2 o= b‘z 5)
1 a'n bn

1 a, b,

1 a,|lagl_|b
organizando | . ;2 [é]_ :2 ou AXx=B

Se o vetor A ndo for multiplo B, ndo existe apenas uma tnica solu¢do para a equagao
(5). Entdo o método de minimos quadrados procura uma combinagdo de (d,¢) que
minimize o somatério dos erros quadrados. Derivando a equagdo (2) e igualhando a zero

obtém-se a seguinte expressao.

2-(> (a,¢+d —b,)-a,+(a,é+d —b.)-1)=0 (6)

i

Il
_

Organizando a equagdo 6 na forma de um sistema matricial resulta em :
A'Ax=A'B (7)

Para uma func¢do de aproximagdo do tipo de (1) o método de minimos quadrados pode

ser escrito na forma mais geral da seguinte forma:

i 3 |
I i=n i=n l Yi.(pO(Xz)
Yo X ) wo(X) o (X )0, (X )| [er] |70
i=0 i=0 i=n
: C.Z = Y (X)) (8)
i : i=0
i=ncpm(Xi)-(p0(X,-) cpm(Xi).(pm(Xi) cm i=n
i=0 i=0
. * 4 chpm(Xz)
g i

z

Se todas as colunas de A sdo linearmente independentes entdo a matriz A'A €
simétrica, quadrada e inversivel e, portanto, serd possivel aproximar uma funcao através desse

método. No entanto, se uma ou mais colunas de A forem linearmente dependentes, ndo serd
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possivel obter solugao através desse método.

3.4 RUNGE -KUTTA

Os métodos de Rung-Kutta formam uma familia de métodos de resolu¢cao numérica de
equagoes diferenciais ordindrias. Estes métodos foram desenvolvidos pelos matematicos, Carl
David Tolmé Runge e Martin Wilhelm Kutta por volta de 1900. Segundo SENNE (2000)
esses métodos sdo bastante utilizados na pratica, pois sdo autoinicializdveis, o que quer dizer
que a partir da condicao inicial é possivel conhecer os demais pontos da solu¢do. Nao requer o
célculo de derivadas, permite com certa facilidade a alteracdo do tamanho do passo e utiliza n

avaliacOes da fungdo a cada passo onde n € o grau do método.

Da série de Taylor:

W
yz'+1:y(xi+1):y(xi+1+h):yi+h'yi+7' y(xi)-l-Et €)

fazendo : j)=f(x,y)

=yt f (e, )+ () AL

+Et
2

como W:%[f(xﬁl,yiﬂ)—f(xwyi)]

yi+1Nyi+h.f(x’y)+(§)'([f(xi+l’yi+1)_f(xi’yi)])+Et
e yi+l:yi+h'f(xi’yi)

yi+1Nyi+(§)'<[f(xi+l’ yi+l)+f('xi’ yi)])+Et

Fazendo klzh'f(x,-, yi);kzzh'f(xHI’ yi+k1)

l(k1+1<2)

Chegando assim na equa¢ao do Runge Kutta de 2* ordem y,,,=y;+ 5

utilizando uma deducdo semelhante para a expansdo da série de Taylor de quarta

ordem chega-se a seguinte equacao.

%(k1+2-k2+2-k3+k4) (10)

klzh'f(xi’ yi)

Yisi =Yt
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h k
kzzh'f(xi+5’yi+71)

h k,
k.=h- +— y.+—
3 f(xz 2 yz 2)

ky=h-f (xi+h’yi+k1)
Para este trabalho foi utilizado tal metodologia a fim de conceber um simulador para

realizar os testes necessdrios para avaliar qual é melhor forma de abordar o problema de

estudo.
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4 METODOLOGIA

Para realizar esse estudo, primeiro foi feita uma pesquisa bibliogréfica, buscando na

literatura, embasamento tedrico suficiente para formular os algoritmos contidos neste estudo.

A andlise adotada parte da simulacdo do sistema mecanico, testando se € possivel
controlar esse sistema através das estratégias abordadas no estudo e, dessa forma, comparar a

eficiéncia de cada método.

Com vistas a alcangar os objetivos propostos, buscou-se integrar a literatura pertinente
ao assunto com o embasamento tedrico necessdrio para se entender a utilizacdo das
ferramentas de redes neurais, cuja finalidade é escolher o melhor método a ser utilizado para

modelar o sistema mecanico incerto em estudo.

Para se testar a rede, desenvolveu-se um simulador que consiste em um algoritmo de
resolucdo de equagdes diferenciais ordindrias por Runge-Kutta, de quarta ordem, resolvendo a
equagao do modelo matematico que consta na literatura, representando o modelo ideal, com
um acréscimo de um termo extra que representa as incertezas do sistema “real”. Sendo a
melhor abordagem aquela que conseguir adaptar-se mais rapidamente ao sistema gerando o

menor erro possivel.
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5 APLICACOES

Com o intuito de desenvolver um controle para um sistema mecanico incerto, adotou-
se uma abordagem de controle onde se considera desconhecer, a priore, parte das
caracteristicas do sistema de forma que a medida que o sistema funcione o controlador se
adeque as condi¢des e variagdes do sistema e atinja o resultado o mais proximo possivel do

desejado permanecendo dentro de um valor de erro tolerado.

