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1- INTRODUGAO

1.1 - ROBOTICA

A palavra roboética nos sugere a primeira vista o tratamento de robds
sofisticados, popularmente conhecidos pelos filmes e artigos de ficgdo cientifica, Que
dio um aspecto romantico e a0 mesmo tempo visionario ao assunto. Na verdade a
robdtica, em sintese, realmente trata do projeto, analise e comportamento de robds,
porém a maioria dos robds estudados até entdo tratam-se de robds industrais, que, de
uma maneira mais simples, constituem valiosas ferramentas de protugdo industrial. A
palavra robot , em portugués robd, teve sua origem de uma obra literaria dos anos 20
escrita pelo taumaturgo tcheco Karel Capek chamada Rossum’s Universal Robots. A
palavra robota em tcheco significa apenas trabalho [ 33 ], [ 20 ] . Desde entéo o termo
foi aplicado 4 uma grande variedade de dispositivos mecénicos tais como teleoperadores,
veiculos aquaticos, etc. Virtualmente, qualquer coisa que opere com algum grau de
autonomia, usualmente sob controle computacional, em algum ponto foi classificado
como um robd [ 33 ] . Neste trabalho o enfoque ¢ dirigido aos chamados robds
industriais, que segundo o Robot Institute of America sdo definidos da seguinte maneira:
“ um robd industrial é um manipulador reprograméavel e multifuncional, projetado para
mover materiais, pecas, ferramentas ou dispositivos em movimentos variaveis
programados para a rquﬁo de uma infinidade de tarefas” [ 33 ], [ 10 ] . Dentro desta
definicdo, os robds industriais sdo usualmente chamados de robds manipuladores ou
~ simplesmente manipuladores. Tratam-se portanto de maquinas automaticas capazes de
realizar movimentos, seja transportando objetos de interesse industrial, aplicando forgas
ou torques em pontos determinados ou mesmo executando tarefas minuciosas de

posicionamento, sob uma determinada trajetoria dependente da tarefa a ser cumprida.

1.2 - O PROBLEMA DO CONTROLE DE ROBOS

Controlar um robd manipulador tem dois significados distintos, de acordo

com a natureza da tarefa que deseja-se que o mesmo desempenhe.

Chama-se controle ponto a ponto ou controle de posicio quando a tarefa

de interesse a ser executada pelo manipulador € simplesmente levar o efetuador de um



ponto de partida até um ponto de chegada no espago de trabalho, com o minimo de erro

possivel em relagdo a este ponto de chegada.

Chama-se seguimento de trajetoria ou controle de trajetoria quando a
tarefa de interesse a ser executada pelo manipulador é fazer com que o efetuador siga
uma trajetéria previamente definida no espago de trabalho, com o minimo de erro

possivel em relagdo a cada ponto desta trajetoria.

O controle de posi¢do constitui um processo mais simples, tipico dos casos
onde o interesse € que o robd simplesmente pegue uma pega que encontra-se em uma
esteira, por exemplo, e largue esta pega em algum lugar, como um tanque contendo
algum liquido de limpeza ou um forno, etc. Portanto ndo importa o transitério do
movimento, mas sim a posi¢io final que deve ser a mais precis;a possivel de acordo com
a tarefa. Para este caso o controle n3o € tdo critico, pois basta evitar o sobressinal e o

erTo em regime e a tarefa terd execugdo satisfatoria.

O controle de trajetoria é mais elaborado e¢ em alguns casos bastante
complexo. Exemplos deste procedimento sZo muito encontrados na industria em tarefas
como pintura ou usinagem de pegas, soldagem, etc. Nio s6 o erro em regime mas
também o transitorio é fundamental. Os controladores mais simples podem ndo
apresentar comportamento satisfatorio, sendo por vezes necessario recorrer a técnicas
mais complexas que visem contornar os erros de seguimento de trajetoria, que aumentam

em proporgio a velocidade de execugdo da tarefa.

Neste trabalho o problema do controle de trajetoria sera abordado e
algumas solugGes tipicas serdo apresentadas, bem como alternativas utilizando Redes

Neurais Artificiais.

1.3 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais, também chamadas de redes neuronais,
constituem modelos de processamento distribuido paralelo. Elas consistem de um
conjunto de processadores simples, chamados de neurdnios, conectados entre si que
operam em paralelo e possuem a capacidade de mudar o comportamento através de

treinamento dindmico [ 39 ].



A aplicagdo das redes neurais neste trabalho deve-se ao fato das mesmas
serem capazes de, através de uma aprendizagem baseada em exemplos de padrdes
conhecidos, emular o comportamento de processos, neste caso particular, da dindmica

inversa de um manipulador roboético.

Neste trabalho opta-se pela utilizagdo das redes neurais feedforward
multicamadas devido a sua larga utilizagdo e comprovada eficiéncia em aplicagdes
voltadas para sistemas de controle. O algoritmo utilizado para treinamento € o algoritmo
Quickpropagation ¢ as razdes de sua escolha serdo descritas posteriormente no capitulo

4.

1.4 - OBJETIVOS DO TRABALHO

Este trabalho tem como objetivo demonstrar a utilizagdo das redes neurais
artificiais no controle de manipuladores roboticos através do projeto de um controlador
neural adaptativo que controla um manipulador simples de dois graus de liberdade no
seguimento de uma trajetoria. Serdo feitas comparagSes de desempenho entre as técnicas
utilizadas e a partir dai estabelecidas algumas conclusdes. Simulagdes computacionais

ilustram os resultados obtidos.

O trabalho esta dividido basicamente em seis capitulos. No capitulo 1 tem-
se uma introdugdo geral do assunto, abordando os principais topicos a serem estudados e

o objetivo do trabalho.

No capitulo 2 aborda-se uma introdugio 4 robética e a modelagem de
robds manipuladores. Apresenta-se 0 modelo dindmico de um manipulador de dois

graus de liberdade.

O capitulo 3 apresenta uma revisio bibliografica de alguns dos

controladores mais utilizados em robotica.

O capitulo 4 aborda as redes neurais artificiais, principalmente o algoritmo
backpropagation, seus problemas e as solugdes para os mesmos adotadas neste trabatho,
entre elas o algoritmo quickpropagation, uma versdo modificada do algoritmo

backpropagation.



No capitulo 5 sdo apresentados os controladores neurais utilizados neste

trabalho e suas formas de operag3o.

No capitulo 6 sdo apresentadas simulagdes que ilustram o desempenho das

técnicas de controle utilizadas.

O capitulo 7 encerra o trabalho apresentando as principais conclusdes

obtidas com a realizagdo do mesmo.



2 - ASPECTOS GERAIS DA ROBOTICA

2.1 - INTRODUCAO

2.1.1 - Aspectos Gerais dos Manipuladores Robéticos

A figura 2.1 ilustra um manipulador robotico industrial tipico. Tal
mecanismo é composto de elos (/inks) interligados por juntas, formando uma cadeia
cinematica aberta. As juntas sdo tipicamente rotatérias (de revolugdo) ou lineares
(prismaticas). Uma junta de revolugdo ¢ como uma dobradiga e permite relativa rotagdo
entre dois elos. Uma junta prismatica permite um movimento linear entre dois elos. As
variaveis de junta sdo simbolizadas por q; para uma junta de revolug¢do ¢ d; para uma
junta prismatica, representando o afastamento relativo entre dois elos. Apos o 1iltimo elo
de um manipulador existe um elemento importante chamado efetuador fimal.. Os
efetuadores mais simples possuem o movimento de abre e fecha e tem o formato de uma
garra. O tipo de efetuador final depende da tarefa a ser desempenhada pelo manipulador,

podendo ser também uma pistola de pintura, um magarico de solda, etc.

