
Rev. ciênc. exatas, Taubaté, v. 13, n. 1,  p. 97-103, 2007. 97

Controlador adaptivo neural para mesa
de coordenadas X-Y
NEURAL ADAPTIVE CONTROLLER FOR COMPOUND TABLE

José Bezerra de Menezes Filho
Curso de Pós-Graduação em Engenharia Mecânica – CT- UFPB
Simplício Arnaud da Silva
Benedito Santana de Oliveira
José Antônio Riul
Departamento de Tecnologia Mecânica - CT- UFPB

RESUMO
O presente trabalho trata do projeto de um

controlador neural para uma mesa de coordenadas de
dois graus de liberdade composta de duas bases. As
bases deslocam-se num plano horizontal e são aciona-
das por dois motores CC. As posições das bases são
medidas por dois sensores de posição. Como estas
mesas são utilizadas em aplicações onde se exige alto
grau de exatidão, controladores adaptativos são indis-
pensáveis. Um controlador adaptativo neural é proje-
tado em duas etapas para cada base. Na primeira eta-
pa, uma rede neural para cada base,  com três cama-
das, possuindo quatro neurônios na camada de entra-
da, oito na oculta e um na de saída, é treinada de
modo “off line”, usando as funções de transferência
de cada base, obtidas do algoritmo de identificação
dos mínimos quadrados. Os sinais de entrada para as
redes neurais são determinados a partir de uma analo-
gia com um controlador PD2. A saída de cada rede
neural corresponde a variável de controle de cada base.
Na segunda etapa, implementa-se o controlador em
tempo real, usando os pesos sinápticos obtidos na pri-
meira etapa como valores iniciais, e a cada instante de
tempo mantém-se o treinamento, em função do mo-
vimento das bases. Para validação do controlador, re-
sultados experimentais são mostrados.
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ABSTRACT
The present work is about a position neural adaptive

controller for a table with two degreed of freedom,
composed of two bases. The bases are dislocated in
the horizontal plan, and are driven by two DC motors.

The basis positions are obtained with two positions
sensors. As these systems are used in mechanical
systems measurements which need high degree of
accuracy, adaptive controllers are indispensable to carry
out these tasks. A neural adaptive controller is used for
each base and is designed to operate in two steps. In
the first step, a three layer neural network with  four
inputs nodes, eight nodes in the intermediate layer
and one output node is trained. The inputs of the first
layer are designed by analogy with a PD2 controller.
The neural network output is the control variable. In
this first step, the Transfer Function of each base is
used to obtain the weight values of all layers in the off-
line mode. In the second step, the weights obtained
are used and also updating in the real time, as function
of the base movements, furnishing the control variables.
Experimental results are presented.
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INTRODUÇÃO
Devido a sua versatilidade, a mesa de coordenadas

X Y é utilizada em muitas aplicações nas áreas industrial,
comercial e de serviços. A grande variedade de mesas
X Y existentes no mercado usa basicamente dois tipos
de acionamento: o acionamento por motor de passo,
que trabalha em uma estrutura de malha aberta e o
acionamento por servo mecanismo, que utiliza  motores
de Corrente Contínua ou de indução em malha fechada.
Neste caso, há a necessidade de sensores de posição
(Encoders) que servem para fornecer a posição angular
e velocidade do eixo do motor.

Para o controle de servomecanismo existem várias
técnicas implantadas em industriais, tais como a de
Ziegler-Nichols (Ziegler, 1942) que é utilizada em casos



onde a Função de Transferência do Sistema não é
conhecida e as técnicas de avanço e atraso de fase e
de controle moderno (Phillips, 1996; Ogata, 2003;
Shanian, 1993 ; Dorf ,2001).

