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RESUMO

Em Inteligéncia Artificial a “Aprendizagem Por Demonstragcdo-ApD (learning from
demonstration - LfD) & o processo no qual se baseia em ensinar novas tarefas as
maquinas por meio de manipulacao repetitiva, sem a necessidade de programacéo.
Nesta pesquisa utiliza-se a Légica Paraconsistente Anotada — LPA para criar um
sistema de Aprendizagem capaz de ensinar tarefas a uma maquina através de
demonstracdes repetitivas. Para isto uma Célula Neural Artificial Paraconsistente de
aprendizagem CNAPap foi implementada em um Controlador Programavel (CP)
constituindo-se em um Sistema Paraconsistente de Aprendizagem Por
Demonstragdo - SPApD-LPA2v construido em um Bloco Funcional denominado
FB_CNAP, que possui caracteristicas de modularidade com base nas Normas
Técnicas IEC 61131-3. O Bloco Funcional FB_CNAP teve seu algoritmo escrito no
software TIA Portal, que pertence ao Controlador Programavel (CP) Siemens. Para
testes de validacdo o SPApD-LPA2v foi aplicado em uma maquina com processo de
movimentacdo de pecas eletropneumatico, composto por atuadores lineares,
ventosa e sensores analdgicos de posicionamento linear. Os ensaios com o SPApD-
LPA2v, foram realizados de maneira que a maquina aprendesse padroes de
movimentos executados em modo manual e apds o treinamento concluido, os
movimentos foram repetidos sem intervencdo de um operador. Os testes foram
desenvolvidos com movimentos definidos manualmente, com diferentes distancias e
metas de aprendizagem e a introducdo de ruidos no processo. As respostas foram
bastante eficientes, o que indica que, apesar de a implementacéo ter sido com uma
unica CNAPap os resultados obtidos neste trabalho demonstram que o SPApD-
LPA2v se apresenta fundamentalmente como uma potencial alternativa para novas
implementacdes de controles em processos industriais e ao campo da robotica, se
adequando perfeitamente a estes novos conceitos na automacéo. A pesquisa traz
uma importante contribuicdo a area da automacao industrial, pois devido as suas
caracteristicas de modularidade e seus algoritmos fundamentados em Logicas nao
classicas, o SPApD-LPA2v mostra-se como uma ferramenta inovadora onde se pode
obter maior facilidade e flexibilidade na execucdo de modificacdes de tarefas sem
necessidade de reprogramacao.

Palavras Chave: Logica Paraconsistente Anotada. Célula Neural Atrtificial
Paraconsistente. Controlador Programavel. Aprendizagem por demonstracao.
Automacao.



ABSTRACT

In Artificial Intelligence Learning from Demonstration - LfD is the process in which it
relies on teaching new tasks to the machines through repetitive manipulation, without
the need for programming. In this research we use the Paraconsistent Annotated
Logic (PAL) to create a Learning system capable of teaching tasks to a machine
through repetitive demonstrations. For this, a Paraconsistent Artificial Neural Cell for
learning PANCel, was implemented in a Programmable Controller (PC) constituting
a System Learning Paraconsistent by Demonstration - SLeP-PAL2v built in a
Functional Block denominated FB_CNAP, that has characteristics of modularity
based on the IEC 61131-3 Technical standards. The FB_CNAP Function Block has
its algorithm written in the TIA Portal software, which belongs to the Siemens
Programmable Controller (PC). For validation tests the SLeP-PAL2v was applied in a
machine with an electro-pneumatic parts movement process, consisting of linear
actuators, suction cups and linear positioning analog sensors. The SLeP-PAL2v tests
were performed in such a way that the machine learned patterns of movements
performed in manual mode and after the training was completed, the movements
were repeated automatically without the intervention of an operator. The tests were
developed with manually defined movements, with different distances and learning
goals and the introduction of noise in the process. The results were quite efficient,
which indicates that although the implementation was with a single PANCel, the
results obtained in this work demonstrate that the SLeP-PAL2v presents
fundamentally as a potential alternative for new implementations of controls in
industrial processes and in the field of robotics, fitting perfectly to these new concepts
in automation. The research brings an important contribution to the area of industrial
automation, because due to its modularity characteristics and algorithms based on
non-classical Logic, SLeP-PAL2v is an innovative tool where greater ease and
flexibility can be achieved in the execution of modifications without the need for
reprogramming.

Keywords: Paraconsistent Annotated Logic. Paraconsistent Artificial Neural Cell.
Programmable Controller. Demonstration learning. Automation.
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1 INTRODUCAO

A competitividade industrial cresce a cada dia e com isso as exigéncias
relacionadas a producao se elevam na mesma propor¢do. Dessa forma a industria a
fim de garantir maior eficiéncia, maior qualidade com custos reduzidos, busca tornar
0S seus processos cada vez mais automatizados (FERNANDES et al., 2012).

Atualmente um produto tem como caracteristica possuir um ciclo de vida
reduzido, no qual a sua renovacao ou até mesmo inovacdo devem ser constantes,
isto faz com que grandes empresas invistam em tecnologias, tornando 0s seus
processos mais flexiveis a modificac6es. Dessa forma, a automacédo busca otimizar
0 processo produtivo, fornecendo um produto com menor custo, em tempos curtos e
com a maior quantidade e qualidade possivel (ROSARIO, 2009). Dentro deste
contexto esta a robdtica e o controle de maquinas, no qual estdo cada vez mais
sofisticadas proporcionando assim crescentes ganhos produtivos as empresas. No
entanto, o alto custo de programacédo dos equipamentos e o tempo gasto com novas
implementacdes, consomem recursos importantes das empresas e de certa forma
causam restricbes quando se pensa em modificagbes no processo fabril
(KARLSSON et al.,2017). Desta forma pesquisas avancam a fim de proporcionar
gue a programacdo dos robds possa ser feita de maneira mais rapida, flexivel e
intuitiva, utilizando para isso conceitos como o de aprendizagem por demonstracao.
A técnica conhecida como “Aprendizagem por Demonstracdo- ApD (Learning from
Demonstration - LfD) é uma das mais difundidas atualmente e propde que um robd
aprenda com as demonstracdes feitas por um “professor’” (BRENNA et al., 2008).
Com base nesta técnica, novos estudos surgem a fim de contribuir para a melhora
dos resultados, como no caso deste trabalho, onde se utliza a Logica
Paraconsistente Anotada como base para criar um processo de aprendizagem por
demonstracdes repetitivas. Para isto utiliza-se a Célula Neural Atrtificial
Paraconsistente de aprendizagem CNAPap como elemento base para a construcao
deste sistema denominado Sistema Paraconsistente de Aprendizagem Por
Demonstracdo - SPApD-LPA2v. O sistema SPApD-LPA2v pode ser implementado
em diversas plataformas, porém neste trabalho, optou-se pelo uso do Controlador
Programavel (CP), que é um dispositivo amplamente utilizado em aplicacdes de
controle industrial.

Os Controladores Programaveis (CPs), sao dispositivos de fundamental
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importancia para automacdo, sendo considerado o “cérebro” do controle de uma
planta industrial. O CP evolui constantemente desde a sua criagdo em 1968, e de
acordo com esta evolucdo, a légica nao classica e a Inteligéncia Atrtificial vém
ganhando espacgo em diversos modelos de controladores, com o objetivo de atender
de forma mais eficiente a automacao de processos industriais (FERNANDES et al.,
2012). As logicas ndo classicas desafiam os principios binérios da classica. Um tipo
de logica ndo classica é a Paraconsistente que, por sua vez, trata as regiées nao
atingidas pela légica classica, como os valores intermediarios entre verdadeiro e
falso. Essa condigdo possibilita um melhor tratamento de indefinicdes, ambiguidades
e inconsisténcias (DA SILVA FILHO, 2007).

Com base na Loégica Paraconsistente Anotada (LPA), surgem as Redes
Neurais Artificiais Paraconsistentes (RNAPs), formadas basicamente por Células
Neurais Artificiais Paraconsistente (CNAP) e que pertencem a area da Inteligéncia
Artificial (1A), cuja caracteristica € ter o comportamento de um neuronio bioldgico.
Apesar das aplicacdes concretas com Inteligéncia Artificial e especificamente com
Células Neurais Artificiais Paraconsistentes, aumentarem a cada dia, ainda séo
poucas, principalmente em CPs, ficando muito conhecimento restrito a area
académica (DA SILVA FILHO, 2007).

Diante do contexto apresentado, serd demonstrado neste trabalho a
construcdo de um Bloco Funcional fundamentado no Sistema Paraconsistente de
Aprendizagem Por Demonstracdo - SPApD-LPA2v. O seu Bloco Funcional é
denominado FB_CNAP e tem a sua construcdo baseada na norma IEC 61131-3 e
implementacdo em um Controlador Programavel (CP).

Um bloco funcional pode ser construido com caracteristicas de logicas néo
classicas, de modo a permitir uma maior modularidade em aplicacbes que envolvam
automacdao industrial baseada em légicas como a Paraconsistente (FERNANDES,
2012). A criacdo do bloco funcional conforme a IEC 61131-3 tem como objetivo
agregar maior eficiéncia e flexibilidade aos processos industriais, permitindo que
usuarios de sistemas de automacao industrial utilizem as Células Neurais Artificiais
Paraconsistentes de forma modular, o que facilitard implementacdes diversas, como
as que envolvem as Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes aplicadas a
Aprendizagem por Demonstracdo. Neste trabalho, para demonstrar a sua aplicacao,
sera utilizado um sistema de movimentacao de pecas, no qual o bloco FB_CNAP ira

sofrer um processo de treinamento em modo manual através do conceito de
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Teleoperacdo e depois de treinado devera controlar o sistema sem intervencéo de

operador.

1.1 A Aprendizagem por Demonstragéo - ApD

A robética tem evoluido de maneira significativa ao longo anos, se tornando
um elemento cada vez mais fundamental em varios segmentos, como em aplicacbes
espaciais, industriais e até cotidianas. Em sistemas de automacéao industrial, sempre
se buscou agregar os robds ao controle de processos, com 0 objetivo de adquirir
maior produtividade e qualidade, como na industria automotiva, onde os robds estédo
comecando a atuar de modo colaborativo, ou seja, trabalhando em conjunto com
seres humanos em aplicacdes especificas de montagem.

Para o controle de robds, algoritmos com grande complexidade sdo criados
e implementados de modo a conseguir realizar movimentos com elevada precisao.
Em um sistema tradicional, a cada modificacdo na trajetoria do robd, é necesséria a
intervencdo de especialistas para se determinar um novo movimento, 0 que nao
proporciona flexibilidade quanto a novas tarefas. Um método que permite
proporcionar maior rapidez quanto a atribuicdo de movimentos é a “Aprendizagem
Por Demonstracdo- ApD (Learning from Demonstration - LfD), que tem como
fundamento utilizar os conceitos de aprendizagem dos seres humanos, onde se
normalmente adquiri habilidades por meio de tutela direta, através de observacéo,
emulacao de objetivos, imitacdo e outras interacdes sociais (SCASSELLATI, 1999b).

Em um sistema ApD, os robds ou outras maquinas aprendem tarefas por
meio de demonstracdes, permitindo que novos movimentos sejam implementados
sem intervencdo direta na sua programacao. Este sistema pode proporcionar
inimeras vantagens, como a facilidade de ndo especialistas atuarem na dinamica do
robd, ou na reducédo de tempo em lhe atribuir novas tarefas, proporcionando assim
maior produtividade no caso de aplicacdes industriais.

Neste trabalho sdo utilizados o0s conceitos da Aprendizagem por
Demonstracdo (ApD) e para o seu desenvolvimento optou-se por utilizar os
principios das redes neurais, mais especificamente da Células Neurais Atrtificiais
Paraconsistentes-CNAPs. Segundo (HAYKIN, 2008), o aprendizado de maquinas
com redes Neurais podem ser categorizados de duas formas: aprendizado com um

professor ou sem o professor.
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Na aprendizagem sem professor, 0 processo ocorre sem a supervisao do
mesmo e dessa forma nao possuem exemplos a serem seguidos pela rede neural.
Este tipo de aprendizagem pode ser dividido em aprendizagem por reforgo e auto-
organizada.