Para isso a metodologia de calculo adotada consiste em estimar através de expansao de
série de Taylor, as varidveis que se deseja controlar. Essa expansio € feita até o termo da série
onde o erro de truncamento seja considerado admissivel. Permitindo estimar para o instante
seguinte a partir das condi¢des atuais como o sistema estard se comportando, e, assim,
calcular a intensidade da interferéncia do controlador sobre o sistema para atingir as condi¢oes
desejada. As varidveis desconhecidas do sistema sdo aproximadas ao fim de cada interacao
por RNA, Adaline ou ao fim de um ndmero predeterminado de interagdes por minimos
quadrados, minimizando o erro de aproximagdo e permitindo que o controlador estime de
forma mais precisa as condi¢Oes futuras do sistema e consequentemente minimize o erro de

rastreamento .

5.1 PARA SISTEMA DE SEGUNDA ORDEM.

Para exemplificar o processo de calculo da lei de controle adaptativo, serd utilizado
nesse texto como exemplo de sistema mecanico incerto de segunda ordem um submarino robd
autdbnomo (no inglés AUV), mais especificamente ao controle de profundidade desse

submarino.

A equacgdo que rege esse sistema, desconsiderando os efeitos das correntes marinhas

que pode ser obtida através de um balago de forcas é:

M-v=M-g—A+ f(t)=b|v|-v (11)
fazendo : p:\/|M-g—£+f(t)|

M-v=b(p’—|v|v)
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Onde M € a massa do submarino, g a constante de aceleracdo da gravidade, A a forca
natural de flutuabilidade, que faz o submarino tender a boiar em caso de pane dos propulsores

, f(t) é a forca utilizada pelos motores sobre o submarino, v a velocidade do submarino, e b a

constante de arrasto.

Expandindo essa fun¢do (11) em série de Taylor até o segundo termo e aceitando o

erro de truncamento admissivel, encontra-se a seguinte expressao:

2

v(1)=v(0)+5(0)- ()49 (0) (5 +E, (12)

Onde E, e o errode truncamento considerado como admissivel.

para t=A,
b b\ A
V(A):V0+(P2_|V0|'Vo)'(_)'A_VO(P2_|VO|'V0)'<_) (_)
m m 2
como: p :\/ |Mg;—A+f| a equacao se torna:

V(D) =gt (8= ATy (2B (Mg = A (B ()

b 1! b 2!
organizando tudo.
A M-g—A, 1 b A\ —(M-g—A)b b b’
o(8)-v= (S L gy o (ST - e 2 o)

Substituindo todas as varidveis desconhecidas por W's.

chegamos a :
A A® 2
V(A)_VO—F'(W1+W2'f+W3'|V0|'V())"'(?)'(W4'V0+W5'|V0|'V<0)+W6f'Vo) (13)
A N A’ )
X(A)_XO—F'VO"'(?)'(WF"Wz'f+W3'|V0|'Vo)+(?)'(W4'V0+W5'|V0|'V(o)+W6f’Vo) (14)

Onde os “W” sdo pesos e eles podem ser inicializados com qualquer valor, pois serdo
atualizados a medida que o programa € executado, através de Adaline, equacgdo (3), e através
de de minimos quadrados, equacao (7), apenas com a ressalva de que os pesos W2 e W6 nao

podem ser inicializados com valor iguais a zero, como serd demonstrado posteriormente . Para
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realizar o controle efetivo do sistema, utiliza-se a minimizagdo da distancia entre o que se

pretendente a cada instante e onde possivelmente se estard no instante seguinte da seguinte

forma :;
E=k(Xp—X ) +ky(Vp=V ) (15)

Derivando a equagdo (15) e igualhando a zero, encontra-se a seguinte expressao para a
for¢ca que o controlado “recomenda” que seja utilizada para chegar ao ponto desejado.

3

k1-C\((Xp—X 1)) — (Az)-Gl (Bo)Gy)+k2-Cor(Vp=V )~ (é)-Gl—(A—2>-Gz)

;oo 2! 3! 1! 21 (16)
ol (k1-C?)+(k2-C2)

C= Wt (AW o= (D)W (D) w

ol TS TR TR

2
G=W,+ W3'|Vz+1|'vz+1 ;G2:W4'Vz+1+W5'|Vz+1|'v(t+1);

Os termos k1 e k2 sao constantes que dependem do tempo de interacdo adotado e do

erro admissivel desejado e que adimensionaliza a equagao (15).

A equacio para o ajuste dos pesos através de Adaline serd:
3

e=x(A) (x0+A 0+(A2) (W1+Wz f+Ws |Vo| Vo) (A ) (W4 votWs: |Vo| V +W6)f Vo)

1! 2! 31
A’ A? A’
WI_W1+( 2')718 Wz—Wz+(2 )nef Wi=W, +(2,)ne'|volvo
A’ A’ A’
W W4+ 3' T]'e'VO W5 W5+ 3' n e: |V0|V0 W6 W +? T] e f VO (17)
E a matriz A da equagdo (7) se torna :
A A A
1 fi |V1|V1 ?'Vl ?|V1|V12 ?'fl'vl
A A A
A= L7, vlv, ?'Vz ?|Vz| Vg ?'fz'vz (18)
A A A
1 fn—l |vn—1|vn—1 ? 1 ?|vn—l|vi—l ?'fn—l vn—l
| B

Pela equacao (18) pode-se constatar que sé a quarta coluna de A pode ser linearmente
dependente a primeira coluna de A se o sistema apresentar velocidade rigorosamente

constante, o que devido as condi¢des do sistema sé acontecerd se o erro de rastreamento tender
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a zero em trajetérias onde a velocidade pretendida for constante. E, como serd demonstrado a
seguir, devido as condi¢des do problema, ndo acontece. Portanto, o método de minimos

quadrados pode ser usado para o ajuste dos pesos uma vez que a matriz A’ A e inversivel.