Com a predominância de controle por computa-
dor, encontram-se na literatura várias técnicas de pro-
jeto e implementação de controladores discretos,
(Hemerly, 1996; Astrom & Wittenmark ,1995). Neste
trabalho destaca-se o uso do Controlador PD2 (Propor-
cional derivativo duplo) descrito em Buhler (1982) que
é utilizado em sistemas que têm dois pólos dominan-
tes e apresenta comportamento integral (O terceiro
pólo igual a 1) . Esta estrutura é derivada de um
controlador PD ao qual é adicionada uma componen-
te proporcional à derivada do sinal de erro de posição.

Alternativamente ao controle convencional, tem-
se o controle inteligente, consistindo basicamente de
três abordagens de acordo com Paraskevopoulos (1995):
Sistemas Especialistas baseados em conhecimento,
Controle por Lógica Fuzzy e Controle por Redes Neurais.

O Controle por Lógica Fuzzy incorpora a maneira
de pensar do Ser Humano em um sistema de controle
(Shaw & Simões, 2001). Um exemplo de
implementação de um Controle por Lógica Fuzzy em
um sistema multivariável é dado por Coelho et al
(2000), onde as principais características do sistema
controlado são investigadas.

Com relação ao Controlador Neural, várias estrutu-
ras estão presentes na literatura. Krishnapura & Jutan
(2000) implementaram um Controlador Neural baseado
em uma concepção de um controlador do tipo PID.
Martins & Alencar (2002) usaram uma  Rede Neural
com Funções de Base Radial para implementar um
controlador em uma estrutura de Controlador do tipo
PD. A Função de Base Radial também foi utilizada por
Coelho & Moedinger (2002) para identificação de um
manipulador de 2 Graus de Liberdade.

Este Trabalho apresenta um sistema automático de
posição de uma mesa de Coordenadas X Y que utiliza
um Controlador Adaptativo Neural baseado em um
Controlador PD2. Este tipo de controlador foi escolhi-
do devido ao fato de não ser previamente conhecida
sua carga. As equações discretas que representam a
dinâmica das Mesas X e Y são usadas para treinamento
inicial das Redes Neurais em um programa de simula-
ção. Estas equações são obtidas através do algoritmo
de identificação dos Mínimos Quadrados Recursivo.
Após o processo de treinamento on-line as Redes
Neurais são implementadas em tempo real. O traba-
lho é validado com a apresentação dos resultados ex-
perimentais obtidos.

MONTAGEM EXPERIMENTAL
Utilizou-se nesta pesquisa uma Mesa de Coordena-

das X Y com mecanismo de transmissão do tipo Fuso
de esferas recirculantes. O trabalho foi realizado no
Laboratório de Controle e Acionamentos de Sistemas
do Centro de Tecnologia da UFPB. Foi escolhido este
tipo de mesa por possuir alta eficiência e baixas perdas
em comparação com as mesas de correias sincroniza-
das.  No entanto, sua velocidade máxima é limitada
em 3m/s enquanto em transmissão por correia
sincronizada pode-se alcançar velocidade de  até 5m/
s.

Para o controle de posição das mesas X e Y foram
utilizados dois motores de Corrente Contínua (Motor
CC) em malha fechada controlados por Controladores
Adaptativos Neurais. Os controladores foram
implementados no ambiente LabVIEWâ residente em
um microcomputador Pentium 900 MMX equipado
com uma placa de aquisição de dados (DAC) Quatec
801. Para adequar os níveis de corrente para utilização
nos motores CC foram utilizados Amplificadores de
Potência especialmente projetados para esse fim em
laboratório. Para computar a posição do eixo de
cada motor foram projetados circuitos detectores de
posição. Estes circuitos geram pulsos que alimentam
contadores implementados em dois
microcontroladores PIC16F84. As saídas digitais dos
Microcontroladores são então convertidas em sinais
analógicos por Conversores Digital Analógico (DAC) de
8 bits TLC 7226. Finalmente, as saídas dos Conversores
D/A são lidas pela placa de aquisição de dados do
Microcomputador  para servir de sinal de realimenta-
ção para os Controladores Adaptativos Neurais.
A Mesa de coordenadas X Y utilizada nesta pesquisa é
mostrada na Fig. 1.