Na aprendizagem com professor, também denominada como aprendizagem
supervisionada, conceitua-se que o professor detém o conhecimento do ambiente
com base em um conjunto de entrada e saida. Em uma etapa de demonstragao,
considera-se para a rede neural, que o ambiente € desconhecido, mas se o
professor e a rede ficarem expostos em um vetor de treinamento, que é um exemplo
extraido do ambiente, o professor consegue fornecer a rede neural uma resposta
adequada para o vetor.

Para que um processo de aprendizagem ocorra com sucesso, 0s estados e
as acdes das execucdes no conjunto de dados de aprendizagem devem ser
utilizados pelo aluno, ou seja, os estados e as acdes do professor mapeiam
diretamente o aluno. No entanto em aplicacdes reais, este conceito pode ndo ser
possivel, visto que o aluno e professor se diferem em questdes de percepcao ou
mecanica (BRENNA et al., 2008). Em uma etapa de demonstracédo algumas técnicas
podem ser utilizadas para a sua execucao e registro, neste caso foi destacada uma
de comum utilizacdo, a Teleoperacao, pois foi a aplicada na implementacdo deste
trabalho. Esta técnica possui a caracteristica de transferir diretamente as
informacfes, no qual sequéncias de movimentos sdo definidas e operadas pelo
professor, enquanto o aprendiz grava dados a partir de seus préprios sensores. A
Teleoperacao ndo é recomendada a todo tipo de sistema, devido a dificuldade em
realizar movimentos teleoperados de maior complexidade, como por exemplo, em
robds humanoides, entretanto em aplicacBes com controles mais simples, como em
maquinas industriais, a teleoperacdo pode facilmente ser utilizada devido as

caracteristicas de movimentacédo deste tipo de aplicacdo. (BRENNA et al., 2008).



1.2 Logica Paraconsistente Anotada

A base tecnologica da industria atual continua sendo fundamentada na
I6gica classica, que utiliza como raciocinio apenas valores binarios, ou seja, falso (0)
ou verdadeiro (1), ndo permitindo o uso de valores intermediarios, como quase
verdadeiro ou quase falso. Porém com o avanco tecnolégico, a industria esta cada
vez mais automatizada e de certa forma “inteligente", o que gera a necessidade em
determinadas aplicacbes do emprego de logicas que consigam interpretar dados
mais fiéis as situacdes reais, que normalmente sdo carregados de incertezas e
contradigdes.

Para atender essa demanda da tecnologia atual, algumas logicas néo-
classicas estdo disponiveis para serem exploradas e aplicadas. Dentre estas, as que
mais se destacam sdo a Fuzzy, as Trivalentes, as Multivaloradas e a
Paraconsistente (NETTO et al.,2013).

A Loégica Paraconsistente € uma légica ndo classica, proposicional e
evidencial e ja foi formalizada e descrita com suas equacdes e todos 0s seus
predicados em (ABE, 1998) e (DA SILVA FILHO et al.,2008).

A Loégica Paraconsistente Anotada com anotacdo de dois valores (LPA2v)
tem como fundamento interpretar duas evidéncias denominadas como crenca (ul) e
descrenca (u2), onde uma €é considerada favoravel e outra desfavoravel (DA SILVA
FILHO, 2006) a proposicao que esta sendo analisada. A representacdo da LPA2v é
feita por meio de um reticulado de 4 vértices que através de anotacdes de dois
valores, é possivel expressar estados l6gicos extremos em cada um de seus
vértices. Estas anotacfes sdo geradas a partir de medi¢des efetuadas no meio fisico
gue podem, através da representacdo no Reticulado da LPA2v, atribuir conotacéo
I6gica a proposicdo P. Estas informacdes séo interpretadas como entradas e sédo de
grande importancia na tomada de decisdo do algoritmo. A interpretacdo resulta da
interseccdo dos valores de Graus de Certeza (Gc) e Graus de contradicdo (Gct),
cujos calculos sdo demonstrados a seguir.

Ge=m1i—A (1)
Gu=p1+A-1 (2)
Com base nos dois valores gerados de G. e G, € formado um par ordenado

gue fornece um unico ponto situado dentro do reticulado definido como estado l6gico



paraconsistente.

O reticulado da LPA com anotacao de dois valores (LPA2v) pode gerar uma
infinidade de pontos e consequentemente infinitos estados Iégicos em seu interior.
Para possibilitar o controle de algumas aplicacdes, o reticulado é dividido em apenas
12 regibes, no qual os estados légicos extremos sdo delimitados por C1, C2, C3 e
C4 definidos como: Verdadeiro, Falso, Indeterminado e Inconsistente (DA SILVA
FILHO et al., 2012). Na figura 1 € mostrado o reticulado da LPA2v contendo os 4
estados logicos paraconsistentes estabelecidos pelos valores extremos e também os

8 valores Nao-extremos.

G

G

J—>F T—=>V

GRAU DE
CERTEZA
QF—>T QV—>T

Y S S—
QF— 1 AgNav— L

1—F 1>V

G

G
-1

Figura 1 - Reticulado da LPA2v e regides delimitadas.
Fonte: (DA SILVA FILHO, 2007)

A seguir sdo apresentados os estados nao extremos:

— F Indeterminado tendendo a Falso

— V Indeterminado tendendo a Verdadeiro

— F Inconsistente tendendo a Falso

— V Inconsistente tendendo a Verdadeiro

QV —T Quase verdadeiro tendendo a inconsistente
QF —»T Quase — falso tendendo a Inconsistente

QV —L Quase — falso tendendo a Indeterminado

QF —1 Quase — verdadeiro tendendo a Indeterminado

4 HF+

A partir dos valores inseridos nas entradas p e A, o algoritmo da LPA2v os
processa fornecendo um dos 12 estados logicos determinados pelas regifes
delimitadas e assim foi possivel obter o algoritmo da LPA2v que € denominado Para-
Analisador (DA SILVA FILHO et al., 2012).
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1.3 Célula Neural Artificial Paraconsistente com Aprendizagem e

Desaprendizagem — CNAPap

O algoritmo Para-Analisador possui a caracteristica de tratar informacoes
consideradas incompletas e contraditérias e, portanto, demonstra semelhancas com
o comportamento humano. Desta forma as informacgdes recebidas pelos sentidos, é
um processo mental biolégico que pode ser modelado pela Ldgica Paraconsistente
Anotada de Anotacdo de dois valores (LPA2v) tornando possivel assim, construir
algoritmos com caracteristicas de Células Neurais Artificiais Paraconsistentes
(MARIO et al., 2007).

Com base nos fundamentos da LPA2v construiu-se a Célula Atrtificial
Paraconsistente basica (CAPb) que possui um algoritmo simplificado e que a partir
dos sinais recebidos efetua a tomada de decisdo. Pode-se dizer que uma CAPb
possui a capacidade de apos receber informacdes de graus de evidéncia favoravel
(n) e desfavoravel (A), disponibiliza na sua saida trés estados logicos: Graus de
Contradicao resultante (G¢), Grau de certeza resultante (G¢), ou Indefini¢ao (I).

Utilizando como base a Célula Artificial Paraconsistente basica CAPb, foram
construidas as Células Neurais Artificiais Paraconsistentes, as quais sao de diversos
tipos, com finalidades especificas. Com base na Célula Artificial Paraconsistente
basica (CAPb), foi formada a Célula Neural Artificial Paraconsistente de
Aprendizagem e desaprendizagem (CNAPap). Esta célula apos treinada deve ser
capaz de aprender padrdes entre os valores reais 0 e 1. O padrdo em uma Rede
Neural Artificial Paraconsistente € definido como um digito binario, no qual 1
equivale ao estado légico “verdadeiro” e o valor 0 significa estado Iégico “falso”.

Uma CNAPap pode ser preparada para aprender dois tipos de padrdes, um
denominado de verdade e o outro falsidade. O aprendizado do padrédo verdade
ocorre quando a CNAPap recebe em sua entrada o valor 1 repetidas vezes e a cada
repeticdo, o grau de evidéncia resultante pgr € incrementado de acordo com o
algoritmo até atingir o valor 1 (DA SILVA FILHO, 2001).

Assim como no processo de aprendizado do padrdo de verdade, o
aprendizado do padrédo de falsidade acontece quando a CNAPap recebe em sua
entrada o valor O repetidas vezes até o grau de evidéncia resultante chegar a 0.

Com o objetivo de proporcionar um controle da rapidez e também da

precisdo do aprendizado da CNAPap, € inserido nesta, um fator de aprendizado (Fa)
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gue pode ser ajustado externamente de acordo com a necessidade da aplicagdo. O
fator de aprendizado possui valores no intervalo entre 0 e 1. Quando o Fa é ajustado
com valor igual a 1, a CNAPap necessitard de mais passos possiveis para concluir
um treinamento, neste caso caracteriza-se uma capacidade de aprendizado natural.
Ao reduzir o Fa, 0 aprendizado natural da célula diminui e quando Fa € igual 0 a
célula perde a capacidade de aprender.

Em um processo de desaprendizagem, ao aplicar um valor repetidas vezes
na entrada da CNAPap, o grau de evidéncia resultante sera decrementado
chegando a um valor de indefinicdo. Caso esse valor continue a ser repetido na
entrada, o grau de evidéncia continuard diminuindo até chegar a zero,
caracterizando assim o aprendizado de um padrdo contrario. A sinalizacdo da
CNAPap para um processo de aprendizagem também deve ser 1 e para isso €
utilizado um operador NOT (DA SILVA FILHO et al.,2008). Assim como no processo
de aprendizagem é utilizado o fator Fa, no processo de desaprendizagem, utiliza-se
o fator Fpa, que é ajustado externamente a célula. O simbolo que representa uma

Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem (CNAPap) é demonstrado

na figura 2.
L1

.................... a
fCNAPap ,

| o

E Andlise i

Fa i paraconsistente i
| T ;

Foa | i
—_— F W :
i N s i

; / |

i 3 i

| ;

Her=1
v

Figura 2 - Simbolo de uma CNAPap.
Fonte: (MARIO et al., 2007)

A capacidade completa de aprendizado e desaprendizado sobre qualquer
valor de padrbes entre 0 e 1, sdo caracteristicas fundamentais da CNAPap, o que
proporciona a eficiéncia necessaria para aplicacdes em redes Neurais Atrtificiais.
Todas essas caracteristicas foram utilizadas como base para a construgcdo deste
trabalho, no qual aplicacdes reais poderao ser feitas a fim de controlar sistemas de

automacao.
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A construcdo do bloco FB_CNAP é fundamentada na Célula Neural Artificial
Paraconsistente de aprendizagem (CNAPap), cuja caracteristica € aprender ou
desaprender qualquer valor real no intervalo fechado [0,1] depois de receber um
processo de treinamento (MARIO et al., 2007). A equacéo para determinar o grau de
evidencia resultante com base em processo de aprendizagem do padrdo de
verdade, pode ser vista a seguir:

Para: 0< Fp =1

{1l —(E(K)c)Fal}+1
HEK +1) = 5

3)
Sendo,

Hek)c=1 - HEK)

A equacéo para determinar o padréo de falsidade € demonstrada a seguir:
Para: 0< Fpa <1

{nlc —(UE(K)c)Fpa} + 1
UEK +1) = >

(4)
Sendo,

Hic = 1- e per)c=1- HeK)

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem CNAPap deve
ter condicbes ao final dos passos de um treinamento, aprender o padrdo
apresentado na entrada da célula. Para que o processo de aprendizagem do padréao
de verdade aconteca, o padrdo aplicado deve ser 1, dessa forma a cada passo
realizado é fornecido um valor de grau de evidéncia resultante pgr, No qual as
diferencas geradas entre a entrada e saida sdo consideradas contradicdes que se
anulardo apenas quando per chegar a 1. Em um processo de desaprendizagem, ao
aplicar um valor 0 repetidas vezes na entrada da CNAPap, o grau de evidéncia
resultante sera decrementado chegando a um valor de indefinicdo (DA SILVA FILHO
et al.,2008). Caso esse valor continue a ser repetido na entrada, o grau de evidéncia
continuara diminuindo até chegar a zero, caracterizando assim o aprendizado de um
padrdo contrario. A sinalizacdo da CNAPap para um processo de aprendizagem
também deve ser 1. A seguir é apresentado o algoritmo de aprendizagem do padrao
de verdade (DA SILVA FILHO et al.,2008).
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1) Inicio puE = 0,5 (Célula Virgem)

2) Entre com o padrao de entrada inicial:

ui = Pdi (0 =Pdi<1)
3) Calcule o grau de evidéncia inicial
ME — nui— 05+1

2
4) Determine o padrao a ser aprendido pelas condi¢des:

Se uE =0,5, entdo vé& para o item 1 (inicio)
Se ug > 0,5, entdo va para o item 6
5) Complemente a entrada do Grau de evidéncia favoravel
pi=1-pPd
6) Entre com o fator de aprendizagem, FA:
FA=C4 (0sFA<1)
7) Conecte a saida da célula na entrada do grau de Evidéncia desfavoravel
u2 = ukE
8) Apligue o Operador Complemento na entrada do grau de Evidéncia
desfavoravel
p2c=1-p2
9) Calcule o grau de evidéncia

LE = fni- (HZZC)C4}+1

10)Determine o proximo passo pelas condic¢oes:
Se uE = 1, sinalize célula treinada com padrdo de Verdade e va para o item
14.
Se 0 < uE <1, entdo va para o item 15.
Se uE = 0, sinalize célula treinada com padréo de Falsidade e va para o
proximo item.
11)Faca a negacéo logica na saida: ug = 1
12)Faca o complemento na entrada do grau de Evidéncia favoravel
uiC=1-PD
13)Troque FA pelo fator de desaprendizagem, FDA :
FDA =C4
14)Entre com o novo padréo de entrada:
Ph=Pd (0=<Pn<1)

15)Retorne ao passo7

De acordo com os padrdes 0 e 1 na entrada da CNAPap e com fator de
aprendizagem igual a 1, serdo apresentados a seguir na tabela 1 os valores
fornecidos pelo algoritmo da CNAPap durante um processo completo de

aprendizagem e desaprendizagem.
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Tabela 1-Valores do processo completo de aprendizagem e desaprendizagem de uma CNAPap.