O espaco de trabalho de um manipulador robético € o volume total capaz
de ser alcangado pelo seu efetuador final. Este espaco de trabalho € tipicamente
referenciado por coordenadas cartesianas a partir de um eixo situado na base do rob6. O
espago de trabalho de um manipulador ¢ limitado pela geometria do mesmo e também

por restrigdes mecénicas de suas juntas.

O nimero de juntas de um manipulador robotico determina os graus de
liberdade (DOF) do mesmo. Um manipulador robdtico deve ter ao menos seis graus de
liberdade para que seja capaz de alcangar todas as posi¢des e orientagSes possiveis em

um espago de trabalho [33].
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FIGURA 2.2 - Juntas Prismaticas e de Revolug@o.

Além da parte mecénica, um manipulador possui também outras partes
fundamentais que juntas constituem o sistema robético. Macroscopicamente 0S

manipuladores podem ser divididos em trés componentes : mecanismo, acionamento €

sistema de controle [10] .
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FIGURA 2.3 - Componentes Macroscopicos de um Manipulador.

O mecanismo, parte mecdnica que executa os movimentos, pode ser

dividido em outras trés partes: brago, composto por elos e juntas, punho e efetuador.

O acionamento ou atuador é responsavel pela movimentagdo fisica do
mecanismo. Através dele aplica-se a forga ou torque em cada junta. Existem diferentes
tipos de acionadores utilizados em robética, dentre eles cita-se os acionadores

hidraulicos, os acionadores pneumaticos e os acionadores elétricos.

O sistema de controle de um manipulador robético é responsavel por fazer
que o mesmo execute um movimento desejado. Este sistema € composto por sensores
que fornecem informagdo acerca da tarefa que esta sendo executada, e pelo algoritmo ou
lei de controle, que gera o sinal de comando em fungdo das informagGes dos sensores €

da tarefa desejada.

Os controladores usuais usados em robética serdo descritos no capitulo 3.
De uma forma geral, o sistema de controle de um rob6 manipulador ¢ o tema central

deste trabalho.

2.1.2 - Cinematica

Considere o manipulador planar de dois elos da figura 2.4 ¢ suponha que
deseja-se posicionar algum objeto em seu efetuador. Como trata-se de duas juntas de
revolugo, as varidveis de junta sio consequentemente os dngulos q; e ¢z . A equagao
(2.1) é chamada de cinemaitica direta do manipulador robdtico, pois fornece as
coordenadas (x, y) do efetuador no espaco de trabalho baseado nos valores conhecidos -

das variaveis de junta do mesmo [33, 2, 20, 5].



x(q,,9,) =1,cosq, +1, c°5(q1 + qz)

2.1
y(q;,9,) =1;senq, +1, sen(ql + qz)

Chama-se cinemaitica inversa do robd manipulador o contrario, ou seja,
deseja-se obter os valores das variaveis de junta que posicionam o efetuador em

determinada posigdo definida pelas coordenadas (x,y).

FIGURA 2.4 - Um manipulador Planar de Dois graus de Liberdade.

Define-se a partir dai o chamado espaco das juntas, formado pelas
varidveis de juntas, que é o dominio da fun¢do cinematica direta cuja imagem € o

proprio espago de trabatho do manipulador.

A maneira usual de obter-se a matriz de transformag@o T da cinematica
direta é através das transformagdes homogéneas [33, 2, 20, 5], que nada mais sdo que
sucessivas mudangas de base utilizando a teoria de algebra linear. Neste trabalho admite-
se a simplificagdo de utilizar-se diretamente o espago de juntas, ou seja, supde-se

conhecidas as juntas que resultariam nas coordenadas desejadas para o efetuador.

2.1.3 - Dinamica
A chamada dindmica do robd consiste em definir através de uma equacdo
matematica as propriedades fisicas referentes a0 movimento do manipulador tais como

inércias, forgas gravitacionais, etc.

Chama-se de modelo do robé o conjunto de equagdes diferenciais,
chamadas equagdes de movimento, que governam a resposta dindmica do manipulador
as forgas e torques aplicadas pelos atuadores. SZo basicamente uma descrigdo da relag@o
existente entre os torques de entrada nas juntas e o movimento de saida, isto € o

movimento da cadeia cinematica formada por elos e juntas.



Formuladas as hipoteses basicas que definem um modelo, as equagdes do
movimento sdo estabelecidas por métodos usuais da mecéanica, como o de Newton-
Euler, baseado na interpretag3o direta da segunda lei de Newton, que descreve o sistema
em termos das suas forcas e momentos, e o de Lagrange, que descreve o sistema em
termos de trabalho e energia utilizando coordenadas generalizadas para representagdo do

mesmao.

Exemplos da obtengio do modelo de manipuladores robéticos séo
fartamente encontrados na bibliografia [2, 33 e 20, por exemplo]. Em resumo, a equaga@o

final obtida € a seguinte:
©1=D(q)§+C(q.9)q +Fq+G(q) (2.2

Pode-se descrever os termos da equagdo como segue:

D(q) : Matriz de inércia do manipulador - Trata-se de uma matriz
simétrica positiva definida nxn, sendo n o nimero de juntas do
manipulador.

C(q,q) : Matriz dos torques centrifugos e de Coriélis - Matriz nxn.

G(q) . : Vetor dos torques gravitacionais - Vetor nx1.
F : Matriz dos parimetros de atrito - Matriz diagonal nxn.

T - Vetor dos torques aplicados nas juntas - Vetor nx1.

2.2 - MODELAGEM DE UM MANIPULADOR PLANAR

Os Manipuladores roboticos mais utilizados na Indistria geralmente
possuem movimentos tridimensionais e mais de trés graus de liberdade. Tais atributos
tornam os seus modelos matematicos complexos, necessitando de pesada carga
computacional para proceder a uma simulagao de controle. Levando em conta este fator,
procurou-se neste trabalho utilizar um modelo mais simples, mas que pode igualmente
ilustrar os aspectos do controle de robds, tendo como principal vantagem a facilidade de

simulagio computacional. Procurou-se trabalhar portanto com os chamados

manipuladores planares.

Um manipulador planar de n graus de liberdade move-se somente no plano
vertical x-y, como mostrado na figura 2.5, sendo que a gravidade atua na direc@o y. As

coordenadas x da tarefa sdo as posi¢des do efetuador no plano x-y.



FIGURA 2.5 - Estrutura de um Manipulador Planar de n Graus de Liberdade.