Devido as limitacdes mecanicas do motor a forgca prevista pelo controlador nem
sempre serd factivel, assim serd necessario adicionar ao programa uma andlise dos limites da

forca.

No principio de funcionamento do programa, o controlador em processo de adaptagao
de como deve proceder o controle, emite ordens que sdo impossiveis para o motor. A funcio
de limitacdo corrige essa ordem, para a ordem mais préxima ao qual o motor consiga
obedecer. Apés um dado periodo as ordens do controlador passam a controlar esse sistema de

forma adequada.

Para o sistema descrito o simulador adotado foi implementado na linguagem C++. A
solucdo numérica para equacgado diferencial de segunda ordem foi obtida através do método
Runge-Kutta de quarta ordem, equagao (10), para um sistema de duas equagdes diferencias,
sendo considerado como parametros: M = 400kg, g=9.81 m/s, A=M.g +5 N, b=200kg/m, a
capacidade méxima do propulsor é de +/-60N e a frequéncia de amostragem adotada foi de
1kHz para o simulador, ¢ de 500Hz para o controlador. Para ratificar a viabilidade do
controlador foi utilizado uma pertubagao externa de 30% da capacidade do motor. Testando-o
para trajetdrias dos tipos senoidal, triangulares e em patamares, onde foi considerado, para o

AUV um erro admissivel da ordem de Scm apods a estabilizagdo do sistema.

Neste exemplo foi analisado como o controlador lida com nio-linearidades, com o
retardo na resposta do motor devido sua inércia, com parametros desconhecidos, no caso a
intensidade da constante de arrasto, e com as pertubacdes externas que simulam os efeitos das
correntes maritimas. Com o intuito de comparar os métodos de ajuste de funcdes foi analisado
como o controlador funciona sem ajuste, com ajustes através de minimos quadrados e através

()

de Adaline. Nos gréaficos seguintes “z” representa a trajetoria obtida, e

3

‘z-zp” o erro de

rastreamento da trajetdria.
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Figura 1: Trajetéria senoidal para movimentagdo unidirecional em “z” de um submarino robd, com 30% de

perturbag¢do comparando o ajuste através de Adaline, de minimos quadrados e sem ajuste dos pesos.
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Figura 2: Comparacio das diferencgas entre a movimentacdo desejada é a obtida para a trajetdria senoidal para

movimento unidirecional em z de um submarino robd, com 30% de perturbacio .
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Figura 3: Trajetéria triangular para movimentacdo unidirecional em “z” de um submarino robd, com 30% de

perturbacdo comparando o ajuste através de Adaline, de minimos quadrados e sem ajuste dos pesos.
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Figura 4: Comparacdo das diferencas entre a movimentagdo desejada € a obtida para a trajetdria triangular para

movimento unidirecional em z de um submarino robd, com 30% de perturbacao externa.



21

30 : . . .
desejado -
adaline
sem ajuste ———
20 se |
10
E o
]
-10
o0 L
-30 . . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
fs)

Figura 5: Trajetéria quadrada para movimentag¢do unidirecional em “z” de um submarino robd, com 30% de

perturbacdo comparando o ajuste através de Adaline, de minimos quadrados e sem ajuste dos pesos.
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Figura 6: Comparacdo das diferencas entre a movimentacdo desejada é a obtida para a trajetéria em quadrada

para movimento unidirecional em z de um submarino robd, com 30% de perturbagdo externa.
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Apesar de utilizar metodologia semelhante a usada por LABONTE (2002), os
resultados obtidos com as mesmas condi¢des operacionais, sdo distintos pois a metodologia
usada neste trabalho ndo considera como parametro desconhecido o tempo de amostragem. O
que facilita a convergéncia dos pesos permitindo um resultado satisfatério mais rapido, é que
os parametros representados por W2 e W6 nao sao inicializados como zeros € sim como um
valor da ordem de grandeza do valor real dessas varidveis, pois estes pesos quando
inicializados como zeros resultam em divisdo por zero, o que impossibilita o funcionamento

do controlador.

Para a trajetéria senoidal como mostrado na figura (4) foi possivel constatar que o
sistema de controle consegue atingir a trajetéria desejada dentro dos limites de tolerancia
estabelecidos de +/- Scm. Tanto com o ajuste através de Adaline, que resultou em um
decaimento gradativo e constante do erro, chegando reduzir o erro em 90% da comparacao
com erro sem ajuste, como também através do ajuste por minimos quadrados. Porém, como o
ajuste por minimos quadrados ndo permite a continua alteracao dos pesos e, como o sistema
ndo é constante, eventualmente, o valor aproximado por minimos quadrados necessita de novo
ajuste, resultando em pequeno picos de erro. Entretanto a redu¢do do erro foi mais répida do

que através de Adaline.

Na trajetoria triangular na figura (8) pode-se perceber que durante a inversdo de
movimento o fato de que o motor ndo consegue imediatamente mudar a direcdo de atuacdo da
forca resultou no desvio da trajetéria obtida em relacdo a trajetéria desejada além da
tolerancia pretendida mesmo quando foi usado os dois algoritmos de ajuste depois os picos de
erro. O sistema descresse o erro rapidamente mesmo sem a utilizacdo de ajuste, mas com o

ajuste esse erro atenuado de forma ainda mais eficaz.