Passo Vel Ge Get LE Observacgoes
0 1 0,0000000000 | -1,0000000000 | 0,5000000000 | Inicio
1 1 0,5000000000 | 0,5000000000 |0,7500000000 | APrendizagem
2 1 0,7500000000 | 0,2500000000 |0,8750000000
3 1 0,8750000000 | 0,1250000000 |0,9375000000
4 1 0,9375000000 | 0,0625000000 |0,9687500000
5 1 0,9687500000 | 0,0312500000 |0,9843750000
6 1 0,9843750000 | 0,0156250000 |0,9921875000
7 1 0,9921875000 | 0,0078125000 |0,9960937500
8 1 0,9960937500 | 0,0039062500 |0,9984687500
9 1 0,9984687500 | 0,0019531250 |0,9992343750
10 1 0,9992343750 | 0,0009765620 |0,9996171870
1 1,0000000000 | 0,0000000000 |1,0000000000 | Término
11 0 -1,0000000000 | -1,0000000000 |0,5000000000 | Inicio
12 0 -0,5000000000 | -0,5000000000 | 0,2500000000 | Pesaprendizagem
13 0 -0,7500000000 | -0,2500000000 | 0,1250000000
14 0 -0,8750000000 | -0,1250000000 | 0,0625000000
15 0 -0,9375000000 | -0,0625000000 | 0,0312500000
16 0 -0,9687500000 | -0,0312500000 | 0,0156250000
17 0 -0,9843750000 | -0,0156250000 | 0,0078125000
18 0 -0,9960937500 | -0,0039062500 | 0,0039062500
19 0 -0,9980468750 | -0,0019531250 |0,0015312500
20 0 -0,9990234370 | -0,0009765620 | 0,0004882810
21 0 -1,0000000000 | 0,0000000000 |0,0000000000 | Término
22 0 1 0 1 Confirma Falsidade

Fonte: (DA SILVA FILHO et al.,2008)

De acordo com os valores dos graus de evidéncia obtidos na tabela anterior

€ apresentado na figura 3, o grafico correspondente.

0,875
0,75
0,625
0,5
0,375
0,25
0,125

HUE
\
\
N\
N
S oo Passos
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Figura 3 - Valores obtidos no processo de aprendizagem e desaprendizagem.
Fonte: (DA SILVA FILHO et al.,2008)
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1.4 Norma IEC 61131-3

Neste trabalho foi seguido os conceitos da norma IEC 61131-3, cujo objetivo
€ estabelecer padrdes para Controladores Programéaveis (CPs) no que diz respeito
a execucao do programa, a estrutura de software e principalmente para linguagens
de programacédo. Antes de a norma ser criada, cada fabricante de CP adotava a sua,
ou seja, ndo existia um padrao comum definido e isso gerava grandes dificuldades
para as empresas. Por exemplo, em um processo industrial totalmente
automatizado, significa que ha uma grande quantidade de programacao de CP
envolvida. Se, apos alguns anos de operacédo, esse processo industrial necessitasse
de alteracdo no seu funcionamento, por motivos como aumento de producado e
melhoria na seguranga, poderia ser necessario modificar a programacgao dos CPs. E
para isso, hormalmente, apenas o programador que fez o programa teria condicdes
de altera-lo, pois naquela época o programa possuia caracteristicas unicas devido a
falta de padronizacdo da linguagem, o que acabava sendo extremamente
complicado de se realizar por outras pessoas (SILVEIRA, 2013).

Para resolver esse, dentre outros problemas, em 1992, a IEC publicou a
primeira edicdo da norma IEC 61131-3. A partir dai, foi definido um padrdo para
linguagens de programacédo dos Controladores Programaveis e que os fabricantes
deveriam seguir. Outro importante beneficio da norma e que fora utilizado neste
trabalho, esta relacionado ao desenvolvimento de programas baseados nos

seguintes principios (JOHN, 2010):

a) Modularizacdo: torna possivel decompor um programa simples ou complexo
em partes menores, possibilitando maior entendimento e controle sobre ele;

b) Estruturacdo: possibilita elaborar um programa de forma hierarquica, ou seja,
em niveis, o que também proporciona a reutilizacdo de blocos funcionais;

c) Tarefas (Tasks): controla a execucdo de programas ou de blocos funcionais
de forma periddica ou mesmo por eventos. A sua criacdo e necessaria em
programas mais complexos, mas principalmente em situacées de emergéncia.
Por exemplo, no caso de algum defeito em um equipamento em que deve
ocorrer a sua parada imediata, o sistema interrompe o ciclo normal de
processamento e atende prioritariamente a linha de programa especifico

dessa emergéncia.
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1.5 Objetivos

Com o objetivo de tornar mais flexiveis novas implementacdes no que diz
respeito a programacado de maquinas na area de automacdao industrial, este trabalho
busca novas alternativas no controle da automagdo, de modo a agregar maior
eficiéncia para a produgéo industrial. Desta forma este trabalho prop6e a inclusdo de
Células Neurais Atrtificiais em sistemas de Aprendizagem por Demonstracéo (ApD)
de maneira modular em Controladores Programaveis (CP). Este dispositivo €&
considerado um elemento essencial para o controle da inddstria atual, o que justifica
a sua utilizacdo na implementacdo deste trabalho. Pesquisas que envolvem
Inteligéncia Artificial e sistemas de Aprendizagem por Demonstracdo com Células
Neurais Artificiais Paraconsistentes, sé@o raras ficando muito estudo limitado a area
académica (DA SILVA FILHO, 2007).

O bloco FB_CNAP construido com base na CNAPap possibilitara que
usuarios da area de automacao tenham um acesso pratico a uma CNAPap, tornando
mais simples as novas implementacdes industriais, visto que o bloco traz a principal
vantagem de possuir modularidade, pois foi construido seguindo os padrdes da
norma IEC 61131-3.

Contudo a pesquisa se mostra também com grande relevancia para
pesquisadores, vistos as poucas publicacdes neste segmento, ou seja, o trabalho
realizado cria a perspectiva de que mais estudos e implementacfes sejam feitas na
area de Inteligéncia Atrtificial aplicada a automacéao industrial.

Como objetivo secundario, esta pesquisa pretende contribuir para que novos
estudos sejam realizados na area de “Aprendizagem Por Demonstracdo- ApD
(Learning from Demonstration — LfD) utilizando como base a Légica Paraconsistente
Anotada.

Outro Objetivo secundario esta na possibilidade da construcdo de Redes
Neurais Artificiais Paraconsistentes em Controladores Programaveis.

Outra abordagem estd nas aplicacbes de modularidade da norma IEC

61131-3 na area de Inteligéncia Atrtificial.
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2. MATERIAIS E METODOS

De acordo com o0s objetivos propostos deste trabalho, serd apresentado
neste capitulo a construcdo do Bloco Funcional (FB_CNAP) fundamentado no
algoritmo completo da Célula Neural Artificial Paraconsistente (CNAPap), bem como
nas regras determinadas pela norma IEC 61131-3.

O bloco FB_CNAP possui como caracteristica principal a sua modularidade,
no qual pode ser facilmente aplicado de forma isolada ou até mesmo na
possibilidade de unido a fim de formar légicas diversas ou até mesmos Redes
Neurais Artificiais Paraconsistentes.

Para a realizacdo da implementacéo, fora utilizado um anico fabricante de
CP, porém todo o conceito abordado podera ser facilmente aplicado em qualquer
outro, desde que seja feita as adequacdes peculiares a cada fabricante.

Esta facilidade de adaptacdo se deve a padronizagéo realizada pela norma
IEC 61131-3 e que foi adotada amplamente neste trabalho, possibilitando, por
exemplo, que o algoritmo escrito em linguagem Ladder possa ser reutilizado de
forma simples sem muitas adaptacdes.

Sera apresentado a seguir todo o procedimento para a construcdo do bloco
FB_CNAP bem como a sua aplicacdo em um sistema de aprendizado Por
Demonstracédo- ApD para a uma acdo de movimentacao de pecas, a fim de verificar

0 seu comportamento.

2.1 Caracteristicas do Controlador Programavel (CP)

Neste trabalho foi utilizado o Controlador Programavel (CP) do fabricante
SIEMENS modelo S7-1500 (figura 4), composto por uma Fonte de Alimentacéo (1)
Unidade Central de Processamento (2), um Modulo de Entrada Digital (3), um
Médulo de Saida Digital (4), além dos Modulos de Entrada (5) e Saida Analdgica(6).



Figura 4— Controlador Programavel S7-1500.

O quadro 1 mostra as caracteristicas técnicas dos médulos que compdem

controlador programavel utilizado neste trabalho:

Quadro 1 - Dados do Controlador Programavel Siemens utilizado

Médulo

Modelo

Caracteristicas Gerais

1 Fonte

6EP1333-4BA00

Poténcia 190 W, 120/230 VAC; Tensao de 24
VDC com fornecimento na parte frontal.

2 CPU

6ES7 516-3AN01-0ABO

CPU com display; memoéria de trabalho de MB e
de dados de 5MB; Tempo de instru¢cdo de 10 ns
bit; Conceito de protecdo em 4 estagios, fungdes
de tecnologia: controle de movimento, controle
em circuito fechado, contagem e medicao;
rastreamento; 12 interface: controlador
PROFINET 10, suporta RT / IRT, atualizagcdo de
desempenho PROFINET V2.3, 2 portas, I-
device, MRP, MRPD, protocolo de transporte
TCP / IP, comunicacdo de usuéario aberta e
segura, comunicacdo S7, servidor web, cliente
DNS, Acesso de dados do servidor OPC UA,
tempo constante do ciclo de 6nibus, roteamento;
22 interface: controlador PROFINET 10, suporta
RT, I-dispositivo, protocolo de transporte TCP /
IP, comunicacdo de usuario aberta e segura,
comunicagdo S7, servidor Web, cliente DNS,
acesso a dados do servidor OPC UA,
roteamento; 32 interface: mestre PROFIBUS DP,
comunicagdo S7, tempo constante do ciclo de
barramento, roteamento; Opc¢des de tempo de
execucdo, firmware V2.0.
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Quadro 1- Dados do Controlador Programéavel Siemens utilizado (continuagao)

Modulo de entrada digital DI32 x DC24V; atraso
de entrada 005 a 20ms; diagndsticos
GEST 521-1BL0O0-0ABOD configuraveis; interrupctes de hardware, modo
isocrona.

Entrada Digital (D)

Modulo de saida digital DQ32 x DC24V / 0.5A;

4 diagnosticos configuraveis; valor de substituicdo
Saida Digital (DQ) BEST 522-1BL01-0ABO configuravel para saida; modo isdcrono.

Modulo de entrada analogica Al8 x U/ 1/ RTD /
TC 16 bits; agrupando 8; 4 canais com medicdo
5 | Entrada Analogica (Al) BEST 531-7KF00-0ABO de RTD; tensio em modo comum 10 V;
diagnosticos  configuraveis; interrupgtes de

hardware.