Com respeito as n coordenadas de juntas q e as m coordenadas da tarefa x

a cinematica do manipulador pode ser descrita com as seguintes equagdes [41]:

x =p(q)
x=1J(q)q (2.3)
% =J(q)d +J(q,9)q

Onde p é uma fungio vetorial de dimens3o m representando a cinemética
direta, J é a matriz jacobiana [33, 2, 20] ¢ J ¢é a derivada da Matriz Jacobiana em relagio

as coordenadas de junta. A Matriz Jacobiana tem dimensio mxn. Para manipuladores
planares ( m=2 ) com juntas de revolugdo, a posi¢do x do efetuador x = [x,,y,]T pode

ser expressada pelas seguintes equagdes recursivas [41]:

0,=0,_,+q;, 1=1..,n (2.9)

{Xi =x,,, +1, cos(o;), n (2.5)

Vi = ¥in +1;sen(o;)
(po = O Xn+] = Yn+1 = O

Onde); éo comprirhento do i-ésimo elo. De (2.5) tem-se que:
— = —Yk7 P Xk’ k = maX(i,j) (26)

No caso de manipuladores planares, o Jacobiano J é uma matriz2 x n :
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[ ox, o, |
| 2q,” " 3 I

) = Iéy_1 oy, | @2.7)
[aq,’ ’ aq,,J

Portanto, os componentes de J podem ser especificados sem qualquer

calculo adicional :

(2.11).

(2.8)

Para o modelo completo é necessario obter-se J através da equagdo (2.9) :

i=3 a, j (2.9)
- = a qk qk .

Diferenciando (2.5) com respeito a q tem-se:

°x, {—xr,jsi e k<i
(’5qjc'5qk= 0, j>i ou k>i
&y, ~y., j<i e k<i
’a}ija—qk:{ 0, j>i ou k>i

2

(2.10)

Onde r = max (j, k). Substituindo (2.10) em (2.9) tem-se a expressdo em

T X 7K X, 11
qT X, X X,
: X, -X, -X, —X,]
j= - @.11)
_yl —YZ o _yu
q-; Y. Y2 Y.
L LY. Ye Yo TYadl

Portanto, os tunicos elementos de um modelo cinematico de um

manipulador planar a serem calculados s@o x; e y;. Todas as outras partes podem ser

expressadas em fungdo de x; e ;.

Antes de determinar os componentes do modelo dindmico, ¢ necessario

obter expressdes para a posigdo do centro de massa para todos os segmentos € suas

11



correspondentes matrizes Jacobianas. Utilizando os resultados anteriores tem-se que a

posigdo do centro de massa do i-ésimo elo € definida pela equagdo (2.12).
T
Xei = [X1 —-X; +1.; cos(g;),y, —y; +1.; sen(o; )] (2.12)

Diferenciando (2.12) com respeito a q tem-se a equagio (2.13).

OX,; {_yj +y; — 1, ; sen(g;) j<i

o . 2.13
aYc,i {_xj +xi - lc,i COS((P;) _] <i ( : )
dq; |0 j>i

J
As Matrizes Jacobianas s3o divididas em duas partes, conforme (2.14),

onde J. e J, sio partes integrantes da Matriz Jacobiana J ambas associadas

respectivamente as velocidades linear e angular dos centros de massa dos elos.
J = K 2.14
=[] @19

A Matriz Jacobiana J;®, associada ao centro de massa do i-ésimo elo é
definida por (2.15), sendo obtida de maneira simples pela substituicio de (2.13) em

(2.15). A seguir, as derivadas de 1. com respeito a q sdo calculadas em (2.16).

|_axc,i axc,i—l
oq oq
i) — 1 n
L 'Layc,i ayc,iJ' @15)
aql 6qn
IF Fx.; Fx.; TI
N _| 09,00, ' 09,09, |
- a 2.16
aqk | aZYc,x aZYc,i | ( )
69,00, 04,09,

Utilizando a relagdo (2.17), introduz-se em (2.18) uma nova notagao.

azxi {_Xr +xi - lc,i COS((pi), J < i (& k < 1

o909, L0 j>i ek>i
&y; v, +y; — 1 ; sen(9,), j<iek<i (2.17)
0q;00, L0 i>i ek>i

£ = max (], ).
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o (@Y T AL
wk"{ . )JL">+(JL<") —éqL— (2.18)
k

Para a obtengdo do modelo dindmico utiliza-se a formulagdo de Lagrange
[2, 33 e 20, por exemplo], onde a equagdo em (2.19) representa e equagdo do

movimento.

i(gj ?I =1 2.19
dt\aoq) oq 2.19)
A equagio final obtida € a equagio (2.2) e sua obtengio detalhada pode ser

encontrada em varias fontes bibliograficas [2, 33 e 20, por exemplo] .

A Matriz H, chamada matriz das inércias do robd manipulador, que faz

parte de (2.2), pode ser obtida através da expressdo (2.20).

H= Zl:(miJL(i’TJL“) +3,97,3,9) (2.20)

Como o manipulador ¢ planar, para fins de simplificacdo, o termo

1,973, @ pode ser representado conforme a expressio (2.21).

. . L. 0
] 9Ty @ op) 2.21
A v A 1 O O - ( )

Onde I; é o momento de inércia do elo 1.

As forgas Centrifugas e de Coritlis em (2.2) podem se expressadas por

(2.22), ou, de uma maneira mais especifica, por (2.23).

22 oH, 1&H

h, = hy g s h, =—-——% 2.22
‘ ,Zx:; el * 8q, 2 g 222)

( (g™ ])

n { o . —1_} qTW i) I |
h =), m [Zw,-("qjjfl—ﬂ : \q (2.23)

i=1 j=1
\ o)

As componentes do vetor gravitacional g s@o em geral calculadas pela

expressdo (2.24), mas no caso de manipuladores planares g pode ser calculada
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recursivamente, isto €, a forga da gravidade no i-ésimo elo i € igual a for¢a da gravidade

no elo i+1 mais a contribui¢do do elo i, conforme a expressio (2.25).

g = ijgTJLi(j) (2.24)
j=1
g, =981Im,]__ cos(op,) 1=n-1,..,1

1 2.25
g =g.,+98 l(milc,i cos(;) + kal ; cos(o; )j ( )
k=i

2.3 - MODELO DO MANIPULADOR PLANAR DE DOIS
GRAUS DE LIBERDADE

Considerando o Manipulador da figura 2.6, deseja-se obter a equagdo do

movimento para tal mecanismo.

Considera-se m; como sendo amassadoelo 1, my;amassadoelo2em;a
massa do conjunto efetuador + carga, na extremidade do elo 2. I, e I, sdo as distancias

do eixo até os respectivos centros de massa dos elos 1 e 2.

FIGURA 2.6 - Manipulador Planar de Dois graus de Liberdade.

Considera-se o efetuador + carga como sendo uma terceira junta, cujo
comprimento do elo associado a mesma € zero. Portanto essa junta nio acrescenta
nenhum grau de liberdade adicional ao modelo, sendo n = 2, porém o centro de massa
deste elo ficticio possui uma Matriz Jacobiana associada a si que ¢ importante ao

modelo.