E na trajetéria em patamares nas figura (12) pode se perceber que apds atingir o
patamar seguinte, € possivel manter o erro da trajetéria dentro do limite tolerado mesmo sem
ajuste dos pesos, mas através do ajuste por Adaline foi possivel obter uma atenuacao gradativa

do erro, e através de minimos quadrados uma diminuic¢do brusca do erro.

Desta forma € possivel utilizar esse método para qualquer tipo de trajetéria uma vez
que pode-se descrever trajetérias continuas e diferencidvel, continuas e diferencidvel por

partes e descontinuas respeitando o critério de tolerancia estabelecido .
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5.2 PARA SISTEMA DE TERCEIRA ORDEM

Para exemplificar a aplicacdo do método a um sistema mecanico incerto de terceira
ordem adotou-se como exemplo o sistema eletro-hidrdulico. Dessa forma, a principio é
necessario desenvolver o modelo matematico do sistema eletro-hidraulico que representa o

comportamento dindmico do sistema.

Modelos dindmicos para o sistema eletro-hidraulico podem ser encontrados na literatura
como em MERRITT, (1967), BESSA, DUTRA e KREUZER, (2010b). O sistema eletro-
hidraulico considerado neste presente trabalho consiste em uma valvula proporcional de quatro
vias e um cilindro hidrdulico submetido a um carregamento varidvel. O carregamento varidvel

pode ser representado por sistema massa-mola-amortecedor, conforme na figura a baixo.

X
l— Mola
Cilindro hidréulico

B

%

Q, 0,

= I 2 [><@ vilvula proporcional
BY R

Figura 7: sistema eletroidrdulico.

Massa  Amortecedor

Desta forma o soma das forgas atuantes no sistema:
F,=A P —A,P,=M %+B, x+K x (19)

Onde a forga realizada pelo pistdo, F,, é a diferenca das forgas realizadas em cada
uma das faces do pistdo, A, e A, sdo as dreas de cada face do pistdo, P, e P, sdo as
pressoes atuantes nas faces do pistdo, a massa total do sistema que € a soma da massa do
carregamento ¢ a massa do pistdo € representada por M,, B, é o coeficiente de atrito viscoso,

K, é constante elédstica da mola e x representa o deslocamento do pistéo.

Assumindo que o cilindro é simétrico, portanto A ,=A,=A, , e assumindo P,=P,— P,

a equacdo (19) se torna:
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Mtfc-i-Bt)'C-i-st:Ap'Pd (20)

A vazio de fluido hidrdulico que entra no cilindro, Q,=(Q,+Q,)/2, pela equacio da
continuidade se divide em: volume de fluido que ocupa o espago do cilindro durante sua

movimentacdo A, X, pelo vazamento do pistio C,,, e pela variagdo do volume do fluido

o
sobre compressao (V,/ 4 BE) Pl onde V, € o volume total sob compressdo e B, é o médulo

de elasticidade volumétrico do fluido.

. V[ hd
Qz:Apx+Ctﬂ+4|3 P, 21

Como a pressdo de retorno normalmente é muito menor que as outras pressdes
envolvidas no sistema pode-se considerd-la aproximadamente igual a zero, P =0, e
assumindo uma vélvula com orificios simétricos, a equacdo para a vazdo do fluido hidraulico

pode ser escrita da seguinte forma :

0=Cow 5| L (P s, P) @2)

Nesta equagdo tem-se a pressdo fornecida ao sistema, P, a densidade do fluido
hidrdulico , p , o coeficiente de descarga, C,, o gradiente de drea do orificio da vélvula, w,

o deslocamento real do cilindro da valvula X, e o deslocamento efetivo que permite a

passagem do fluido X, , e a fun¢do sinal que sgn (.) que € definida como:

-1 se z <0
sgn(z)=1 0 se z =0 (23)

1 se z >0
Se for assumido que a dindmica da vélvula é ripida suficiente para sua influéncia no
sistema pode ser considerada desprezivel, pode-se admitir que o deslocamento do miolo do
eixo pode ser considerado proporcional ao controle da tensdo (u#). Com o intuito de evitar
vazamento algumas vdlvulas tem o centro fechado, ou chamadas vdlvulas criticas, o miolo
apresenta um pouco de sobreposi¢do ao orificio de passagem do fluido, mas leva a uma nao
linearidade de zona morta dentro dos limites do controle de tensdao, como pode ser visto na

Figura (14).
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Figura 8: Nao linearidade de zona morta.

A ndo linearidade de zona morta apresentada na figura (14) pode ser representada

matematicamente por:

k(u(t)—8,) se u(t) <9,
o (1)=10 se 8, < u(t) <9, (24)
k(u(t)-38,) se u(t) =8,

onde k € o ganho da vélvula e os pardmetros §, € §, dependem do tamanho da regido

de sobreposicao.