G6EST 532-8HDO0-0ABO Modulo de saida analogica AQ4 x U /| 16 bits;
agrupando 4; diagnosticos configuraveis; valor de
substituicdo configuravel para saida.

6 Saida Analogica ((AQ)

Para a implementacdo do bloco FB_CNAP foram necessarias 9 entradas
digitais, 6 saidas digitais e 1 entrada analdgica. As entradas digitais foram utilizadas
para o recebimento dos sinais provenientes dos botdes e sensores montados
externamente ao CP. As saidas digitais foram utilizadas para acionar as valvulas
solenoides e os sinalizadores. Ja a entrada analdgica realiza a leitura do transdutor
de posicéo e envia para entrada (1) do bloco FB_CNAP. Mais detalhes quanto aos
enderecamentos e as aplicagcbes das entradas e saidas do CP podem ser

observados no quadro 2.
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Quadro 2 - Tabela de enderegamento do CP com as suas aplicac¢des.

Aplicagéo
%I0.0 | Reset - Reinicia o Bloco FB_CNAP
%I0.1 | Refresh — Atualizac&o o padréao de entrada ul
:§ %I0.2 | Sensor magnético do atuador
E %10.4 | Bot&o para o avango do cilindro do eixo X
_cg %I0.5 | Botéo para o recuo do cilindro do eixo X
g %I0.6 | Botdo para o Avanco do cilindro do eixo Z
- %I0.7 | Botdo para ligar o vacuo
%I1.0 | Chave — Modo Imitacao
%Q0.0 | Valvula solenoide para o avanco do cilindro do eixo X
%Q0.1 | Valvula solenoide para o recuo do cilindro do eixo X
:§ %Q0.2 | Valvula solenoide para o Avanco do cilindro do eixo Z
-§’ %Q0.3 | Valvula solenoide para ligar o vacuo
§ %Q0.4 | Sinalizador de Célula Treinada
3 %Q0.5 | Sinalizador modo Imitacéo
c S
'8 g;, %ID4 Entrada Analdgica proveniente do transdutor de posicao
g
<

O modulo de entrada analdgica (Al) utilizado disponibiliza a leitura de
diferentes tipos de grandezas e faixas de valores, 0 que torna possivel adequar o CP
aos diversos tipos de equipamentos e instrumentos instalados em uma planta
industrial. Neste trabalho, foi ajustado o modulo Al para realizar a leitura dos valores
de 0 a 10V, devido o transdutor de posicao linear, fornecer somente este tipo de

sinal.
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2.2 Caracteristicas do Software utilizado

Para a elaboracdo do programa, utilizou-se o software TIA PORTAL da
SIEMENS, que segue os padrbes da norma IEC 61131-3. Este software integra
também pacotes de configuracdo de Redes e de Interface Homem-Maquina (IHM). A
sua escolha ocorrera pelo fato de que o seu fabricante detém grande fatia do
mercado mundial na area de automacgéo e, portanto, os resultados deste trabalho,
poderiam vir a atingir uma vasta gama de aplicacdes e usuarios.

De acordo com a IEC 61131-3, o TIA PORTAL possibilita desenvolver
programas estruturados, permitindo que a estrutura da logica de programacao seja
organizada em Blocos Funcionais, Programas e Funcdes. Tal estrutura traz
vantagens como, modularidade e reutilizacdo dos codigos no desenvolvimento de

aplicacdes para area de automacao industrial.

2.3 Configuracao Inicial do Software TIA PORTAL

O processo de construcdo do Bloco Funcional FB_CNAP, iniciou-se pela
configuracdo de Hardware no software TIA PORTAL, onde foi necessario inserir de
forma virtual os modulos correspondentes aos que estdo instalados fisicamente e
gue compdem o conjunto Controlador Programavel (CP).

Para configurar o Hardware, foi necessario acessar a “arvore de projetos” e
clicar em Device Configuration. Nesta tela (figura 5) € apresentado o Rack (Rail),

cuja funcéo é integrar todos os médulos do CP.

Project] » PLC_1 [CPU 1516-3 PNIDP] — W EX
[ Topology view | Network view | Device view
dr [RcTicuisiearnor] [v) i B (G|EH[E Qs

Figura 5 - Rack da configuracédo de hardware.

O Rack é composto por Slots e em cada um destes é alocado um mddulo

especifico, previamente selecionado no catélogo virtual. A sequéncia de instalacdo
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destes modulos obedeceu a seguinte ordem:

a) Slot 0 - Fonte de Alimentagao (PS — Power Suplly).

b) Slot 1 — Unidade Central de Processamento (CPU — Central Processing Unit).
c) Slot 2 — Modulo de Entrada Digital (DI — Digital Input).

d) Slot 3 — Mddulo de Saida Digital (DQ — Digital Quit).

e) Slot 4 — Modulo de Entrada Analdgica (Al — Analog Input).

f) Slot 5 - Mddulo de Saida Analdgica (AQ — Analog Quit).

Os Slots preenchidos pelos médulos citados anteriormente podem ser vistos
na figura 6.

Totally Integrated Automation
PORTAL

it
<

oo SO ] Borees swnpiv

BTy

e

~ Details view ~| = [~]intormation

2.4 Elaboracéo do bloco FB_CNAP

De acordo com a programacdo estruturada de um CP, configurou-se um
programa principal , aqui denominado Organization Block (OB1) com a funcéo de
‘chamar” outros blocos, bem como executar toda a rotina de programacdo. Ja o
Bloco funcional deve armazenar suas informacdes em um Bloco de Dados
denominado (DB — Date Block). A tela que apresenta a hierarquia de estrutura da

programacao no software TIA PORTAL é demonstrada na figura 7:



Devices

Ci

Name

~ | CNAF_Siemens_11

[ Add new device
m Devices & netwarks
* [ mC_1[CPU 1516-3 PN/DF]

Y Device configuration
%] Online & diagnostics

~ |-gl Program blocks

ﬁ Add new block
4 Main [OB1]
B CNAP[FBI]
@ FB_ChAP [DB4]

Figura 7 — Estrutura da programacdo no Software TIA Portal.
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Na figura 8 & possivel visualizar a tela de configuragcdo (Add new block),

onde foi selecionado o tipo Bloco Funcional (FB - Function Block). Apés a escolha

sua escolha foi atribuido o nome FB_CNAP e selecionado um Bloco de Dados (DB —

Date Block), com a funcéo de armazenar os dados internos do bloco. A programacéao

interna do bloco fora realizada com base no algoritmo completo da Célula Neural

Artificial Paraconsistente de Aprendizagem (CNAPap) no qual foi escolhida a

linguagem Ladder, devido a sua ampla utilizacdo pelos profissionais da area de

auto
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Figura 8 — Criacao do FB_CNAP.
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ApoOs a criagdo do bloco FB_CNAP, foi dado inicio a sua configuragdo
interna, através da declaracdo das variaveis de entradas, saidas e as estaticas. Esta
configuracéo é feita utilizando simbolos e, para tal, devemos declara-los na Tabela
de Declaracéo de Variaveis do software TIA PORTAL.

Inicialmente foram declaradas as variaveis de entrada (input) do FB_CNAP

(ul, Fa, Fda, Reset e Refresh). A figura 9 apresenta a declaracdo das variaveis de

entrada.
CNAP
Name Data Type Default value Retain Accessible f. | Writa...  Misiblein .

1 < ™ Input

2 <= u Real =) 00 Mon-ret... EI = ] =]
3 an e FaiFda Real 00 Mon-retain =l vl =]
4 a0 e Reset Bool false Mon-retain =l =l =]
S <= Refresh Bool false Mon-retain E E E
& <l ¥ Output

7 4l = uE Real 00 Mon-retain E @ E
& 4= uE_Sinalizads Real 0.0 Mon-retain E E E

Figura 9 - Declaracao das variaveis de entrada.

A figura 10, apresenta a declaracao das variaveis de saida (Output) do

FB_CNAP que terdo a funcao de gerar os resultados do bloco.

6 <l ¥ Output
7 4] m uE Real 0.0 Mon-retain E @ E
R uE_Sinalizads Real 0.0 Mon-retain @ @ E

Figura 10 - Declaracéo das variaveis de saida.

As variaveis estaticas (STATIC), sdo dados locais de um bloco funcional
(FB) armazenado em um bloco de dados instance (DB), o qual armazena 0s
parametros formais e dados estaticos do bloco funcional e permanecem
armazenados até a proxima vez que o bloco funcional for processado. A figura 11,
apresenta a declaracéo das variaveis estaticas utilizadas na construcao do algoritmo
do FB_CNAP (Pdi, uEi, u2, C4, u2C, Gc, Gct e Refresh_aux), com os seus

respectivos tipos, Real e Booleana.

11 |40 ~ Suatic

12 |<gn = Pdi Resl oo Mon-retain
13 |am = WEi Resl 0.0 Mon-retain
14 GO = u2 Real 0.0 Mon-retain
15 |50 = 4 Real 0.0 Mon-retain
16 |0 = u2C Real 0.0 Mon-retain
17 |~a0 = Ge Resal 0.0 Maon-retain
16 |<an = Get Resl 0.0 Mon-retain

0000O

LR
TNREEERE
O

00E0EEE

19 |<@n = refresh_aux Bool s Mon-retain

Figura 11 - Declaracéo das variaveis estaticas.
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Com o objetivo de facilitar a compreensao dos resultados nos testes do
bloco FB_CNAP, os valores utilizados na escrita do algoritmo foram normalizados
entre 0 a 100, sendo que o algoritmo original do CNAP possui valores que variam de
0 a 1. Para isso foi utilizado um bloco funcional padrdo do programa TIA Portal
denominado SCALE, o qual é possivel visualizar na figura 12.

SCAIE
= EN ENOG —
IN RET_WAL
HI_LIM
LO_LIm out
= BIPOLAR

Figura 12 — Bloco de Conversédo SCALE.

A comparacao dos valores de conversdo pode ser observada através do

grafico da figura 13.

1V_‘ lor Original

0,8

0,6

0,4 - =

=

0,2 -

Valor
0 = !\:'ormalizado

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 13 - Normaliza¢do dos valores do algoritmo original para 0 a 100.

2.4.1 Programacéao do bloco FB_CNAP

A escrita da programacédo do bloco FB_CNAP seguiu as caracteristicas do
algoritmo completo de uma da Célula Neural Atrtificial Paraconsistente de
aprendizagem e desaprendizagem, Para isso foi utilizado a linguagem Ladder e para
realizar operagbes matematicas foram feitos incrementos com a linguagem de

Blocos denominada FBD. O algoritmo do FB_CNAP ¢é apresentado a na figura 14.
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Figura 14 — Representacao do algoritmo do bloco FB_CNAP.
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Apo6s a concluséo da escrita do algoritmo, o bloco funcional FB_CNAP foi
importado na biblioteca virtual, o qual pode ser verificado por completo na Fig. 15. A
esquerda do bloco estdo localizadas as entradas: EN (Enable), o padrdo de entrada
ul, Fa/Fda, o Reset e o Refresh. As varidveis de saida estdo localizadas a direita do
bloco, que sédo: ENO (Enable Output), o grau de evidéncia UE e o uE_Sinalizada. A
fim de proporcionar uma melhor andlise do comportamento do bloco FB_CNAP, foi
normalizado os valores de Fa, Fda, ul e uE no intervalo entre 0 e 100, sendo que
em uma CNAPap os valores correspondentes de FA, FDA ul e uE se situam entre 0
e l.

%DB4
“FB_CNAP"

%FB1

"CNAP"
- EN ENO =
~ul uE -
- FalFda

uE_Sinalizada —

= Reset
= Refresh

Figura 15 — Bloco Funcional FB_CNAP.

A nomenclatura utilizada no bloco FB _CNAP (ul, Fa/Fda e UuE)
correspondem respectivamente as variaveis (ui, ue € Fa/Fpa,) utilizados em uma
CNAPap, sendo estas as adotadas no decorrer deste trabalho com o propésito de
facilitar a compreensdo dos dados. A funcdo das variaveis de entrada e saida do

FB_CNAP séo descritas a seguir:

a) EN: Possui a funcéo de habilitar o bloco quando o seu nivel Iégico for 1.

b) pi: Recebe o padrdo de entrada a ser aprendido pelo FB_CNAP no
intervalo de 0 a 100.

c) FA/FDA: Correspondem a rapidez que a célula ira aprender o padrédo de
entrada. Recebe valores inteiros no intervalo de 0 a 100.

d) Reset: Ao receber nivel l6gico 1, reinicia o bloco, atribuindo o valor 50 a
saida uE.

e) Refresh: Atualiza o padrdo de entrada ap6s receber um pulso em nivel
l6gico 1.