De (2.12) obtém-se as coordenadas x dos centros de massa 1, 2 e 3.
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T
X1 = [lc,l cos(q,) lc,l Sen(ql)]
T
Xe2 = [11 cos(q,) +1., cos(q, +q,) 1, sen(q,)+1.,sen(q, +q2)]

T
X3 = [11 cos(q,) +1,cos(q, +q,) 1,sen(q,)+1,sen(q, + qz)]
Aplicando-se a (2.13) e substituindo-se em (2.15) obtém-se as Matrizes
Jacobianas das velocidades lineares associadas aos centros de massa 1, 2 e 3.

[~1.,sen(q,) O]

J @ _
t lc,l cos(q,) O

1O = __11 sen(q,) _lc,2 sen(q, +q,) "lc,z Sen(% +q2)_|
t | 1, cos(q,) + I, cos(q, +4q,) 1:;,2 cos(q, +q,)

j 3) _ _—11 sen(q,) - l2 sen(ql + qz) _12 Sen(q1 + qz)-l
L 7| 1,cos(q,)+1,cos(q, +q,) 1,cos(q, +q,)

Aplicando-se os resultados & (2.20) obtém-se a Matriz de Inércia H do

manipulador.

[H, H,]
H(q):Lle' szJ

H,=m]l >+m,(1’+ 1.,2)+L + 1L +1,+ 211 ,m, cos(q,) +(l,2 +1,2 4211, cos(qz))m3
H,, =L, +m,l > +1, +1]1 ,m,cos(q,) +(122 +11, cos(qz))m3

H,, = mzlc,z2 +L +L +1,’m,

Aplicando-se os resultados obtidos & (2.22) ou (2.23) obtém-se a Matriz

das Forgas Centrifugas e de Coriolis.

. [Cy Cy]
C(,4) = sen(@;){Llom, +hlms) (7|
21 22

C,=-9, ; C12=—(q1+fh) ; Cu=4q, ; Cp=0

Através de (2.24) ou (2.25) obtém-se o vetor dos torques gravitacionais.
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[G, |

“=ls,]

G, =mygl_,cos(q,) +ng(11 cos(q,) +1,, cos(q, + qz)) + m3g(11 cos(q,) +1, cos(q, + QZ))

G, = nglc,Z cos(q, +q,) +m,gl, cos(q, +q,)

As forgas de atrito s3o obtidas através de medidas experimentais e portanto
ndo sio apresentadas neste calculo. No caso das simulagdes apresentadas neste trabalho

elas serdo desconsideradas

A Expressio (2.26) apresenta a equagdo final do movimento para o

manipulador planar, semelhante a equagdo (2.2) desconsiderando porém as forcas de

. atrito.

©=H(q)§ +C(q,9)q + G(q) (2.26)

Geralmente quando se realizam simulagdes computacionais € utilizado o
modelo representado em fungio de suas variaveis de estado. No caso do manipulador
planar de 2 graus de liberdade tem-se um sistema de segunda ordem representado pela
expressao (2.26). E interessante notar a necessidade da inversdo da matriz de inércia H,
conforme a equagio (2.27). No caso aqui abordado trata-se de uma operag¢do simples,
porém a medida que tem-se mais juntas e consequentemente mais graus de liberdade e
movimentos tridimensionais a inversio de H torna-se uma pesada tarefa computacional
que deve ser realizada a cada instante de tempo. Explica-se portanto porque a maioria
dos autores desenvolve seus experimentos com modelos planares, geralmente de 2 graus
de liberdade. Em [ 5 ] é feito um estudo dos simuladores matematicos mais utilizados e o
autor conclui que a maioria deles é inadequado para modelos com mais de 3 graus de
liberdade e com isso conclui a necessidade de desenvolver um novo simulador que

melhor se adapte a essa tarefa.

Variaveis de estado: X, =q ; X, =(q

Equagio de estados:
X, =X

{1 - . (2.27)
%, = H(q)™(t - C(a,9)x, +2(q))
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2.4 - CLASSIFICAGAO DOS MODELOS SEGUNDO OS
PARAMETROS DINAMICOS A SEREM CONSIDERADOS

2.4.1. Introducio

Quando projeta-se controladores para manipuladores industriais €
necessario ter em mente que, além da equagio (2.2), existem dindmicas ndo modeladas
por esta que, dependendo do caso, podem influenciar decisivamente no comportamento
do controle em malha fechada. A importancia de considerar-se ou ndo tais pardmetros
dindmicos da origem a diferentes modelagens além daquela apresentada na equagdo
(2.2). Nesta segdo aborda-se de maneira simplificada as trés modelagens mais usuais em
controle de robds: o modelo rigido, o modelo com atuadores elétricos € o modelo com

transmissdes flexiveis.

2.4.2. O modelo com acionadores elétricos.

O acionamento elétrico é a forma mais simples e usual de acionamento
encontrada em manipuladores industriais. Considera-se aqui o acionamento realizado por

motores de corrente continua controlados pela tensdo de armadura.

A equagio (2.28) é a equagdo da tensdo V; de armadura do motor

acionador da i-ésima junta do manipulador, uma vez que tem-se um motor acionador

para cada junta.
di, do,
R, +Li—?’+Kei—% =V, (2.28)
onde:

- ¢ : posigdo angular do rotor.

- R : resisténcia da armadura.

- L: indutancia da armadura.

- Ke : constante da tensdo induzida.
- V : tensdo aplicada a armadura.

Usualmente é necessario reduzir a velocidade na saida do motor. Utiliza-se

entio um redutor que ¢ uma transmissao composta, como por exemplo um conjunto de
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engrenagens, montada em série com a saida do atuador. Trés hipéteses sdo consideradas

a titulo de simplificag@o:
H2.1 - Os elos e as transmissdes sdo rigidos.

H2.2 - O conjunto motor-transmissdo € modelado por um rotor, o que
significa que a energia potencial do conjunto motor-transmissao ¢ a
velocidade do seu centro de massa s3o independentes da posi¢ao do

rotor.
H2.3- O conjunto motor-transmissio é montado diretamente sobre os €los.

Existe uma relacdo de transmissdo entre a posigdo angular no rotor € a
posi¢do angular das juntas conforme (2.29). Esta relagdo de transmissdo € usualmente
incorporada ao valor das matrizes. Na equagio (2.30) tem-se o torque nas juntas em
funggo do torque gerado pelo motor na saida do redutor. A matriz J representa a inércia
do rotor conforme H2.2. Na equagdo (2.31) tem-se a equagio (2.28) reescrita em fungéo

das variaveis de junta.

q; =N.¢, (2.29)

1=K_I-J§ (2.30)
LI+RI+K g=V (2.31)
Onde:

-L=diag[L;].i=1,.,n
-K.=diag[Ke;/N;].i=1,..,n
-J=diag[J;/N?].i=1,.,n
-R=diag[Ri].i=1,.,n
-Kn=diag[Km;/N;].i=1,..,n

Substituindo-se (2.26) em (2.30) tem-se o conjunto de equagdes (2.32) que

representam as equagles do modelo rigido acionado eletricamente.

{[H(q) +J]4 +C(q,q) +8(q) = K,I (2.32)

Li+RI+K 4=V
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Uma caracteristica importante associada a este modelo € que ele é um
sistema parcialmente acionado [10], ou seja, graus de liberdade adicionais sdo
introduzidos com a inclusdo da dindmica elétrica e ndo sdo diretamente controlados pela

tensio de armadura dos motores.