Figura 1 – Vista da Mesa de Coordenadas  XY
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O Diagrama de blocos do sistema de controle da
Mesa X Y  completo  é mostrado na Fig. 2.

Figura 2 – Diagrama de blocos do Sistema de Controle

MODELO MATEMÁTICO DO SISTEMA DE POSIÇÃO
COM MOTOR CC

Considerando o motor CC de imã permanente com
carga, a relação entre a posição angular do eixo e a
tensão aplicada na armadura é:

(1)

onde:
s: variável de Laplace
U(s): tensão de armadura no domínio de Laplace
Kv: constante de velocidade [V/rad/s]
Km: constante de torque da carga e do motor re-

fletida no eixo do motor [Nm/A]
Ra: resistência de armadura do motor CC  (Ohms)
La: indutância de armadura  [H]
Y(s): posição angular do eixo do motor no domínio

de Laplace
A Função de Transferência dada pela Eq. (1) na for-

ma discreta é dada por:

(2)

onde [ ]  ,, ,  , , 654321 ΘΘΘΘΘΘ  é o vetor de
parâmetros da Função de Transferência Discreta.

Reescrevendo a Eq. (2) usando o operador Z-1, ob-
tém-se a Eq. (3).

(3)

IDENTIFICAÇÃO DO MODELO MATEMÁTICO DA
MESA X Y

Utilizou-se neste trabalho o método dos Mínimos

(4)

Para cada tempo k procura-se a minimização da
Função de Custo  “J”  definida por Eq. (5).

(5)

A minimização da Função de Custo é obtida deri-
vando-se a Eq. (5) com respeito à 

Θ

, com

ΦΘ−=ε TY

. Após algumas simplificações tem-se a
Eq. (6)  que fornece o vetor de parâmetros da Eq. (3).

(6)

O algorítmo de identificação pelo método dos Mí-
nimos Quadrados Recursivo encontra-se descrito em
Ljung (1987). Um sinal de onda quadrada de nível vari-
ável somado com um sinal de ruído randômico foi uti-
lizado como excitação para os motores das mesas. Es-
tas entradas e as saídas correspondentes foram então
utilizadas em tempo real nos algoritmos RLS para cál-
culo dos parâmetros da Eq. (3) para cada mesa.

Foram obtidas as seguintes Funções de Transfe-
rência das mesas X e Y:

 Função de Transferência da Mesa X :

(7)

Função de Transferência da Mesa Y:

Quadrados Recursivo (RLS) para obtenção dos
parâmetros da Eq. (3) para cada mesa. Neste método a
solução é dada pela Eq. (4) (Aguirre,  2000), sendo ε
o erro de estimação.

(8)

Na Figura 3.a são mostrados os sinais de saída real
e estimada pelo algoritmo identificador RLS para o motor
da Mesa X. Na Fig. 3.b é mostrado o sinal de excitação
para este motor.

Na Fig.4.a e na Fig.4.b são mostradas os mesmos
sinais para o motor da mesa Y.
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Figura 3 – Mesa X; a) Saídas experimental e simulada; b) Sinal de
entrada

Figura 4 – Mesa Y; a) Saídas experimental e simulada ; b) Sinal de
entrada

O CONTROLADOR ADAPTATIVO NEURAL
Para posicionamento das bases que compõem

a mesa de coordenadas foi utilizada para cada base
uma Rede Neural de Multicamada (RNMC) composta
de três camadas. A excitação de cada Rede Neural é
composta de um conjunto de  nin = 4 sinais de entra-
da.

Os sinais de entrada de cada Rede Neural  fo-
ram determinados através da analogia com o
controlador PD2 (Proporcional derivativo duplo) que é
utilizado em sistemas que apresentam comportamen-
to integral. Este tipo de controlador é derivado de um
controlador PD com a adição de um termo ligado a
derivada do erro.