25

f) ENO: Fornece nivel 16gico 1 quando o bloco esté ativo.

g) pe: Fornece o grau de evidéncia, que corresponde a saida do bloco no
intervalo de 0 a 100.

h) uE_Sinalizada: fornece nivel légico 1 quando o bloco finaliza a

aprendizagem ou desaprendizagem.

2.5 Implementacdo do Bloco Funcional FB_CNAP para a “Aprendizagem

Por Demonstragéo- APD

A automacao tem o seu conceito ligado a um conjunto de técnicas capazes
de construir sistemas ativos, que atuam em sistemas produtivos com qualidade e
eficiéncia através de informagOes recebidas do meio em que atuam (REZENDE,
2003). Desta forma um sistema de automacéo de posse de informacgdes recebidas,
calcula a acao corretiva mais adequada, ou seja, € possivel dizer que um sistema de
automacao possui caracteristicas do comportamento do ser humano, o qual age
apos tratar as informacdes sensoriais recebidas.

O bloco construido FB_CNAP seguiu a norma IEC 61131-3 e possui
caracteristicas modulares, ou seja, pode ser utilizado quantas vezes forem
necessarias, ou até mesmo possibilitar que implementacdes sejam feitas de maneira
rapida, gracas a disponibilidade da célula neural (FB_CNAP) armazenada em uma
biblioteca virtual dentro do software do CP.

Dessa forma, nesta parte do trabalho, serd apresentada uma aplicacdo do
bloco funcional FB_CNAP, dentro de cenéario de Aprendizagem por Demonstracao
(ApD) a fim de observar as suas caracteristicas e comportamentos diante de um
sistema de automacao industrial. Para esta aplicacdo fora utilizado um manipulador

de pecas (figura 16).

Figura 16 — Manipulador utilizado para os testes.
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O bloco FB_CNAP tera a funcdo de aprender um padrdo de movimento
durante a realizacdo de passos executados no modo manual. ApGs o bloco sinalizar
que esta treinado, o sistema devera por imitacdo repetir de forma continua os
movimentos antes realizados manualmente.

Para a realizagdo dos ensaios de aplicagdo do bloco FB_CNAP, fora
utilizado um manipulador de trés eixos eletropneuméatico do fabricante Festo. O
Manipulador (Figura 17) é composto por um cilindro de dupla acdo sem haste (1)
com montagem em portico, que realiza movimentos no eixo X, um cilindro de dupla
acao sem haste fixado no cilindro anterior (2), o qual tem a funcdo de se movimentar
no eixo Y, um cilindro de haste passante vazada com ventosa (3), cuja funcdo e
movimentar no eixo Z, dois transdutores lineares (4), um bloco de valvulas
eletropneumaticas (5), uma unidade de conservacdo de ar comprimido (6) e um
conjunto de bornes (7) para a interface do controle elétrico do manipulador.

O conjunto possui arruela de pressdo nos pontos de fixacdo, sensores
magnéticos que sdo fixados nos atuadores e possuem conectores para a troca
rapida e diodo led para a sinalizacdo e todas as conexdes pneumaticas possuem

engate rapido anti-vazamento.

Figura 17 — Detalhes do Manipulador eletropneumatico de trés eixos.

7

O sinal inserido como padrdo de entrada (n;) do bloco FB_CNAP é
proveniente de um transdutor linear de posicionamento modelo BTL6 do fabricante
Balluf. O seu principio de funcionamento baseia-se no conceito de magnetorestrigcéo,
gue é uma propriedade na qual alguns tipos de materiais se deformam na presenca
de um campo magnético polarizado, como o de um ima.

O transdutor possui um curso nominal de 700 mm, tens&o de alimentacgéao de
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24Vcc e fornece uma tensado de saida em uma faixa analdgica de 0 a 10V de acordo

com o movimento do ima que esta acoplado ao atuador do eixo X (figura 17).

5 g 24V
Ima . GND
~
S —FF — TG
t
ransdutor E Analogica
® U—

Figura 18— Alimentacédo do transdutor Linear.

Para o controle do bloco FB_CNAP, o cilindro deve ser movimentado pelo
operador numa faixa de 0 a 700mm no eixo X, assim o transdutor interpreta esse
posicionamento fornecendo um sinal o sinal analogico de 0 a 10V. Este sinal &
recebido pela entrada ul do bloco FB_CNAP convertido em uma faixa de 0 a 100. O
grafico da figura 18 apresenta a correspondéncia entre o deslocamento do atuador

do eixo X e a tenséo de saida analdgica do transdutor.

Saida (V)

1: /
/

2 /
(mm)

0 T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 19 - Correspondéncia deslocamento do cilindro e a tenséo do transdutor.

A implementacdo do Bloco Funcional FB_CNAP que fora fundamentado no
algoritmo de uma Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem tem
como objetivo demonstrar a funcionalidade do bloco em sistemas de automacao
industrial, de modo que este sistema consiga aprender um determinado movimento
com um operador e imitd-lo em ciclo continuo sem nenhuma intervencdo. Para os

testes foi escolhido um sistema de manipulagéo de pecas, que possui movimentos
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nos eixos XYZ, no qual sua movimentacdo pode ocorrer de forma manual por meio
de um controle remoto ou de forma automatica no qual um programa deve ser
inserido no Controlador Programéavel (CP) que por sua vez tera a funcéo de ler as
entradas, compara-las com o programa do usuario e fornecer sinais de saida, de
modo a controlar uma sequéncia pré-definida de movimentos do manipulador.

A estrutura de montagem do sistema de movimentagao de pecgas (Figura 20)
€ composta por um manipulador, um controlador programavel (CP), um transdutor
de deslocamento, um banco de valvulas, um sinalizador, uma botoeira e um
computador. Esse sistema tem como elemento controle principal o CP associado ao
bloco funcional FB_CNAP, que por sua vez tera as funcées de uma Célula Neural
Artificial Paraconsistente de Aprendizagem. O bloco funcional FB_CNAP possui
todas as caracteristicas solicitadas pela norma IEC 61131-3, principalmente no que
se refere a funcdo modularidade, no qual novos blocos podem facilmente ser

reinseridos, da maneira que aplicagao exigir.

=Célula Treinada
Auto/Manua

€« Banco de Valvulas

é
Botoeira
(Operador)

E“ 0al0v . )

Interface de controle P — 1 rf---

e monitoramento

Figura 20 - Sistema de movimentacao de pecas.

A seguir é apresentado a sequéncia e o procedimento para o funcionamento

do sistema de movimentacgao de pecas.
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1) Inicialmente deve ser inserido na tela de interface, o Fator de Aprendizagem
requerido.

2) Acionar o botdo Reset, que ira inserir o valor inicial 50 do grau de evidéncia.

3) Colocar a chave na posi¢cao Manual.

4) Acionar a botoeira de modo a deslocar o cilindro do eixo X até a posicéo
desejada pelo operador.

5) Acionar a botoeira para ligar a ventosa e o cilindro do eixo Z a fim de pegar a
peca.

6) Com a botoeira, levar a peca até a posicdo 0 mm e soltd-la no ponto de
descarga.

7) Repetir os itens 4, 5 e 6 até o sinalizador indicar Célula Treinada, 0 que
demonstra que o bloco FB_CNAP aprendeu o0 movimento com o operador.

8) Com a célula treinada, deslocar o cilindro do eixo X até a posicdo 0 mm.

9) Passar a chave da botoeira para a posi¢ao Imitacéo

10) Soltar a botoeira e acompanhar o processo que sera a partir dai realizado em
ciclo continuo.

11) Caso queira interromper 0 processo, basta passar a chave para manual ou
pressionar o Reset.

12) Para reiniciar uma nova posicdo de aprendizagem, basta seguir o

procedimento, dos itens 1 ao 10.

A figura 21 mostra uma foto da implementacao realizada:

Figura 21 — Sistema de movimentagéo de pegas.
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O sistema possui um software supervisorio denominado Blue Plant do
fabricante Altus, que se comunica com o CP por meio do protocolo Profinet. Sua
funcdo € realizar a interface entre o sistema de movimentacdo de pecas e o0
operador, de modo a facilitar a sua interagcdo. A tela foi construida com o intuito de
proporcionar para 0 operador uma alternativa ao controle convencional pela
botoeira, bem como permitir que ajustes sejam realizados de maneira dinamica,
como na possibilidade de inserir o fator de aprendizagem e acompanhar o padrao de
entrada em conjunto com grau de evidéncia por meio de graficos ou dados
numeéricos. Ao fim dos passos de aprendizado, o supervisorio indica a ocorréncia do
aprendizado do bloco FB_CNAP. A tela do supervisério construida é apresentada na
figura 22.

Aorendeu
==

R

v

Figura 22 — Tela do Sistema de interface Supervisério.

2.5.1. Funcionamento do Bloco FB_CNAP no controle do sistema

O Bloco FB_CNAP ap6s ser construido tornou-se um bloco modular, ou
seja, para utiliza-lo, bastou buscé-lo na biblioteca e o inserir na Network 1 do
programa. A Network corresponde a uma linha de programacdo na linguagem
Ladder, linguagem esta, fundamentada na norma IEC 61131-3. Nas suas entradas
ul, Fa/Fda e nas saidas uE e uE_sinalizada, foram atribuidos enderecos de
memorias com a funcdo de armazenar os dados gerados durante o controle do
sistema. Nas entradas e saidas Reset, Refresh e ENO foram inseridos enderecos
digitais, de maneira a receber e enviar sinais para o controle do bloco e do
manipulador. Os enderecamentos do bloco podem ser visualizados na figura 23.
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Network 1:
Comment
“DB4
“FB_CNAP"
H1 %MD25 %Q0.0
CNAF II.IES | “Treinada”
EN ENO | Real | { F—
“MDS SMD10 1000
Teg_ 25" == p1 uE = 'Tag_24
100.0 — Faffda WADZ5
0.1 UE_Sinalizada — "uES"
"Reser”
: : Reset
0.0
"Refresh®
: : Refresh
o4 W5

“Auto_Man® “Sensor_I°

] A
L 17r

Figura 23 — Enderecamentos do bloco FB_CNAP.

O funcionamento do Bloco FB_CNAP no controle do sistema sera

apresentado a seguir:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7

O bloco ao receber um pulso na entrada Reset gera na sua saida pg o valor
50 que corresponde ao valor 0,5 no algoritmo original e, portanto esta pronto
para o inicio da aprendizagem ou desaprendizagem.

Na entrada FA/FDA é colocado valores no intervalo de 0 a 100, que ira
interferir na rapidez de aprendizagem.

Ao colocar o sistema em operacdo manual, o bloco entrara no modo
aprendizado.

O operador ao movimentar o cilindro do eixo X, o sinal proveniente do
transdutor é enviado a uma memdria do CP que por sua vez insere 0s valores
convencionados de 0 a 100 no padréo de entrada p;.

Ao retirar uma peca da mesa do manipulador, um passo € dado e o bloco
FB_CNAP, recebe uma atualizagdo do padrédo de entrada p;, através do
Refresh.

Ao atualizar pi, o grau de evidencia pg, é recalculado de acordo com o
algoritmo e o seu valor é armazenado em uma memoaria do CP.

Ao repetir um passo, pue € novamente calculado de forma a diminuir a
contradicéo e se aproximar cada vez mais do padrao definido pelo posicao do

cilindro do eixo X.
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8) ApOs repeticdes de passos, o0 grau de evidéncia pg se iguala ao padréo p; e o
bloco FB_CNAP sinaliza célula treinada e o aprendizado foi concluido através
da saida uE_sinalizada.

9) O cilindro do eixo X ao ser colocado na posicdo Omm com chave na posi¢céao
imitacdo, o bloco FB_CNAP definiu os parametros para que o0 sistema

movimentasse da mesma maneira como foi demosntrado.