Para efeito de controle, como mostrado por BESSA (2010), a Equacao (24) pode ser

reescrita de uma forma mais adequada:
x,, (1) =k, [u(1)-d] (25)

e d (u) pode ser obtido a partir das Equacdes (24) e (25):

5, se u(r) <59,
d(u)={u(t) se &, < u(t) <3, (26)
5, se u(r) =38,

Através das equacdes (20), (21), (22), (25) e (26) é obtido uma equacgdo diferencial de

terceira ordem, representativa do comportamento dinamico do sistema eletro-hidraulico:
i=—(a, x+a, x+a,x)+bu—bd (27)

os coeficientes da equacdo anterior sdo:
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_4Bectp Ks
“WTTV M,

2
K, 4B.A,  4B.C,B,

a, =

MI V[M[ V[M[
Ks 4B€Cll7
ay=—-
M, vV,
45 A
b= ﬂe ”dekv\/L[PS—Sgn(u)(Mth—FB,)'C‘FKSX)/Ap] (28)

Utilizando a equacdo (27) para expandir em série de Taylor até o segundo termo e
aceitando o erro de truncamento admissivel, encontra-se a seguinte expressao para a
aceleracao:

2

x(1)=22(0)+2(0) () +x(0) (5 + Eo

para t=A, x£)3):a0-x0+al-xél)+a2-x82)+b-U—d-U

db dU
xg4)=(ao-atz)-x0+(a0+al-az)-xgl)+(a1+a2-az)-xgz)+(z+b‘dz)' U—b'(?_ﬂ).az)

Fazendo:
— ) ey (2
G =Wy+W xg+W, xy +Ws-x,
—W W, W e w . @
G, =W+ Wexo+ Wi xo +Wyxg

A A’
xf)—xg):;'(GﬁWmUo)+(7)'(Gz+W9‘U0) (29)

AS

3!

2
el =2 B G WU

T o ) (G WoUy) (30)

2 3 4
xam = S+ S 2 (G WU+ HG+ W) B

Onde os termos W's sdo aproximados através de Adaline, mas também poderiam ser

aproximados através de minimos quadrados.

Para determinar a atuacdo do controle sobre o sistema, utilizando a minimizacdo da
distancia entre o que se pretendente a cada instante e onde se estd a cada instante da seguinte

forma :
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E=kI-(Xp—X ../ +k2-(Vp— X\ .V +k3-(Ap— X 3. (32)

derivando a equacgdo anterior € igualhando a zero, encontra-se a seguinte expressao
para a atuagdo do controlador.

4

A’ A
lek]'cl'((Xp_x[[-;.ﬂ)_(?)'Gl_(T).Gz)

(1) A’ A’
Ho=k2-CA(Vp— i)~ G1=(5)-Go)

A A*
H3:k3'C3'((Ap_xétz}rl])_(ﬁ)'Gl_(j)'GZ)

_ H +H,+H, (33)
U (k1-C)+(k2-C2)+(k3-C2)
A’ A’ A A’ A A
C= (3') W, +(= o )W, Co= (2 )W4+(3 )W9’C3_(1|) Wyt (2!)W

Os termos k1, k2 e k3 sdo constantes que depende do tempo de interagdo adotado e do

erro admissivel desejado e que adimensionaliza a equagao (32).

A func¢do de ajuste através de Adaline para o sistema eletro-hidrdaulico se torna:

A A A’ A
e=xy—(xo+ x§)>+7 <)+?(G WU+ Gt Wy U))

A’ A’ A’
WO_WO+( )ne W1=W1+(§)'nexo W,=W, +( 30 ) ‘ne: x(o)

3!
A% A 4
W.,=W, +(3 )nexo) w,=W, +?neU0 W, W5+i' MNe
A A* A*
W=W, +(4 Jmex, W,= W7+(4') me-xy  We=Wet(= 2 )Jnex
4
W9:W9 4' n e- UO (34)

E a matriz A na equacdo (7) sera:
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n [
A A A A A
1 x x(ll) x(f) U, 7 le 2 x(il) Zx(lz) ZUI
(FYRE) A A A A A
A= I x, x, x, U, 1 20 150 1% 7 U, (35)
1 x, x(nl) x(f) U, A A X, A x(‘nl) éxiz) —U,
4 4
| [

Para esse problema a matriz A (35) apresenta as 5 ultimas colunas linearmente
dependentes as 5 primeiras colunas. Dessa forma, ndo é possivel usar o truncamento da série
de Taylor até o terceiro termo. Para trajetérias continuas e simétricas, como exemplo a
senoidal, quando o erro de rastreamento se torna muito pequeno a quarta coluna tende a se
tornar um multiplo da segunda coluna, fazendo com que o determinante da matriz A'A no
limite se aproxime de zero impedindo seu funcionamento. Para as trajetdrias lineares, quando
o erro tende a zero a velocidade tende a uma constante, consequentemente a terceira coluna
passa a ser linearmente dependente a primeira coluna, ndo sendo linearmente dependente
apenas nas mudancas de trajetéria. Como o método de minimos quadrados necessita realizar o
ajuste dos pesos numa frequéncia de ajuste predefinida, se no intervalo entre dois ajustes nao

houver mudangas de trajetéria o determinante da matriz A’ A tenderd a zero.

Para avaliar o desempenho do controlador foi realizada através de implementacdo
computacional na linguagem C++ de um simulador, usando uma taxa de amostragem de 1 kHz
para o simulador e 500 Hz para o controlador, com a solu¢do da equacdo diferencial de 3*
ordem do modelo do sistema eletro-hidraulico, equacdo (27), que foi convertida em um
sistema de trés equacdes de 1* ordem, de modo que pudessem ser simultaneamente resolvidas

pelo método de Runge-Kutta de 4* ordem, equagao(10).