2.4.3. O modelo rigido.

Freqiientemente as constantes de tempo dos circuitos das armaduras dos
motores L; / R; (=1, ..., n ) s@0 muito menores que as constantes de tempo mecanicas
do conjunto de elos e rotores definidas em (2.32). Por isso muitas vezes o modelo para
manipuladores € desenvolvido desprezando a dindmica elétrica dos atuadores. Isto

significa que adicionalmente as hipoteses H2.1, H2.2 e H2.3, considera-se:
H24- Li/R; =0 (i=l,..,n)
H25- KaR'K.=0
Portanto o modelo em (2.32) passa a ser representado por (2.33).

u =[H(q) +J]§ + C(q,4)d +8(q) (2.33)

Observa-se que a equacio (2.33) assemelha-se com a equagdo (2.26) a ndo
ser pela inclusdo da inércia do rotor que modela o conjunto motor-transmissdo, o que
incorpora um aspecto mais real a (2.26). Conclui-se portanto que toda vez que se
trabalha com um modelo obtido unicamente das equagbes de Lagrange ou qualquer
outro método como o modelo apresentado em (2.26) trabalha-se na verdade com o
modelo rigido, assim chamado devido a hipétese H2.1, deprezando a dindmica associada

aos atuadores.

Grande parte dos resultados em robética sdo baseados no modelo rigido. A
inclusdo da influencia de outras dinimicas faz-se necessaria somente quando as mesmas
alteram significativamente o sistema de controle. No modelo rigido tem-se todos os
graus de liberdade diretamente controlados, por isso diz-se que o sistema € totalmente

acionado [10].
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2.4.4. O modelo com transmissoes flexiveis.

Um aspecto que por vezes tem influéncia significativa no modelo de um
manipulador robotico, principalmente quando este € acionado por harmonic drivers
[33] é a flexibilidade nas transmissdes. A flexibilidade ¢ uma caracteristica de todos os
materiais mas nos manipuladores a parcela significativa de flexibilidade esta associada as

transmissdes [13].

Supondo um manipulador com juntas de revolugdo acionado por motores
DC, a flexibilidade na i-ésima junta pode ser modelada por uma mola torcional linear

com uma determinada rigidez k; ligando o rotor ao elo [32] conforme a figura 2.7 .

fink }

e

FIGURA 2.7 - Flexibilidade nas Transmissoes.

O acoplamento elastico entre o rotor e o eixo de saida introduz graus de
liberdade adicionais em relagdo ao manipulador rigido. Modela-se portanto o rotor como
um elo ficticio [32]. Conforme a figura 2.7, chama-se q; o 4ngulo que determina a
posigdo do elo i e gz 0 dngulo que determina a posigdo do rotor i, sendo qzi= Nid;, ¢: 2
posigdo angular do rotor que aciona o elo i e N; a relagdo de transmissdo no redutor 1.

Um conjunto de coordenadas generalizadas q € definido portanto, sendo  =[q T
,a=[qu,.>qml" €@=[qu,..,q] [B32] |

O modelo adotado neste trabalho é o modelo simplificado de Spong [32].
Neste modelo sdo consideradas as seguintes hipoteses:

H2.6 - Os elos sdo rigidos.

H2.7 - O conjunto motor-transmissdo é modelado por um rotor, o que
significa que a energia potencial do conjunto motor-transmissao € a
velocidade do seu centro de massa sdo independentes da posi¢do do

rotor.
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H2.8 - As transmissdes s3o flexiveis e modeladas por uma mola torcional

linear de rigidez k.

H2.9 - O conjunto motor-transmissdo ¢ montado diretamente sobre os

elos.
H2.10 - Li/Ri ~0 (i=1, cees n).
H2.11 -KaR'K.~ 0

H2.12 - A energia cinética ocasionada pela rotagdo do rotor em torno do
seu proprio eixo é predominante quando comparada com a energia
cinética ocasionada pela rotagdo do rotor em relagdo ao sistema

inercial.

Sdo introduzidas desta forma simplificagdes que conduzem as equagdes

(2.34) e (2.35) que descrevem o modelo com transmissdes flexiveis.

H(q)4, +C(q,,4,)4, +2&(q,) +Klq, —q,]=0 (2.34)

) 2.35)
14, -Klq,-q,]=u (
O modelo flexivel também ¢é parcialmente acionado devido aos graus de

liberdade adicionados ao considerar-se a dindmica com transmissdes flexiveis que ndo

sdo diretamente controlados [32].

2.5 - CONCLUSAO

Utilizando métodos tradicionais da mecﬁpica como a formulagdo de
Lagrange ou de Newton-Euler chega-se sempre a equagéo (2.2), chamada equagdo do
movimento e que representa analiticamente o comportamento dindmico de um
manipulador robético. Devido a complexidade da equagdo (2.2) para modelos com mais
de 3 graus de liberdade, julgou-se melhor para este trabalho utilizar um modelo
simplificado de 2 graus de liberdade composto de duas juntas rotacionais em um
movimento planar. O modelo apesar de ser mais simples oferece uma boa nogao do que

aconteceria em um modelo mais completo em termos de controle, com a vantagem de
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ser implementado de maneira relativamente simples pela maioria dos simuladores

dinamicos existentes.

As dindmicas dos atuadores elétricos e da flexibilidade nas transmissdes
introduzem modificag¢Ges significativas no modelo do manipulador quando consideradas.
Entre estas modificagdes esta o fato de adicionarem graus de liberdade a mais ao
modelo, tornando o sistema parcialmente acionado. E preciso portanto analisar com
cuidado se é ou ndo significativa a considerag@o destas dindmicas no projeto de sistemas
de controle para manipuladores roboticos, pois os resultados obtidos para um modelo

rigido podem n3o se aplicar aos casos onde elas atuam significativamente.

»
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3 - PRINCIPAIS CONTROLADORES DE ROBOS
MANIPULADORES

3.1 - INTRODUGAO

Controlar um servo-mecanismo significa basicamente fazer com que o
mesmo execute determinada tarefa com o minimo de erro possivel.. Neste capitulo s3o
apresentadas algumas estratégias de controle utilizadas em robdtica, suas vantagens ¢
desvantagens de acordo com o ponto de vista dos autores pesquisados e a formulagdo

matematica basica destes controladores.

3.2 - CONTROLADORES PD E PID

Controladores PD - Proporcional Derivativo e PID - Proporcional Integral
derivativo sdo largamente aplicados dentro da teoria de controle classico. Sua utilizagéo
abrange principalmente sistemas lineares SISO, ou seja, com uma variavel de entrada e

uma variavel de saida a ser controlada.

Os manipuladores robéticos s3o sistemas ndo lineares altamente acoplados,
ou seja, além de seu comportamento depender do estado das varidveis em um dado
instante de tempo, a posigio, velocidade e aceleragio de determinada junta depende
também dos valores de outra junta e assim por diante. Pode-se perguntar entdo como

utilizar estes controladores em tal caso.