A seguir serdo apresentados o0s resultados gerados nos testes realizados
com o bloco FB_CNAP no controle do sistema inteligente de controle de pecas.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta parte do trabalho serd apresentado e discutido os resultados dos
testes do bloco FB_CNAP atuando no controle do sistema de movimentacdo de
pecas. O objetivo é efetuar treinamentos no bloco com valores distintos de padrées
(n1), bem como fatores de aprendizagem e desaprendizagem (Fa € Fpa) de forma a
observar o seu comportamento na atuacdo do grau de evidéncia (ug) e por
consequéncia no controle do sistema. Foram observados também os valores de grau
de certeza (G;) e grau de contradicédo (G¢) a fim de verificar a correlagdo destes com
resultados de saida do bloco.

Os testes apresentados a seguir demonstram o treinamento do bloco

FB_CNAP e para isso os testes obedeceram a seguinte sequéncia:

1) Colocado a chave na posi¢do manual,

2) Acionado o botéo reset do bloco;

3) Movimentado eixo X até a posicdo desejada, retirado uma peca e levada
até a posicao de descarga.

4) Neste instante foi coletado os dados de pi, Fa, Fpa, Ge, Get € He.

5) Repetiu-se passos com os itens 3 e 4 até a célula sinalizar que houve a

aprendizagem.

A tabela 2 apresenta os dados coletados com p; = 100, no qual equivale a
posicdo de 700 mm do cilindro no eixo X.
Notou-se que apods 10 passos realizados, ou seja, apos 10 pecas coletadas,

ue se igualou a p; e o bloco sinalizou célula treinada.



Tabela 2 — Aplicagdo do FB_CNAP com p, =100 e F, = 100.

Passos Fa K1 Gc G He

0 0 -100 50

1 100 100 50 50 75

2 100 100 75 25 87,5

3 100 100 87,5 12,5 93,75
4 100 100 93,75 6,25 96,875
5 100 100 96,875 3,125 98,4375
6 100 100 98,4375 1,5625 99,21875
7 100 100 99,21875 0,78125 99,60938
8 100 100 99,60938 0,390625 99,80469
9 100 100 99,80469 0,1953125 | 99,90234
10 100 100 99,90234 | 0,09765625 | 99,95117
11 100 100 100 0 100

Os dados visualizados na tabela 2 podem também ser compreendidos por
meio do grafico da figura 24.
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Figura 24 - Valores de aprendizagem do bloco FB_CNAP com ul =100 e F, = 100.
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Os resultados apresentados na tabela 2 e no gréafico da figura 24 foram

comparados com os valores correspondentes aos do algoritmo original (DA SILVA

FILHO et al.,2008) e pode ser constatado que ocorre equivaléncia entre os dados

obtidos, o que demonstra a fidelidade do bloco FB_CNAP com a Célula Neural

Artificial Paraconsistente CNAP original.

Com o objetivo de demonstrar a funcionalidade do FB_CNAP em realizar a

desaprendizagem, no proximo teste buscou-se utilizar o padrdo ul = 0, porém
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devido a caracteristica do manipulador pneumatico implementado, chegou-se a um

valor minimo de ul = 0,0055, o que nado prejudicou os testes. A tabela 3 e o gréafico

da figura 25 demonstram os resultados obtidos.

Tabela 3 - Aplicagdo do FB_CNAP com p; = 0,0055 e Fpa = 100.

Passos Fpa M1 Gc G He

0 50 50 50

1 100 0,0055 -49,9945 -49,9945 25,00275
2 100 0,0055 -74,99175 -24,99725 12,50412
3 100 0,0055 -87,49038 -12,49862 6,25841
4 100 0,0055 -93,73969 -6,249306 3,130154
5 100 0,0055 -96,86434 -3,124657 1,567829
6 100 0,0055 -98,42667 -1,562325 0,786631
7 100 0,0055 -99,20783 | -0,7811661 | 0,3960838
8 100 0,0055 -99,59841 | -0,3905869 | 0,2007942
9 100 0,0055 -99,79371 | -0,1952896 0,1003
10 100 0,0055 -100 0 0

Assim como no teste anterior, neste Ultimo, os resultados também se

mostraram equivalentes ao observado no algoritmo original, encontrado em (DA
SILVA FILHO et al.,2008).
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Figura 25 - Valores de aprendizagem do bloco FB_CNAP com p; =0,0055 e Fpa = 100.

A fim de demonstrar a capacidade do FB_CNAP em reconhecer padrées

significativos entre 0 e 100, foi realizado testes utilizando o padréo p, = 25, porém o

valor mais préximo conseguido no ajuste do sistema foi de p; = 25,275.

Observa-se na Tabela 4 e no grafico da figura 26, que foram necessarios 11

passos até ocorrer a aprendizagem do bloco FB_CNAP e dessa forma o mesmo
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demonstra que é capaz de aprender ou desaprender valores intermediarios a 0 e

100.
Tabela 4 — Aplicagdo do FB_CNAP com p; = 25,275 e Fpa = 100.
Passos Fpa K1 Gc Gu He
0 50 50 50
1 100 25,275 -24,65712 | -24,66084 | 38,03094
2 100 25,275 -36,65598 | -12,71786 32,0222
3 100 25,275 -42,67962 | -6,727753 28,9843
4 100 25,275 -45,75105 | -3,723373 | 27,47094
5 100 25,275 -47,29422 -2,22400 26,69376
6 100 25,275 -48,03041 | -1,417938 | 26,29214
7 100 25,275 -48,4283 -1,012589 | 26,09319
8 100 25,275 -48,63098 | -0,8136444 | 25,97509
9 100 25,275 -48,74536 | -0,6992645 | 25,91976
10 100 25,275 -48,80441 | -0,6439362 | 25,88465
11 100 25,275 -50 0 25
50 He
45
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Figura 26 - Valores de aprendizagem do bloco FB_CNAP com p; =25,275e F, =100

A tabela 5 e o grafico da figura 27 demonstram o comportamento do

FB_CNAP diante de diferentes fatores de aprendizagem Fa, ou seja, sera observada

a rapidez

e a precisdo de aprendizado do bloco. Para isso fora utilizado os

seguintes valores de Fatores de aprendizagem: 0, 25, 50, 75 e 100 com um padréo

w = 100.

Assim como o algoritmo original (DA SILVA FILHO et al.,2008), o bloco

FB_CNAP demonstrou equivaléncia com os valores obtidos. Observa-se no grafico

da figura 27, que para um Fa = 0 o0 grau de evidencia g atinge 100 ap6s um passo

apenas, caracterizando um sinal na forma de degrau. Nota-se que quanto maior o

valor de Fa, limitado a 100, mais passos serdo necessarios para o aprendizado ou
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desaprendizado do FB_CNAP. Dessa forma, € possivel observar que ao utilizar o
valor maximo de FA, obtém-se uma quantidade maior de valores intermediario de pg,

caracterizando em uma convergéncia de maior precisao.

Tabela 5 - Comportamento do FB_CNAP com diferentes Fatores de aprendizagem Fa.

HEe
Passos M1 Fa=0| Fa=25 Fa=50 Fa=75 Fa=100
0 50 50 50 50 50
1 100 100 93,75 87,5 81,25 75
2 100 100 99,21875 96,875 92,96875 87,5
3 100 100 99,90234 99,21875 97,36328 93,75
4 100 100 100 99,80469 99,01123 96,875
5 100 100 100 99,95117 99,62921 98,4375
6 100 100 100 100 99,86095 99,21875
7 100 100 100 100 99,94786 99,60938
8 100 100 100 100 100 99,80469
9 100 100 100 100 100 99,90234
10 100 100 100 100 100 99,95117
11 100 100 100 100 100 100
105 HE
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Figura 27 - Resultados de diferentes Fatores de Aprendizagem Fj,

Durante o deslocamento do cilindro do eixo X, o operador do sistema de
movimentacdo de pecas, poderad eventualmente errar os pontos de parada do
cilindro por motivos diversos, como desatencdo ou mau posicionamento da peca.
Diante deste contexto foi realizado testes em que foi inserido desvios nos passos 3 e
4, movimentando o cilindro para 90,455 ao invés de 100, que era o valor padrdo p,
pré-definido. Observa-se na tabela 6 e no grafico da figura 28, que o FB_CNAP

conseguiu se ajustar quando p, foi corrigido para 100.



Tabela 6 — Aprendizado do FB_ CNAP com desvio de 90,455.

Passos Fa M1 Gc G He
0 50 50 50
1 100 100 50 50 75
2 100 100 75 25 87,5
3 100 90,455 77,9669 2,959236 89,26275
4 100 90,455 79,72198 1,192764 90,144
5 100 100 90,14412 9,855881 95,07206
6 100 100 95,07206 4,92794 97,53603
7 100 100 97,53603 2,463974 98,76801
8 100 100 98,76801 1,231987 99,384
9 100 100 99,384 0,61 99,692
10 100 100 99,692 0,3079987 99,846
11 100 100 99,846 0,1539993 99,923
12 100 100 100 0 100
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Figura 28 - Aprendizado do FB_CNAP com desvio de 90,455.
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A fim de comprovar a confiabilidade de aprendizado do bloco diante de

desvios diversos, foi atribuido um novo valor de p; Neste teste foi desviado o

movimento do cilindro para 70,1297. A tabela 7 e o gréafico da figura 29 demonstram

um comportamento de correcdo semelhante ao teste anterior, com a diferenca que

neste caso foi necessario realizar 14 passos até a sinalizacdo do aprendizado, isto

demonstra que quanto maior for desvio do padréo p;, mais passos serao

necessarios para o FB_CNAP concluir o aprendizado. Portanto o bloco FB_CNAP

demonstra com esses testes a sua confiabilidade na ocorréncia de desvios de

padrao p;.



Tabela 7 — Aprendizado do FB_CNAP com desvio de 70,1297.

Passos Fa M1 Gc G He
0 50 50 50
1 100 100 50 50 75
2 100 100 75 25 87,5
3 100 70,1297 57,6148 -17,3852 79,16132
4 100 70,1297 49,27239 -9,05024 | 74,98639
5 100 100 74,98639 25,01361| 87,49319
6 100 100 87,49319 12,50681 93,7466
7 100 100 93,7466 6,253403 96,8733
8 100 100 96,8733 3,126701| 98,43665
9 100 100 98,43665 1,563354 | 99,21832
10 100 100 99,21832| 0,7816772| 99,60916
11 100 100 99,60916| 0,3908386| 99,80458
12 100 100 99,80458 | 0,1954193| 99,90229
13 100 100 99,90229| 0,09770966 | 99,95114
14 100 100 100 0 100
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Figura 29 - Grafico de aprendizado do FB_CNAP com desvio de 70,1297.
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Vale ressaltar que durante os testes também foram observados os valores
dos graus de certeza (G.) e graus de contradicdo (G e ap6s a analise das tabelas
nota-se que no passo onde G € igual a 0, o grau de evidencia ¢ se iguala a p4, ou
seja, neste momento ndo existe mais contradicdo e portanto ocorre o aprendizado
da célula. Desta forma, essa informacdo pode ser utilizada como mais uma
referéncia em determinadas aplica¢des. Outro item a ser destacado, € referente a
utilizacéo do Fator de Aprendizagem igual a 100, propiciando com este valor maior

precisdo na corre¢ao do desvio inserido.
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Finalizados os testes de treinamento do Bloco FB_CNAP, verificou-se a
necessidade de analisar se o sistema estava executando no modo aimita o
movimento antes realizado em manual. Para isso foram feitos quatro testes em
posicdo de aprendizado diferentes, levantando os valores do posicionamento da
parada do cilindro do eixo X no instante de retirada da peca da mesa. Para cada
teste foram observados 10 deslocamentos, e para uma melhor compreensao dos
resultados, foi inserido nas tabelas os valores de posicéo real correspondentes em
milimetros (mm) de 0 a 700mm que é o curso do cilindro. A tabela 8 mostra o teste

com padréo p; de 75,15 que é equivalente a 526,05mm.

Tabela 8 — Teste de deslocamento do sistema na posic¢éo 75,15 (526,05 mm).

Deslocamento| Fa M1 Posicdo |ui (mm)|Posicdo Real (mm)
1 100 | 7515| 76,2212 526,05 533,5484
2 100 | 75,15| 77,3213 526,05 541,2491
3 100 | 75,15 | 76,2745 526,05 533,9215
4 100 | 75,15| 75,2947 526,05 527,0629
5 100 | 75,15| 75,7882 526,05 530,5174
6 100 | 75,15| 76,9892 526,05 538,9244
7 100 | 75,15 | 77,33334 526,05 541,33338
8 100 | 75,15 | 76,87572 526,05 538,13004
9 100 | 75,15 | 75,27924 526,05 526,95468
10 100 | 75,15 | 76,44592 526,05 535,12144

No grafico da figura 30, é possivel observar com mais detalhes a posicéo
real de parada do cilindro em relacdo ao padrdo de p; com 526,05 mm, no qual

notou-se um desvio maximo de 15,28338 mm no passo 7.
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Figura 30 - Deslocamento do cilindro para a posic¢éo 75,15 (526,05 mm).