Os parametros adotados para o sistema eletro-hidraulico foram P,=7 MPa, p =850
kg/m3, C,=0,6, w=25%x10"m, A,=3X10"'m?, C,=2Xx10""m3(s Pa), B,=700 Mpa,
V,=6x10°m3, M,=250kg, B,=100Ns/m, K,=75N/m, 8=-05V e §,=05V.
Considerado os efeitos da zona morta desconhecida além de uma perturbacdo externa de 30%
da capacidade do sistema. Simulando-o para a trajetdrias dos tipos senoidal, triangulares em
patamares, onde foi considerado, para o sistema eletro-hidraulico um erro admissivel da ordem

de 1mm apds a estabilizacdo. E para comparar o seu funcionamento o algoritimo foi testado

sem ajuste dos pesos e com ajuste através de Adaline e minimos quadrados.
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Figura 9: Trajetéria senoidal para movimentacdo unidirecional em “z” de um atuador eletroidraulico , com 30%

de perturbagdo comparando o ajuste através de Adaline, de minimos quadrados e sem ajuste dos pesos.
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Figura 10: Comparagdo das diferencas entre a movimentacao desejada e a obtida para a trajetdria senoidal para

movimento de um sistema eletro-hidrdulico, com 30% de perturbagdo externa .
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Figura 11: Trajetoria triangular para movimentagdo unidirecional em “z” de um submarino robd, com 30% de

perturbagdo externa, comparando ajustes através de Adaline e sem ajuste.
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Figura 12: Compara¢do das diferencgas entre a movimentacdo desejada e a obtida para a trajetdria triangular para

movimento de um sistema eletro-hidraulico, com 30% de perturbacdo externa.



31

08 .

06

0.4

desejado
sem ajuste ——
adaline

02

z(m)
(=)

02t

04 L

06 F

0.8 L

0 100

200 300 400 500 600
(s)

Figura 13: Trajetéria triangular para movimentac¢do unidirecional em “z” de um submarino robd, com 30% de

perturbacdo externa, comparando ajustes através de Adaline e sem ajuste.
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Figura 14: Comparagdo das diferengas

entre a movimentagdo desejada e a obtida para a trajetéria em

patamares para movimento unidirecional em z de um submarino robd, com 30% de perturbacio externa.
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A metodologia de controle proposta foi testada para um sistema de terceira ordem,
sistema eletro-hidraulico, onde se pretendia verificar se era possivel descrever trajetdrias
continuas, continuas e diferencidveis em partes, e descontinuas, respeitando o critério de que
apos a estabilizacdo do sistema a diferencga entre a trajetoria pretendida € a obtida se reduzisse
a um valor de erro tolerado. Além disso foi considerado que se desconhecia a principio parte
dos parametros do sistema, se conhecendo apenas a ordem de grandeza do ganho do
controlador. Nesse sistema foi considerado o efeito da ndo linearidade de zona morta, além das

pertubagdes externas.

Para a trajetéria continua devido ao efeito da zona morta no momento da inflexao de
movimento ocorre um pico na diferenca entre a trajetdria obtida e a trajetéria desejada. Porém
mesmo na trajetéria sem o ajuste através de Adaline o erro permanece dentro dos limites
tolerados, e com o ajuste o erro decresceu em até 30% principalmente nas inflexdes de
movimento. Contudo, com o ajuste através de minimos quadrados, uma vez que o erro
decresce, acontece de que uma das colunas da matriz A se aproxime de se tornar linearmente
dependente a outra, resultando na ma aproximacao dos pesos e consequentemente no desvio

da trajetoria desejada.

Na trajetéria continua e diferencidvel em partes o efeito da zona morta também ¢é
notado. Entretanto o sistema retorna rapidamente para a trajetéria pretendida mas apenas com
o ajuste € possivel manter a diferenca entre a trajetria desejada € a obtida dentro dos valores

tolerados .

E para a trajetéria descontinua apds atingir o proximo patamar desejado o sistema
consegue manter a diferenca entre a trajetéria pretendida e a obtida dentro do valor de erro
tolerado mesmo sem o ajuste através de Adaline. Mas com o ajuste é possivel reduzir o erro
em ate 30%. Uma vez atendendo esses trés tipos de trajetéria pode-se afirmar que o método

pode ser usado a qualquer tipo de trajetoria.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho buscou-se compreender a metodologia de aproximacdo de funcdes
através de Adaline comparando-a com a metodologia de minimos quadrados para utiliza-lo na
identificacdo de parametros para o controle de sistemas mecanicos incertos como os veiculos
robds submarinos, “AUV's” que apresentam funcdo de segunda ordem e os atuadores eletro-
hidrdulicos que apresentam funcao de terceira ordem.

Comparando os resultados obtidos com os encontrados na literatura foi possivel
verificar que apesar de usar metodologia semelhante, os resultados obtidos apresentaram
tempo de estabilizacio menor, em virtude de concentrar a aproximacdo dos pesos nos
parametros que apresentam maior dificuldade de se estimar com precisao.

As simulagdes computacionais para os algoritmos de controle propostos apontaram que
€ possivel rastrear a trajetoria desejada dentro de uma tolerancia preestabelecida, seja para um
sistema de segunda ordem ou de terceira ordem, desde que sua dindmica de funcionamento
seja parcialmente conhecida de forma a permitir a elaboracdo da lei de controle. Permitindo
descrever trajetérias continuas, continuas e diferencidveis por partes ou descontinuas, o que
engloba todos os tipos de trajetorias.