Em (3.1) tem-se a equagdo de um controlador PD, onde K, e K, sio
matrizes diagonais positivas definidas, q € o vetor da posi¢do atual das juntas e qa € 0
vetor da posigdo desejada para as juntas. K, e K, sendo diagonais implica que para cada
junta tem-se um determinado valor de K, e K, , ou seja, existe um controlador PD
independente para cada junta. Por isso que, em robotica, esse esquema de controle é

chamado de controle PD descentralizado.
u=-—KP’q—Kdﬁ, sendo q=q-q, (3.1

Em [33, 2] prova-se que este esquema de controle aplicado a equagio
(2.26) pela substituigdo de T por u de (3.1) resulta assintoticamente estavel quando

compensada a parcela gravitacional. Se a parcela gravitacional ¢ incluida aparecem erros
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em regime permanente, que, segundo os autores, diminuem a medida que se aumenta o

valor de K.

Em (3.2) tem-se a equagio do controlador PID, que é semelhante a
equagdo (3.1) porém com a inclusdo de um termo integral multiplicado por um ganho K.
Com a inclusdo do termo integral obtém-se erro em regime permanente nulo quando

t—>o0, porém a estabilidade do controle deixa de ser global e torna-se local.
u=-Kq-K§ -K,Jqdt, sendo q=q-q, (.2)

A grande vantagem destes controladores é sem divida a simplicidade
quanto a implementag3o, além de exigir menos recursos computacionais. Pode-se obter

também controladores bastante robustos com este esquema.

A desvantagem destes controladores € o seu alto erro transitorio, o que os
torna impraticaveis para algumas aplicagdes de seguimento de trajetoria. O erro
transitorio deve-se principalmente ao fato destes controladores desconsiderarem as néo-
linearidades do modelo do manipulador, considerando o sistema como se fosse

constituido de n duplos integradores independentes, o que na pratica ndo ocorre.

Portanto, os controladores PD e PID sdo utilizados principalmente em
tarefas do tipo ponto a ponto ou em seguimento de trajetorias onde o desempenho

exigido se enquadre dentro das suas limitagGes.

3.3 - CONTROLADOR BASEADO NA DINAMICA
INVERSA
O Controlador baseado na dinimica inversa ¢ uma alternativa onde ndo se
pode utilizar controladores do tipo PD ou PID devido as limitagdes dos mesmos. E um

controlador utilizado em tarefas que exijam precis@o e erro transitorio pequeno.

O controlador consiste no cancelamento direto das ndo linearidades do
modelo do robd manipulador, tornando o sistema linear e desacoplado. Tal sistema pode
entio ser controlado diretamente por algoritmos PD ou PID classicos. O procedimento
de linearizagio é um caso especial de aplicagdo da técnica de linearizagdo por

realimentagio [31]. Em (3.3) apresenta-se a equagdo do controlador.

= H(g)(g, —uv)+Cla,)a+ G (9 (3.3)
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Onde H(q), C(q,q) e G(q) sdo estimagdes para os valores reais das
matrizes de (2.26).

Supondo que as matrizes estimadas sejam iguais as matrizes reais,
substituindo (3.3) em (2.26) tem-se (3.4). O sistema torna-se portanto linear e formado
por n duplos integradores desacoplados. Nesta situagdo pode-se definir u como uma
equagdo de controle PD ou PID, conforme (3.5). Substituindo (3.5) em (3.4) tem-se
(3.6). Pelas técnicas classicas de controle, como o lugar das raizes por exemplo, escothe-

se os parametros PID de forma a garantir uma resposta criticamente amortecida para o

sistema.
d=u, sendo §=q-q, A 3.4)
u=-K,g-Kq -K,Jqat 3.5)
§+KG+K,T+K,Jqdt =0 (3.6)

A grande vantagem dos algoritmos baseados na dinamica inversa esta no
fato de tornar um sistema ndo-linear e acoplado um sistema linear desacoplado. Pode-se

portanto obter erros de rastreamento pequenos quando se tem boas estimagdes em (3.3).

A principal dificuldade quando se trabalha com esta estratégia € que ela
exige que as estimagdes em (3.3) sejam proximas dos valores reais, caso contrario o erro
transitorio aumenta e o sistema pode tornar-se instavel. Obter boas estimagGes para as
matrizes da equagio do manipulador ndo € uma tarefa simples, pois a carga a ser
transportada pelo efetuador varia e portanto proporciona alteragdes também nos valores
reais das matrizes, que devem serem estimadas em tempo real. Sendo assim, mesmo em
dinimicas bastante conhecidas pode encontrar-se dificuldades em trabathar com este
algoritmo.

3.4- CONTROLADOR TIPO TORQUE COMPUTADO

O controlador tipo torque computado é uma alternativa de controle
baseada no mesmo principio de linearizagdo do robd que o controlador baseado na
dinamica inversa. A diferenca principal entre .os mesmos é que o controlador do tipo

torque computado utiliza-se das posigdes desejadas e de suas derivadas de ordem

25



superior para a estima¢do da dindmica inversa que ¢ aplicada na equagdo de controle.

Este procedimento € descrito pela equagdo (3.7).

= H(q,)d, —u)+ € (a4, 4,4, + G(a,) (3.7)

A desvantagem deste controlador em relagdo ao anterior reside no fato da
dindmica inversa utilizada em sua lei de controle utilizar informagdes desejadas, que nao
sdo obtidas diretamente do manipulador que esta sendo controlado, o que ndo acontece
no caso do controlador baseado na dindmica inversa. Dependendo do algoritmo utilizado
para a estimagio da dinimica inversa, este fato pode comprometer a precisio do
controle, uma vez que as posi¢des desejadas sempre estdo afastadas das posi¢Ses reais

pela presenga de um erro.

3.5 - CONTROLADOR BASEADO NA PASSIVIDADE

Os controladores baseados na passividade sdo chamados assim porque
utilizam a propriedade da passividade para estabilizagdo do manipulador robético.
Diferem dos controladores baseados na dindmica inversa principalmente porque sua lei
de controle ndo lineariza a equagdio do movimento e mesmo assim diminui

significativamente o erro transitorio e em regime permanente do sistema controlado.

Considerando-se um sistema que tem o mesmo numero de entradas e

saidas ( y(t) tem a mesma dimensio de u(t) ), o sistema € dito passivo se:

[y @ >y
Para T >0 (finito ) e algum y > -c0

Para uma descrigio mais precisa, considere-se os sistemas dindmicos que

satisfazem equagdes da forma:

d[ Energia :! [Pot. de | [Pot. gerada | 3.3)

a‘_mmazenada l_entradaJ * internamente_l

A poténcia de entrada pode ser representada pelo produto escalar da
entrada “u” pela saida “z” , z'u. Mais genericamente a equagio (3.8) pode ser

representada por (3.9).
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V(1) = zu-g(t) (3.9
Onde V(t) e g(t) sdo fungdes escalares do tempo.

Um sistema que verifica uma equagdo na forma (3.9) com V(t) limitada ¢
g(t) = 0 é chamado passivo. Diz-se entdo que existe um mapeamento passivo entre “u” e

(L34

A

Em sistemas passivos n3o se cria energia. O conceito de passividade
portanto generaliza a idéia da conservagdo de energia em sistemas dindmicos nos quais

ndo é gerada poténcia internamente, ou seja, entre uma entrada e uma saida.