41

Seguindo o teste anterior, serdo apresentados a seguir mais trés testes com

padrao de aprendizado distintos, a fim de verificar a ocorréncia de oscilagbes da

posicéo real do cilindro do eixo X. A tabela 9 demonstra os resultados com padrao

de 50,3 correspondentes a 352,1mm.

Tabela 9 — Testes de deslocamento do sistema na posi¢do 50,13 (352,1 mm).

Deslocamento Fa M1 Posicao u: (mm) |Posicao Real (mm)
1 100 50,3 51,47892 352,1 360,35244
2 100 50,3 51,35232 352,1 359,46624
3 100 50,3 51,43333 352,1 360,03331
4 100 50,3 51,00332 352,1 357,02324
5 100 50,3 50,35372 352,1 352,47604
6 100 50,3 50,82424 352,1 355,76968
7 100 50,3 51,99876 352,1 363,99132
8 100 50,3 51,67892 352,1 361,75244
9 100 50,3 50,99533 352,1 356,96731
10 100 50,3 51,14332 352,1 358,00324

No gréfico da figura 31, € possivel verificar que a posicao do cilindro chegou

ao valor maximo de 361,75244, provocando um desvio de 9,65244 mm em relacéo

ao padrao p; (mm) de 352,1mm.
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Figura 31 - Deslocamento do cilindro para a posi¢éo 50,13 (352,1mm).
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Na tabela 10 é apresentado um teste utilizando o padrédo p; de 25,24

correspondente a 176,68 mm.

Tabela 10 — Teste de deslocamento do sistema na posi¢do 25,24 (176,68 mm).

Deslocamento| Fa 1 Posicéo pur (mm) | Posicdo Real (mm)
1 100 | 2524 | 27,23425 176,68 190,63975
2 100 | 2524 | 26,95524 176,68 188,68668
3 100 | 25,24 | 25,38931 176,68 177,72517
4 100 | 2524 | 26,44443 176,68 185,11101
5 100 | 2524 | 27,39927 176,68 191,79489
6 100 | 2524 | 27,75582 176,68 194,29074
7 100 | 25,24 | 26,33395 176,68 184,33765
8 100 | 2524 | 26,17552 176,68 183,22864
9 100 | 2524 | 26,27722 176,68 183,94054
10 100 | 2524 | 25,34452 176,68 177,41164

Verifica-se no grafico da figura 32 que o cilindro atingiu o valor maximo

194,29074 mm o que corresponde a 17,61074 mm de desvio em relacdo ao padrao

u; (mm) de 176,68mm.
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Figura 32 - Deslocamento do cilindro para a posic¢éo 25,24 (176,68 mm).

Por fim, a tabela 11 apresenta um teste com o cilindro no curso seu curso

maximo, o equivale a um padrdo p, igual a 100, o que corresponde a 700 mm de

deslocamento.
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Tabela 11 — Testes de deslocamento do sistema na posi¢do 100 (700 mm).

Deslocamento Fa M1 Posicao p: (mm) | Posicdo Real (mm)
1 100 100 100 700 700
2 100 100 100 700 700
3 100 100 100 700 700
4 100 100 100 700 700
5 100 100 100 700 700
6 100 100 100 700 700
7 100 100 100 700 700
8 100 100 100 700 700
9 100 100 100 700 700
10 100 100 100 700 700

E possivel observar no gréafico da figura 33, que ao utilizar o padrdo maximo

u; de 100 (700 mm) o cilindro do eixo X movimentou exatamente para a posi¢ao

desejada, ou seja ndo houve desvio.
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Figura 33 - Deslocamento do cilindro paraa posi¢do 100 (700 mm).

Analisando os resultados, pode-se verificar que o desvio em relacdo dos

padrées ul (mm), oscilou de 0 quando o padrdo foi 700m a até 17,61074 mm

guando o padrdao foi de 176,68 mm. Diante da discrepancia dos resultados de

parada do cilindro, foi dado inicio a uma investigagdo a fim de encontrar o motivo

desta oscilagéo.

Apés diversas verificacfes, constatou-se dois motivos para a sua causa: a

primeira é que devido o sistema trabalhar com um fluido pneuméatico e este ser
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compressivel, fez com que o cilindro ndo conseguisse ter a precisdo necessaria para
o controle eficiente de parada. O outro motivo diz respeito a valvula e a sua atuacéo
no instante da interrupcédo do envio do ar comprimido para o cilindro, fazendo com
gue isso ndo aconteca de forma imediata devido as caracteristicas do sistema
eletropneumatico. Foi observado que no teste com padrdo p; (mm) em 700 mm,
houve certa precisdo, e isso aconteceu devido este ser o valor limite de
deslocamento do cilindro, ou seja, devido existir um batente fisico, ndo houve a
possibilidade de ocorrer desvios.

Desta forma acredita-se que se for utilizado outra forma de energia para o
deslocamento do sistema, como a hidraulica, podera proporcionar maior preciséo,
garantindo assim mais eficiéncia no controle da parada automatica em aplicacoes

gue envolverem o bloco FB_CNAP.
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4. CONCLUSOES

Esta pesquisa apresentou a construcdo de uma Célula Neural Artificial
Paraconsistente de Aprendizagem CNAPap na forma de um bloco funcional de
acordo com a norma IEC 61131-3. O bloco funcional, denominado como FB_CNAP
foi construido para um Controlador Programavel constituindo-se em um Sistema
Paraconsistente de Aprendizagem Por Demonstragéo - SPApD-LPA2v. Este sistema
foi testado em um manipulador pneumatico com o objetivo de se observar o
comportamento e a real aplicabilidade do bloco FB_CNAP.

Este trabalho objetiva opcdes eficientes e confidveis para o controle de
processos industriais, pois utiliza uma nova abordagem para movimentacdo de
maquinas, contribuindo também com uma maior facilidade em novas
implementacgdes, garantindo que mesmo em diferentes linguagens de programacao
e fabricantes de CP diversos, o bloco funcional FB_CNAP apresenta-se como opc¢ao
modular de aplicacdo em projetos industriais.

Os ensaios com o bloco FB_CNAP geraram resultados equivalentes a uma
Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem, o que demonstra a
fidelidade com o algoritmo original, garantindo assim confiabilidade na utilizacdo do
bloco funcional em diversas aplicacfes relacionadas a automacdao industrial.

A implementacdo realizada em um sistema eletropneumatico de
movimentacdo de pecas, foi de grande importancia na validacdo do funcionamento
do bloco FB_CNAP. Nos testes iniciais foi adotado os padrdes 0 e 1, que neste
trabalho foi convencionado para 0 e 100 a fim de proporcionar uma melhor analise
do comportamento do sistema Paraconsistente de Aprendizagem Por Demonstracao
- SPApD-LPA2v. Apesar de néo ter conseguido chegar ao valor zero para o teste de
desaprendizagem, o comportamento do bloco gerou valores corretos na sua saida,
permitindo o controle do automatismo do deslocamento das pecas. Os testes com
valores intermediarios entre 0 e 100 também se mostraram satisfatérios para o
treinamento do bloco FB_CNAP, porém durante o controle de imitacdo ocorreram
desvios durante a parada do cilindro para retirada das pecas da mesa. Foi verificado
gue a ocorréncia destes desvios ndo foi ocasionada pelo bloco, mas sim pela
caracteristica da falta de precisdo do sistema eletropneuméatico e dos dispositivos
que o compdem.

Foram inseridos desvios de padrao durante um processo de treinamento do
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bloco, e este se demonstrou apto a realizar as correcbes desde que retorne ao
padrao definido anteriormente. O que garante a confiabilidade na aplicacdo do bloco
em um processo operacional, pois naturalmente poderdao ocorrer desvios de forma
involuntaria por parte do operador.

Enfim, verifica-se com este trabalho que o Sistema Paraconsistente de
Aprendizagem Por Demonstragdo - SPAPD-LPA2v na forma do bloco funcional
FB_CNAP pode realmente ser implementado em aplicagdes industriais que
envolvam as caracteristicas da LPA2v e Inteligéncia Atrtificial. A modularidade do
bloco garante que este seja aplicado na formacdo de Redes Neurais Artificiais
Paraconsistentes de forma simplificada, pois o bloco estara pronto e disponivel em
uma biblioteca virtual. Portanto, este trabalho contribui de forma significativa em
aplicacoes da Inteligéncia Artificial em areas de sistemas de automacéao industrial e
robodtica, proporcionando uma maior abertura para que pesquisas futuras sejam
exploradas.

O trabalho apresentado demonstra que existe um vasto campo para ser
explorado e que trabalhos futuros podem ser realizados de modo a aproveitar as
implementacfes realizadas com o bloco funcional FB_CNAP. Serdo descritos a
seguir algumas sugestdes de trabalhos futuros em aplicagdes com Controladores

Programaveis (CP):

e Realizar estudos com a insercdo de aprendizagem de mais movimentos em
um manipulador.

e Aplicar o sistema neste estudo desenvolvido em sistema robético.

e Com base no conceito de modularidade da norma IEC 61131-3, um trabalho
futuro pode ser realizado a fim de construir uma familia de Células Neurais
Artificiais Paraconsistentes em CP.

e A partir da familia de Células Neurais, sera possivel construir Redes Neurais
Artificiais Paraconsistentes e aplica-las em novos sistemas automaticos
aplicados com CP.

e Com base no bloco funcional FB_CNAP, podera este ser implementado em
novas aplicacdes de automacéo industrial.

Novos testes podem ser feitos utilizando o FB_CNAP, aplicando-o em um sistema

de atuadores com maior precisao, como o hidraulico ou servomotores.



47

Enfim, nesta parte do trabalho foram feitas apenas algumas sugestbes, o
gue ndo impede que aplica¢cbes diferentes sejam implementadas, o que propiciara
novos estudos no que tange as aplicacdes em Sistema Paraconsistente de
Aprendizagem Por Demonstragao - SPAPD-LPA2v.
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5. VERSAO COMPACTA
Desenvolvimento de Célula Neural Artificial Paraconsistente em Controlador
Programavel para Aplicagdo em Técnicas De Aprendizagem por Demonstragdo
Aplicadas a Automagéo

Rodrigo Silvério da Silveira®

! Universidade Santa Cecilia — Programa de Pés Graduagdo em Engenharia Mecanica - Rua
Oswaldo Cruz, 288, Boqueirdo Santos-SP CEP- 11045-000
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Resumo: Em Inteligéncia Artificial a “Aprendizagem Por Demonstragdo-ApD (learning from
demonstration - LfD) é o processo no qual se baseia em ensinar novas tarefas as maquinas por
meio de manipulacdo repetitiva, sem a necessidade de programacdo. Com o objetivo de
proporcionar maior facilidade na atribuicdo de movimentos em maquinas industriais, foi
construido uma Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem CNAPap sendo
implementada em um Controlador Programavel (CP) constituindo-se em um Sistema
Paraconsistente de Aprendizagem Por Demonstracdo - SPApD-LPA2v. Para testes de
validacdo o SPApD-LPA2v foi aplicado em uma maquina com processo de movimentacao de
pecas eletropneumatico, composto por atuadores lineares, ventosa e sensores analdgicos de
posicionamento linear. Os resultados obtidos neste trabalho demonstram que o SPApD-
LPA2v se apresenta fundamentalmente como uma potencial alternativa para novas
implementacdes de controles em processos industriais.

Palavras — Chave: Logica Paraconsistente Anotada. Célula Neural Artificial Paraconsistente.
Controlador Programavel. Aprendizagem por demonstragdo. Automacao.

Development of an Paraconsistent Artificial Neural Cell in Programmable Controller
for application in Learning for Demonstration techniques applied to automation

Abstract: In Artificial Intelligence "Learning from Demonstration - Apd (LdD) is the process
in which it relies on teaching new tasks to machines by means of repetitive manipulation,
without the need for programming. In order to facilitate the assignment of movements in
industrial machines, a Paraconsistent Artificial Neural Cell (PANcql) was implemented in a
Programmable Controller (CP), constituting a Paraconsistent Demonstration Learning System
(SPApD-PAL2v). For validation tests the SPApD-PAL2v was applied in a machine with
electropneumatic parts movement process, composed of linear actuators, suction cup and
linear positioning analog sensors. The results obtained in this work demonstrate that the
SPApD-PAL2v presents fundamentally as a potential alternative for new implementations of
controls in industrial processes.