Desta maneira, uma vez que o algoritmo de controle foi simulado computacionalmente
com sucesso ele pode ser testado experimentalmente, para enfim poder ser usado em
aplicacdes futuras onde se tenha um sistema que apresente nao-linearidades ou dificuldade de

se estimar os parametros.
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APENDICE

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#include <time.h>

#include <iostream.h>

#include <math.h>

#include <fstream.h>

void rk4_2(double ,double ,double,double, double *,double *);

double Fa(double ,double,double ,double);
double adaline(double ,double , double ,double,double ,double *,double *,double *,double *,double

* double *);

void tragetoria(double ,double *, double *) ;

void corrigir(double ,double ,double *);
void inverter(int ,double [][6],double [][6]);

double Fdt(double ,double ,double ,double ,double);

const double
const double
const double

const double

int main()

{

int k;

dt=1.0/500.0;// tempo de interacdes
erro=1.0/1000000.0;//erro tolerado
K1=1.0/(erro*erro);
K2=dt/(erro*erro);

FILE*resut, *saida0,*saidal, *saida2;

I
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/Iposi¢cdes desejadas
k=250000;

double
Xp,Vp,WO,W1,W2, W3 W4 W5,bw0,bwl,bw2,bw3,bw4,bw5,Xt,Vt,vta,xta,t,Vb,Xb,cl,c2,G1,G2;

double F,fant, FMax, Fmin, df,I,N,periodo,e1,e2,0om;

double Identidade[6][6],a[6],b,Bi[6],dw[6];
double AXA[6][6];

for (int ii=0;1i<6;ii++)
{ dwlii]=0.0;
a[i1]=0.0;
Bi[ii]=0.0;
for(int Jj=0;]j<6;jj++)
{
AxA[1i][jj]=0.0;

if ((resut= fopen("resultadomq.dat", "w")) == NULL)

printf("Nao foi possivel abrir o arquivo teto.dat!\n");

if ((saida0 = fopen("desejado.dat", "w")) == NULL)

printf("Nao foi possivel abrir o arquivo teto.dat!\n");

if ((saidal = fopen("erromgq.dat", "w")) == NULL)

printf("Nao foi possivel abrir o arquivo w1.dat!\n");

if ((saida2 = fopen("estado.dat", "w")) == NULL)

printf("Nao foi possivel abrir o arquivo w2.dat!\n");

Xt=-380.0;
Vt=0.0;
t=0.0;
N=1.0;



F=0.00;

FMax=60.0;
Fmin=-60.0;

df=10.0;
periodo=1.0/50.0;
bw0O= WO0=0.0;
bwl= W1=0.0;
bw2= W2=100.0/200.0;
bw3=W3=0.0;
bwd=W4=0.0;
bw5=W5=0.25;
srand ( time(NULL) );

for(intj =1; j <k; j++)
{

if( (t/N)> periodo)
{
N++;

}

tragetoria(t, &Vp , &Xp);

/I recorrecdo da tragetoria

/Iprevisao de Vk+1, Xk+1

Xb=Xt+
dt*Vt +
(dt*dt/2.0)*(WO0 + W1*fabs(Vt)*Vt+ W2*F)+
(dt*dt*dt/6.0)*(W3*fabs(Vt) + WA*Vt*Vi*Vi+ W5*F*fabs(Vt));

Vb =Vt+
(d)*(WO0 + W1*fabs(Vt)*Vt+ W2*F)+
(dt*dt/2.0)*(W3*fabs(Vt) + W4V Vi*Vi+ W5*F*fabs(Vt));



cl= (dt*dt/2.0)*W2+(dt*dt*dt/6.0)*W5;
c2= dt*W2+4(dt*dt/2.0)*WS5;

G1=WO0 + W1*fabs(Vt)*Vt;

G2= W3*fabs(Vt) + W4*Vt*Vt*Vt;
vta=Vt;

xta=Xt;

/lprevisao da forga.

fant=F;

F= (K1*c1*((Xp-Xt)- (dt*dt/2.0)*G1 -(dt*dt*dt/6.0)*G2)+ K2*c2*((Vp-V1)- (dt)*G1 -
(dt*dt/2.0)*G2))/(K1*cl*cl1+K2*c2*c2);

// limitacao da forca

F = Fdt( Efant,FMax ,Fmin ,df );

[=0.3*FMax*double(100 - rand()%200)/100.0;// perturbagao

//falta o runge-kutta

for(int 1=0; 1<2 ; 1++)
{

rk4_2(t ,t+dt ,EL &Vt ,&Xt);
t=t +dt ;

// por adaline

/I adaline(F,dt, Xp,xta,vta,&w0,&w1,&w2,&w3,&w4,&wW5);

38



/l por minimos quadrados
b=(Xt -(xta + 2.0*dt*vta));

for(int m=0; m<6 ; m++)
{
Bi[m]= Bi|[m]+ a[m]*b;
for(int n=0; n<6 ; n++)

{

AxA[n][m]=AxA[m][n]+ a[m]*a[n];

// multiplicag¢do de A por A transposta

}
}

if((j%10000 ==0))

for(int m=0 ; m<6 ; m++)
{
for(int n=0 ; n<6 ; n++)
{
if (m==n)
{
Identidade[m][n]=1.0;
}
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if ((m<n)ll(m>n))
{
Identidade[m][n]=0.0;
}

}

for(int n=0;n<6;n++)

{

}
inverter(6,AxA,Identidade);

for(int n=0; n<6 ; n++)

{

dw[0]= dw[0]+ Bi[n]*Identidade[n][0];
dw[1]=dw[1]+ Bi[n]*Identidade[n][1];
dw[2]= dw[2]+ Bi[n]*Identidade[n][2];
dw[3]= dw[3]+ Bi[n]*Identidade[n][3];
dw[4]= dw[4]+ Bi[n]*Identidade[n][4];
[ ] [n]

dw[5]= dw[5]+ Bi[n]*Identidade[n][5];

bw0=WO0;
bwl=W1;
bw2=W2;
bw3=W3;
bw4=W4;
bw5=W35;