A existéncia de um mapeamento passivo entre a entrada e uma saida a ser
controlada pode ser utilizada na estabilizagdo de sistemas. Uma vez definida a entrada e a
saida entre as quais ha um mapeamento passivo, basta fechar a malha com um dissipador

de energia ( amortecimento ) para que esta energia decresga ao longo do tempo.

Considerando agora a equagdo (2.26) de um manipulador robético rigido
totalmente acionado. Supde-se que o robd representa um sistema cuja entrada € o torque
1 e cuja saida ¢ a velocidade nas juntas ¢. Considerando a soma da energia cinética e da

energia potencial do robd sendo representada pelo Hamiltoniano H e lembrando que:

dd
a 47

Entao:

[l 0w &t = HE- HEO) = -HE)
Que prova que de T para q, o robd rigido € passivo.

A expressdo matricial desta propriedade estrutural da equag3o (2.26), ou

seja, da passividade do mapeamento torque-velocidade do manipulador é dada pela anti-
simetria da matriz [H(q) - 2C(q,c‘1)]. O controle baseado na passividade utiliza esta anti-

simetria para estabilizacdo do sistema e conta também com o fato deste ser totalmente

acionadof10].

Em (3.10) tem-se a equagdo de um controlador baseado na passividade.
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1=H(q)d, +C(q,q)q, +8(a)-Kps (3.10)

Onde ﬁ(q), é(q,q) e G(q) sio estimagdes para os valores reais das
matrizes de (2.26) e K4 € uma matriz diagonal positiva definida e q, ¢ a velocidade de

referéncia

A velocidade de referéncia ¢, é formada deslocando-se a velocidade
desejada q, de acordo com o erro de posigio g conforme (3.10). Tal operagdo
representa simplesmente uma manipulagio notacional que permite traduzir as
propriedades relacionadas a energia ( expressadas em termos do vetor da velocidade
atual na junta q) em propriedades de controle de trajetoria ( expressadas em termos do
vetor do erro de velocidade virtual s ) [31]. A defini¢do de s em (3.12) pode ser vista

como a equagio de um filtro estavel de primeira ordem em que s é a entrada e q € a
saida. Portanto, assumindo condigdes iniciais limitadas, se s € limitado, q e q também
s30, e da mesma forma q ¢ G( para qq € g, limitadas ). Pela mesma razdo, se s — 0

quando t—> o, entio § — 0 ¢ § — 0 quando t—> 0.
q, =4,—Aq, sendo §=9q—q, : 3.11)
onde A é uma matriz diagonal positiva.
s=q-q, =q+Aq (3.12)
Substituindo-se (3.10) em (2.26) tem-se (3.13):

H(q)$+C(q,q)s+K;s=0 (3.13)

De maneira distinta ao que ocorre com o controle baseado na dindmica
inversa, a equagdo de malha fechada ndo conduz a uma dindmica linear. Pode-se provar
entretanto que a equagdo (3.13) é estavel e que o erro q tende a zero quando t tende a0

infinito.

Supondo uma fungdo ndo negativa (3.14).

V= —;-STH(q)s (3.149)
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A derivada de (3.14) em relag@o ao témpo resulta em (3.15).
o 1.
V=s H(q)s+EH(q)s (3.15)
Substituindo-se (3.13) em (3.15) tem-se (3.16).
o1 N
V=s LEH(q) - C(q,q)_ls— s Kys (3.16)

Da anti-simetria de [H(q) - 2C(q,c’1)] tem-se que (3.17).
V=-sK,s | . (3.17)

De (3.14) e (3.17) conclui-se que s ¢ limitada. Portanto q ¢ q também
sd0. Da dindmica do sistema (3.13) §¢ entdo limitado e s € V sdo uniformemente
continuos. Portanto, do Lema de Barbalat [31], s — O quando t— o e

G—>0 quando t—>w.

A grande vantagem do controlador baseado na passividade a ser explorada
neste trabalho é o fato dele ser mais robusto do que o controlador baseado na dindmica
inversa e o controlador tipo torque computado, pois ndo necessita de estimagbes bem
proximas da realidade para que a malha fechada seja estavel. Um exemplo deste fato é o
controlador adaptativo de Slotine e Li [10, 31, 20, 33]. Neste controlador as matrizes
estimadas da equagdo (3.13) s3o parametrizadas em termos de uma matriz regressora
Y(q,4,9,4, )3, onde 4 é um vetor de pardmetros desconhecidos a serem estimados em
tempo real. Prova-se que o algoritmo garante convergéncia de seguimento independente

do valores iniciais do vetor 4.

A equagio do algoritmo apresentada em (3.13) pode na verdade ser
dividida em duas partes. A primeira parte constando das matrizes estimadas, ou seja uma
parcela feedforward e a segunda parte uma parcela constituida de uma simples equagdo
de um controlador PD. Portanto este controlador muitas vezes ¢ chamado de

controlador PD+feedforward.
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3.6 - CONCLUSAO

Os controladores PD e PID sdo estratégias simples, porém tem
performance insatisfatoria em muitas aplicagdes de seguimento de trajetoria. Os
controladores baseados na dinimica inversa e controladores baseados na passividade
apresentam boas solugdes para o problema do erro de seguimento. O controlador
baseado na dinimica inversa pode ser usado em situagGes onde se tenha condigdes de
realizar boas estima¢des em relagdo aos parametros da equagdo do movimento, uma vez
que ele facilita a sintonia dos ganhos PD ou PID pelo fato de linearizar o sistema. O
controlador baseado na passividade utiliza uma estratégia de controle mais robusta que
os controladores baseado na dindmica inversa e torque computado e em algumas
situagBes pode apresentar melhor performance que os mesmos, apesar de ndo linearizar o

sistema.

Os controladores aqui apresentados atuam sobre o modelo rigido, sem
qualquer consideragdo acerca do que aconteceria caso atuassem sobre os modelos
descritos no capitulo 2. Tais consideragdes podem ser encontradas na literatura
pesquisada [10, 33, 32, 24] e em exemplos que serdo apresentados posteriormente neste

trabalho.
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4 - FUNDAMENTOS TEORICOS DE REDES
NEURAIS

4.1 - INTRODUGAO

4.1.1. Definicdo

As redes neurais artificiais, doravante chamadas aqui de RNA, sdo
baseadas nas redes neurais bioldgicas do cérebro humano, embora estas ainda tenham
comportamento em grande parte desconhecido pelos pesquisadores. Tragando-se um
paralelo com sistemas de controle, pode-se dizer que hoje se possui um modelo de
primeira ordem do neurdnio. Em anos recentes, houve um crescente interesse em estudar
os mecanismos e estrutura do cérebro. Este interesse conduziu ao desenvolvimento de
novos modelos computacionais, baseados nestes conhecimentos biolégicos, para resolver
problemas complexos como reconhecimento de padrdes, rapido processamento de

informac&o e adaptagao.

4.1.2 - O Neurénio Artificial

Como ja foi dito, as RNA baseiam-se na estrutura do cérebro humano,
embora se conhega pouco sobre a operagdo completa do mesmo. O sistema nervoso
humano é constituido de células chamadas neurénios e é extremamente complexo. Para
ter-se idéia ¢ estimada a existéncia de cerca de 10'' neurdnios participando de uma
infinidade de interconexdes. Cada neurdnio compartitha muitas caracteristicas com
outras células do corpo, mas com uma capacidade Gnica para receber, processar €
transmitir sinais eletroquimicos sobre as vias neurais do sistema de comunicagdo do

cérebro.