Keywords: Paraconsistent Annotated Logic. Paraconsistent Artificial Neural Cell.
Programmable Controller. Demonstration learning. Automation.
Introducéo

A competitividade industrial cresce a cada dia e com isso as exigéncias relacionadas

a producdo se elevam na mesma propor¢do. Dessa forma a industria a fim de garantir maior
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eficiéncia, maior qualidade com custos reduzidos, busca tornar os seus processos cada vez
mais automatizados [1].

Dentro deste contexto estd a robotica e o controle de maquinas, no qual estdo cada
vez mais sofisticadas proporcionando assim crescentes ganhos produtivos as empresas. No
entanto, o alto custo de programacdo dos equipamentos e 0 tempo gasto com novas
implementagdes, consomem recursos importantes das empresas e de certa forma causam
restricbes quando se pensa em modificacdes no processo fabril [2]. Desta forma pesquisas
avancam a fim de proporcionar que a programacéo dos robds possa ser feita de maneira mais
rapida, flexivel e intuitiva, utilizando para isso conceitos como o de aprendizagem por
demonstrag@o. A técnica conhecida como “Aprendizagem por Demonstra¢do- ApD (Learning
from Demonstration - LfD) € uma das mais difundidas atualmente e propde que um robd
aprenda com as demonstragdes feitas por um “professor” [3]. Com base nesta técnica, novos
estudos surgem a fim de contribuir para a melhora dos resultados, como no caso deste
trabalho, onde se utiliza a LAgica Paraconsistente Anotada como base para criar um processo
de aprendizagem por demonstracdes repetitivas [4]. Para isto utiliza-se a Ceélula Neural
Artificial Paraconsistente de aprendizagem CNAPap como elemento base para a construcao
deste sistema denominado Sistema Paraconsistente de Aprendizagem Por Demonstracdo -
SPApD-LPA2v. O sistema SPApD-LPA2v pode ser implementado em diversas plataformas,
porém neste trabalho, optou-se pelo uso do Controlador Programavel (CP).

Diante do contexto apresentado, sera demonstrado neste trabalho a construgdo de um
Bloco Funcional fundamentado no Sistema Paraconsistente de Aprendizagem Por
Demonstracdo - SPApD-LPA2v. O seu Bloco Funcional é denominado FB_CNAP e tem a
sua construcdo baseada na norma IEC 61131-3 e implementacdo em um Controlador
Programavel (CP). Para demonstrar a sua aplicacdo, sera utilizado um sistema de
movimentacao de pecas, no qual o bloco FB_CNAP ira sofrer um processo de treinamento em
modo manual através do conceito de Teleoperacao [3] e depois de treinado devera controlar o
sistema sem intervencédo de operador.

Objetivos

Com o objetivo tornar mais flexiveis novas implementacdes no que diz respeito a
programacdo de maquinas na area de automacao industrial, este trabalho busca novas
alternativas no controle da automacéo, de modo a agregar maior eficiéncia para a producao
industrial. Desta forma este trabalho propde a inclusdo de Células Neurais Artificiais em
sistemas de Aprendizagem por Demonstracdo (ApD) de maneira modular em Controladores

Programaveis (CP).
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Material e Métodos

Neste trabalho foi utilizado o Controlador Programavel (CP) do fabricante
SIEMENS modelo S7-1500, composto por uma Fonte de Alimentacdo Unidade Central de
Processamento, um Mdodulo de Entrada Digital, um Mddulo de Saida Digital, além dos
Médulos de Entrada e Saida Analdgica.

Para a elaboracdo do programa, utilizou-se o software TIA PORTAL da SIEMENS.
Para a configuracdo foi selecionado um Bloco Funcional (FB - Function Block) sendo
atribuido o nome FB_CNAP. A programacdo interna do bloco fora realizada com base no
algoritmo completo da Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem (CNAPap)
no qual foi escolhida a linguagem Ladder, devido a sua ampla utilizagdo pelos profissionais
da area de automacao industrial.

Com o objetivo de facilitar a compreensdo dos resultados nos testes do bloco
FB_CNAP, os valores utilizados na escrita do algoritmo foram normalizados entre 0 a 100,
sendo que o algoritmo original do CNAP possui valores que variam de 0 a 1.

O bloco finalizado pode ser verificado por completo na figura 1.

%DB4
“FB_CNAP®

%EB1
"CNAP"

=EN ENO =

ul uE
- FalFda
uE_Sinalizada —

= Reset

= Refresh

Figura 1 —Bloco Funcional FB_CNAP.

Para os testes de aprendizagem fora utilizado um manipulador eletropneumatico,
composto por um cilindro de dupla acdo sem haste que realiza movimentos no eixo X, um
cilindro de dupla acdo sem haste fixado no cilindro anterior, no qual tem a funcdo de se
movimentar no eixo Y, um cilindro de haste passante vazada com ventosa, cuja funcéo e
movimentar no eixo Z, dois transdutores lineares, um bloco de valvulas eletropneumaticas.
Neste manipulador foi escolhido o eixo X para receber o processo de aprendizagem de

movimentacao.
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Resultados e Discussao

Foram realizados treinamentos no bloco FB_CNAP com valor de padrbes (ui), e
fator de aprendizagem (Fa) iguais a 100 de forma a observar o seu comportamento na atuagdo
do grau de evidéncia (ug) e por consequéncia no controle do sistema. A tabela 1 apresenta os
dados coletados com p; = 100, no qual equivale a posi¢édo de 700 mm do cilindro no eixo X.

Notou-se que apds 10 passos realizados, ou seja, apds 10 movimentos do eixo X, ue

se igualou a u; e o bloco sinalizou célula treinada.

Tabela 1 — Aplicagdo do FB_CNAP com p,; = 100 e F, = 100.

Passas Fa Iy Ge Gy e
0 0 -100 50
1 100 100 50 S0 75
2 100 100 75 25 87,5
3 100 100 87,5 12,5 93,75
4 100 100 93,75 6,25 96,875
5 100 100 96,875 3,125 98,4375
6 100 100 98,4375 1,5625 99,21875
7 100 100 99,21875 0,78125 99,60938
g 100 100 99,60938 0,390625 99,80469
9 100 100 99,80469 0,1953125 99,90234
10 100 100 99,90234 0,09765625 99,95117
11 100 100 100 0 100

Os dados visualizados na tabela 1 podem também ser compreendidos por meio do

gréfico da figura 2.

100 +E —
90
80
70 +—
60 +

50'.IIIIIIIIIII
01 2 3 45 6 7 8 9101112

Passos

Figura 2 - Valores de aprendizagem do FB_CNAP com p; =100 e Fa = 100.

Conclusoes

Neste trabalho verificou-se que o Sistema Paraconsistente de Aprendizagem Por
Demonstracdo - SPAPD-LPA2v na forma do bloco funcional FB_CNAP pode realmente ser
implementado em aplicagGes industriais que envolvam as caracteristicas da LPA2v e

Inteligéncia Artificial. A modularidade do bloco garante que este seja aplicado na formacéao
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de Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes de forma simplificada, pois o bloco estard
pronto e disponivel em uma biblioteca virtual. Portanto, este trabalho contribui de forma
significativa em aplicacGes da Inteligéncia Artificial em areas de sistemas de automacéo
industrial e robotica, proporcionando uma maior abertura para que pesquisas futuras sejam

exploradas, visto que estas ainda sdo poucas e restritas a area académica.
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APENDICE A - Programac&o do bloco FB_CNAP

Network 1: Inicia com 50, as variaveis do CNAP

#Reset MOVE
| | EN —
5000 IN 43 0UT1 #uE
MOVE
EN — —_—
500—N 4 Oum #uEi
MOVE
EN — —_—
00— o oum — #ul
MOVE
EN — —_—
500—IN a oum #uE_Sinalizada
MOVE
EN — —_—
IN oun — #u2
<1 ouTZ #u2C
Network 2: Atualiza o padrdo de entrada apenas na borda de subida
#Refresh #refresh_aux
IPI [ 1\
| | LI
%MED.0
Tag_1"

Network 3: Entre com o padréo inicial

#refresh_aux MOVE

—— —— —

#u1 IN 5 OUT #Pdi

Network 4: Inicio e Calcule do grau de evidéncia inicial

SUB ADD Div

#refresh_au IMiI Auto (Real) Auto (Real) Auto (Rea)
1 =
11 | Real | — 2= N ———
#hdi— N1 *MD100 *MD100 XMD105 WMD105 ouT — #uki
S00—mN2  ouT— Tag 15" Tag 15" — 1 OUT— Tag_15] Tag 16" — N1
1000— 2 & 20—m2

Network 5: Determine o padrédo a ser aprendido e complemente a entrada do grau de

evidéncia
- SUB
#refresh_aux #uki Auto (Real)
I 1 | = | EN — N
v |?‘f_":| 100.0=— N1 ouT

#Pd N2

Network 6: Entre com o Fator de aprendizagem ou Desaprendizagem

#refresh_aux MOVE

| | EN —

#Falfda”—N 5 oum) —#C4




APENDICE A - Programac&o bloco FB_CNAP (continuag&o)

Network 7: Conecte a saida da célula na entrada do grau de evidéncia

| == |

MOVE

| Real |

1.0 100.0

EN —
IN aoumn

——

SUB
#refresh_aux Real
]l L
1 | EN —
100.0 N1 ouT —#u2C
#u2 N2

Network 9: Calcule o grau de evidéncia
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Network 8: Aplique o operador complemento na entrada do grau de evidéncia

ML v SUB
#refresh_aux Auto (Real) Auto (Real) Huto (Real)
4| IR;II N — EN — EN — >
1000 #uEC— N1 MD110 XND110 XMD115 #Pdi— IN1 AD120
#4— Nz §  ourT—Tag 19" Tag 19" — N1 OUT — Tag_20° SMD115 ouT — Tag_21"
X Nz Tag 20— 2
ADD o
Auto (Real) Auto (Real)
211 N — I — -
D120 XND125 ND125 ouT— #uE
Tag 21" — N1 our— Tag 22" Tag 22— N1
1000— N2 41 20— N2
Network 10: Sinalize Treinada
SUB SMD130
#ul #Refresh Auto (Real) 'iag-z-" MOVE
Bz <= .
Real | | EN — | Reat | — EN — .
#u IN1 SLMDA 30 004 100.0 N § oum #uk_Sinalizada
IN2 ouT — Tag 25
Network 11: Célculo do Grau de certeza (Gc)
SuUB
Auto (Real)
EN —
#ul — N1 ouT — #Gc
FuZC N2
Network 12: Calculo do Grau de contradigdo (Gct)
ADD SUB
Auto (Real) Auto (Real)
EN — EN — —
#ul N1 SMD135 KMD135 ouT — #Gct
#u2C INZ2 <3 OUT “Tag 28° N1

“Tag_268°

N2
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ANEXO A - Fluxograma do processo de Aprendizagem e Desaprendizagem da

CNAPap

Inicio

4,l

Hi= Pai

|

HE:[(H]_ 0,5) + l:l +2

Inicializa com a célula virgem
He= 0,5 g

Entra com ovalor
D<£Pg;izgl do padrdo inicial

Fa=Ca

H-r=l‘PI

0=C=1

Calcula o grau de evidéncia inicial

Entra com o valor do
padr3o de aprendizagem

Complementa a entrada do
grau de evidéncia desfavoravel

Hzc= Me| Conecta a saida na entrada do
grau de evidéncia desfavoravel

Complementa o He=[{H1 — (M2c) Ca} + 1 + 3

Calcula o grau de
evidéncia resultante

Entra com o novo

padrao de entrada

He=1
Entra com o novo Hi= Pn
valor do padrio
0<P,21

Complementa o
novo valor padrao

v

H1=1-Pn —

valor do padrao

Pn:Pd
0=Pn=1l

Sinalize célula treinada

Entra com o novo valor
0=Py21 padrio de entrada

h

Entra com

Foa=Ca
0=zCsg1

o valor do fator de desaprendizagem

Fonte: (DA SILVA FILHO et al.,2008)