A Equação discreta do controlador PD2 é, de
acordo com Buhler (1982), dado por :

FALTA EQUAÇÃO (9)

onde:
     u*[k]: valor da saída discreta do controlador

Kp:   ganho proporcional do controlador
Kd:   ganho aplicado ao sinal de erro
Kd

2
 : ganho aplicado a derivada o sinal de erro

e*[k]: erro no instante de amostragem  k
e*[k-1]: erro armazenado no instante anterior

ao  tempo k
e*[k-2]: erro armazenado na amostragem ante-

rior ao tempo k-1
A Figura 5 apresenta a configuração de um dos

Controladores Adaptativos Neurais usados  neste tra-
balho para o controle de posição da Mesa X Y.

Figura 5 – Estrutura do Controlador Adaptativo Neural usado no
controle de posição da Mesa X Y

A segunda camada (camada oculta) da RNMC tem
nhid = 8 neurônios. Para estes neurônios, é definido o
Campo induzido vin(i) para cada neurônio i , dado pela
Eq. (10), como a combinação linear das entradas in(i)
ponderadas por fatores win(j,i), chamados pesos
sinápticos.

(10)

O Campo induzido de cada neurônio oculto é apli-
cado em uma função do tipo Sigmóide, chamada de
Função de Ativação. A saída de cada Função Sigmóide
é chamada de Sinal Funcional do neurônio oculto, dado
pela Eq. (11).
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(11)

A terceira camada (camada de saída) consiste de 1
neurônio. Para este neurônio, define-se o Campo In-
duzido, dado pela Eq. (12), como a combinação linear
das saídas dos Sinais Funcionais dos neurônios ocultos
yh(i)  ponderados  com os pesos sinápticos  whid(1,i).

(12)

A Função de Ativação de cada neurônio da camada
de saída, do tipo Tangente hiperbólica, dada pela Eq.
(13), fornece o sinal de saída outs, que é o sinal de
controle para os motores das mesas X “

(13)

A estrutura utilizada foi escolhida pelo fato de apre-
sentar o melhor resultado para o controle do sistema
pesquisado em relação a outras estruturas testadas.

IMPLEMENTAÇÃO DA REDE NEURAL DE
MULTICAMADA

De acordo com Haykin (2001), a utilização da Rede
Neural de Multicamada (RNMC), compreende dois
passos: o primeiro é chamado de propagação para fren-
te e o segundo é a retropropagação. Na propagação
para frente, os pesos sinápticos são mantidos sem
mudança. O fluxo de processamento vai dos neurônios
de entrada para o neurônio de saída, o qual fornece o
sinal de controle para os motores. Na retropropagação
todos os pesos da Rede são ajustados. A
retropropagação é iniciada pelo gradiente local da ca-
mada de saída que é definido como o produto da de-
rivada da Função de Ativação do neurônio de saída e o
erro de posição (diferença entre o ângulo de posição
do eixo do motor e a referência) e é dado por.

(14)

A derivada da Tangente hiperbólica é dada por

(15)

Com o Gradiente local dado pela Eq. (14), são cal-
culadas as variações dos pesos (whid)  que ligam a

camada de saída com a camada oculta, dadas pela  Eq.
(16):

(16)

fatcon é o fator de convergência do algorítmo

Finalmente as modificações dos pesos sinápticos
(whid) são dados pela  Eq. (17):

para i = 1 a nhid
(17)

para i = 1 a nhid

A modificação dos pesos sinápticos entre a primei-
ra camada e a camada oculta é iniciada com o cálculo
dos gradientes locais de cada neurônio da camada oculta
dado pela Eq. (18) .

para i = 1 a nhid

A derivada da Função Sigmóide dos neurônios ocul-
tos é dada pela Eq. (19):

para i = 1 a nhid
(19)

Através do Gradiente local dado pela Eq (18), a vari-
ação dos pesos entre a camada de entrada e camada
oculta (win) é calculada de acordo com a  Eq. (20).

para i=1 a nhid e m=1 a nin

(18)

(20)

Finalmente é calculada a modificação dos pesos
sinápticos (win), que ligam cada neurônio de entrada
com os neurônios da camada oculta, de acordo com a
Eq. (21).

para i=1 a nhid e m=1 a nin
(21)

Após o processo de retropropagação o
processamento para frente é aplicada na RNMC forne-
cendo os sinais de controle para posicionamento da
mesa X Y.