WO=dw[O0];
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9

Wl=dw[1
W2=dw[2
W3=dw[3
Wi=dw[4
W5=dw[5

b

9

b

9

S B S o T )

}

el=Xt -(xta + (2.0*dt)*vta + (4.0*dt*dt/2.0)*(WO + W1*fabs(vta)*vta+ W2*F)
+(8.0*dt*dt*dt/6.0)*(W3*fabs(vta) + W4*vta*vta*vta+ W5*F*fabs(vta)));

if (fabs(Xp-X1)>0.02)
{

WO0=bwO;
Wl=bwl;
W2=bw?2;
W3=bw3;
W4=bw4;
W5=bw35;

fprintf(resut, "%.5e %.5e\n",t,Xt);
fprintf(saida0, "%.5e %.5e\n",t,Xp);
fprintf(saidal, "%.5¢ %.5e\n",t,Xp-Xt);
fprintf(saida2, "%.5e %.5e\n",Vp-Vt,Xp-Xt);



system("pause");

fclose(resut);

fclose(saida0);
fclose(saidal);
fclose(saida2);

void tragetoria(double n,double *V , double *X)
{

double T,pl;
pl =1.0/50.0;
T=(n);

double a, o;
a=-10.0;
0=-0.05;

*V
*X

a*o*cos(o*T);

a*sin(0*T)- 380.0 ;

double Fdt(double TF,double Fant,double Fmax ,double Fmin ,double df)
{

double F;

F =TF;

if(F>Fant)

{
if((F < Fmax)&&(F <(Fant+df)))

42



{

F=F;

}

if(F > Fant+df)

{
F=Fant+df;

}

if(F > Fmax)
{

F=Fmax;

}

}
if(F< Fant)

{

if((F > Fmin)& & (F>(Fant-df)))
{

F=F;

}

if(F< Fant-df)
{

F=Fant-df;

}

if(F < Fmin)
{

F=Fmin;

}

}
return (F);

}
/I Runge-Kutta de 4a ordem para EDOs de 1a ordem

void rk4_2(double t, double tf,double f,double i, double *pty0,double *pty1l)

{
double ya,yb, h,k1a, k2a, k3a, kda,k1b, k2b, k3b, k4b;

ya = *pty0;



yb =*ptyl;
h=tf-t
kla=h * Fa(t, ya, f,i);
klb=h * ya;
k2a =h * Fa(t + h/2.0, ya + k1a/2.0,f,i);
k2b =h * (ya + k1a/2.0);
k3a =h * Fa(t + h/2.0, ya+ k2a/2.0,f,i);
k3b =h * (ya+ k2a/2.0);
k4a =h * Fa(t + h, ya +k3a,f,i);
k4b =h * (ya +k3a);
ya += (kla + 2.0 * k2a + 2.0 * k3a + kda) / 6.0;
yb += (k1b + 2.0 * k2b + 2.0 * k3b + k4b) / 6.0;

*pty0 = ya;

*ptyl = yb;

}
// Funcao V'=(mg-A +f+ blvl*v)/m

/I X'=V

double Fa(double t, double v ,double f,double 1)
{

double Y,M,g,A,b;

M= 400.0;

g=9.81;

A=M*g+5.0;

b=200.0;

Y = (M*g - A+ f- b*fabs(v)*v+ 1)/M;

return Y;
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double adaline(double f,double t, double x1,double x0,double v0O,double *pw0,double *pw1,double
*pw2,double *pw3,double *pw4,double *pw5)

{

double eta,e, wO,w1,w2,w3,w4,w5;

eta=0.9;

wO=*pw0;
wl=*pwl;
w2=*pw2;
w3=*pw3;
wa4=*pw4;
wS=*pw5;
/I substituir por funcio de aquisi¢ao de dados.
//calculo da aproximagdo por uma reta através de adaline

e = x1 -( x0 + t*v0 + (t*t/2.0)*(W0 + w1*fabs(v0)*vO+ w2*f)+(t*t*t/6.0)* (w3 *fabs(v0) +
wa*v0*v0*v0+ w5*f*fabs(v0) ) );

w0 =wO0 - eta*e*(t*t/2.0);

wl =wl - eta*e*fabs(v0)*v0*(t*t/2.0);
w2 =w2 - eta*e**(t*1/2.0);

w3 =w3 - eta*e*fabs(v0)*(t*t*t/6.0);
w4 =w4 - eta*e*v0*v0*v0*(t*t*t/6.0);
w5 =wS5 - eta*e*fabs(v0)*f*(t*t*t/6.0);

*pw0 = w0;
*pwl = wl;
*pw2 = w2;
*pw3 = w3;
*pwd = w4;

*pwS = w5;

}



void inverter(int o,double C[][6],double I[][6])
{
double p;

//invercao da matriz(at*A)

for(int i=o0-1 ; i>-1 ; i--)
{
for(int j=0; j< 0 ; j++)
{
if(A<IE>y))
{
p=C[L][)/CIj1lj];
for(int k=0 ; k<o ; k++)
{
Clillk]= CIil[k]- (p*C[jlkD);
I[i](k]= I[i][k]-(p*I[j1[k]);
}

if (i==9)

{

p=Clil[il;
for(int k=0 ; k<o ; k++)
{
Clil[k]=CIil[k]/p;
I[i][k]=I[i][k]/p;
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