IMPLEMENTAÇÃO EXPERIMENTAL DO
CONTROLADOR ADAPTATIVO NEURAL

Os Controladores Adaptativos Neurais foram
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implementados em um ambiente  LabVIEWâ utilizando
um tempo de amostragem de 10ms. Para treinamen-
to da RNMC de cada mesa, os pesos sinápticos da ca-
mada oculta (win) e da camada de saída  (whid) foram
inicialmente obtidos de modo aleatório através de um
programa em Matlabâ. Com estes pesos sinápticos ini-
ciais foi realizada uma seqüência de simulações em
ambiente  LabVIEWâ  para treinamento “off-line” das
RNMC que compõem o controlador neural, utilizando-
se como modelos das bases X e Y, as Funções de Trans-
ferência dadas pela  Eq. (7) e pela  Eq. (8). Após o
treinamento “off-line” o Controle Adaptativo Neural foi
implementado em tempo real, com seus pesos reajus-
tados a cada intervalo de amostragem, para o sinal de

Sinais de referência do tipo  degrau com mudança
de amplitude a cada 2 s, foram usados com o  objetivo
de avaliar o desempenho do sistema de controle fren-
te a mudanças de sinais  de referência. Na Fig. 7.a e na
Fig. 7.b, são mostrados os sinais de referencia, de saí-
da e de controle para a Mesa X e na Fig. 8.c e na Fig.
8.d são observados os mesmos sinais para a Mesa Y,
onde observa-se um erro relativo muito pequeno de
regime permanente.

Figura 6 – Sinais de saída  e de Referencia ; a) Mesa X ; b) Mesa
Y

referência senoidal. A Fig. 6 mostra os sinais de saída
para cada mesa observando-se  trajetórias muito próxi-
mas dos sinais de  referência com um pequeno atraso
no tempo.

Figura 7 – Sinais Experimental, de referência e controle da Mesa
de coordenadas X and Y

CONCLUSÃO
Neste trabalho foi mostrada a implementação de

Controladores Adaptativos Neurais para uma mesa de
coordenadas X Y utilizando Redes Neurais de
Multicamadas ( RNMC). Inicialmente as Funções de
Transferência das Mesas X e Y foram obtidas com a
utilização do algorítmo de Identificação Mínimo Qua-
drado Recursivo (RLS). Com estas Funções de Transfe-
rência efetuou-se o treinamento inicial da RNMC de
modo “off-line” através de um programa de simula-
ção. Com a obtenção dos pesos sinápticos obtidos no
treinamento “off-line” da RNMC foram implementados
os Controladores Adaptativos Neurais para cada Mesa.
Foi realizado um experimento envolvendo uma exci-
tação senoidal e outro envolvendo  sinais do tipo de-
grau. Nos experimentos, observou-se que os sinais de
saída de cada mesa continham ruídos gerados pelos
encoders, porém, isto não afetou o desempenho dos
controladores. No caso das saídas das mesas excitadas
por degraus observou-se a presença de sobre-sinal.
Acreditamos que estes sobre-sinais possam ser

minimizados através da  repetição do treinamento da
Rede e uma investigação mais aprofundada nos fato-
res de convergência e nos formatos das Funções de
Ativação das RNMCs. Estes melhoramentos de desem-
penho dos Controladores Adaptativos Neurais serão
objetos de trabalhos futuros.
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