A Figura 4.1 mostra um neurdnio bioldgico. Elementos chamados
Dentrites prolongam-se do corpo da célula para outros neurdnios onde eles recebem
sinais num ponto de conexdo chamado synapse. No lado da recepgdo da synapse, essas
entradas sdo conduzidas para o corpo da célula, onde sdo somadas. Algumas entradas
tendem a excitar a célula, outras tendem a inibir o seu disparo. Quando a excitag¢do
acumulada excede um limite, a célula dispara enviando um sinal através do axdmio para

outros neuronios.
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O neurénio artificial foi projetado para imitar as caracteristicas de 1* ordem
do neurdnio biologico [28]. De fato, um conjunto de entradas € aplicado, cada uma
produzindo uma saida para outro neurdnio. Cada entrada é multiplicada por um peso
( weight ) correspondendo analogamente a forca sinaptica, € todas as entradas pesadas
sdo entdo somadas para determinar o nivel de ativagdo do neurdnio. E adicionado ainda
um valor limite 6 conhecido por threshold ou off-set. A Figura 4.2 mostra o modelo que

implementa esta idéia.
Como formalizagdo, pode ser usada uma representagio vetorial:
NET=X-W+80
NET : Soma algébrica das entradas pesadas;
X : vetor de entrada;
W : vetor de pesos.
0 : Threshold ou off-set

O resultado da soma (NET) é processado por uma fungio de ativagdo, que
tem como pré-requisito ser continua e diferenciavel, para produzir o sinal de saida do

neurdnio.

Cospo da Céfule

M

hS
> Dentiites
_-Synapse -

FIGURA 4.1 - Neuronio Biologico
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FIGURA 4.2 - Neur6nio Artificial

4.1.3. Redes Neurais aplicadas a sistemas de controle

As RNA possuem propriedades e caracteristicas importantes, que motivam

a sua aplicagdo em sistemas de controle.:

- Constituem um sistema de processamento paralelo distribuido. O
elemento de processamento basico de uma RNA tem uma estrutura muito simples que
em conjunto com uma implementagdo em paralelo resulta em grande rapidez de

processamento mesmo €m processos complexos.

- Possuem aprendizado e adaptagdo. As RNA sio treinadas através de
exemplos colhidos do sistema em estudo. Uma RNA convenientemente treinada € capaz
de generalizar os resultados para situagdes que ndo fazem parte do conjunto de

treinamento. As RNA também podem apresentar adaptagdo on-line.

- S3o sistemas multivariaveis. As RNA podem processar muitas entradas e

possuirem muitas saidas. Elas sdo prontamente aplicaveis a sistemas multivariaveis.

- Habilidade de trabalhar com sistemas ndo lineares. As RNA possuem
propriedades que possibilitam o aprendizado de mapeamentos néo lineares. Podem ser
portanto boa alternativa aos complexos métodos convencionais de controle de sistemas

ndo lineares.

A arquitetura mais utilizada em sistemas de controle sdo as redes
feedforward multicamadas utilizando o algoritmo backpropagation associado a alguma
modificagdo que vise superar as caréncias do mesmo. Dentro das aplicagdes de controle,
dois esquemas de implementagdo tornaram-se populares: o controle direto e o controle
indireto [39]. No controle indireto s3o utilizadas duas redes neurais, sendo a primeira

treinada para representar o comportamento da planta a ser controlada, enquanto a
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segunda é treinada para controlar a planta e utiliza o erro retropropagado através da
primeira rede para ajustar os seus pesos. No controle direto somente uma RNA ¢
utilizada, funcionando como controlador € o erro para o ajuste dos pesos ¢ obtido
diretamente através de uma fun¢io matematica que representa o comportamento da
planta a ser controlada. Estas duas técnicas sdo bastante utilizadas, principalmente em
substitui¢io aos tradicionais controladores PD ou PID em situagdes onde a sintonia dos

parametros destes € critica.

As RNA podem também serem usadas somente como ferramentas de
representagdo do modelo direto ou inverso de uma planta a ser controlada. Tal
representagdo ¢ geralmente utilizada em conjunto com alguma estratégia convencional de
controle tal como o controle preditivo [26], esquemas IMC [3] ou controle tipo torque
computado [30] por exemplo. Tais esquemas de controle exploram as RNA com este fim
e sdo utilizados principalmente em situagGes de controle que exigem estratégias mais
complexas que os tradicionais PD ou PID aplicados diretamente ao processo. O controle

de manipuladores robaticos constitui um exemplo tipico desta situagdo.

4.2 - REDE FEEDFORWARD MULTICAMADAS

A Arquitetura de RNA feedforward multicamadas € a arquitetura de RNA
utilizada neste trabalho. Como exemplo de uma RNA feedforward multicamadas tem-se

a figura 4.3 que trata de uma rede simples de trés camadas.

Camada de Camadas Camada de
Entrada escondidas Saida

FIGURA 4.3 - Rede Feedforward Multicamadas

A rede divide-se em trés camadas com fungdes distintas:

A camada de entrada tem a fungdo de receber os sinais provenientes do

mundo externo e distribui-los para os neurdnios da camada escondida. Portanto os
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peurdnios da camada de entrada sio considerados inativos pois ndo realizam
processamento dos dados. O numero de neurdnios nesta camada é sempre igual a0

namero de entradas da rede ( considerando um delay, caso exista, como entrada ).

A camada intermediaria ou escondida, que pode ser mais de uma, tem a
fungio de processar os dados recebidos da camada de entrada. Os neurdnios desta
camada sio aqueles apresentados na figura 4.2. Atribui-se as camadas internas o
mapeamento ndo linear entre as entradas e as saidas da rede e a supressdo dos padrdes

de ruido que porventura possam existir [17, 22].

A camada de saida possui neurdnios idénticos aos da camada escondida e
realiza o processamento final, oferecendo os resultados ao mundo externo. O numero de

neurdnios desta camada ¢ sempre igual a0 nimero de saidas da rede.

As saidas dos noés de uma camada, ou seja, as saidas dos neurdnios desta
camada, sdo transmitidos aos nos de outras camadas através de uma conexdo, que €
amplificada, atenuada ou inibida por meio de elementos chamados pesos. A entrada de
cada n6 da rede, exceto na camada de entrada, recebe a soma das saidas dos noés da
camada anterior ponderada pelos respectivos pesos. Faz parte desta soma também uma
conexdo que tem sua entrada mantida sempre em 1 (um) e ponderada, a exemplo dos
pesos, por um elemento denominado threshold . O threshold confere uma caracteristica
de estabilidade a fase de treinamento e tem o efeito pratico de provocar um

deslocamento no eixo da fungio de ativagdo, por isso também ¢é chamado de off-set.

Considerando uma representagdo matricial para o equacionamento de uma
RNA feedforward multicamadas e tomando-se o exemplo da figura 4.3 tem-se que as
equagdes (4.2) e (4.3) representam respectivamente as saidas da camada escondida e da
camada de saida da rede. A notagdo W representa os pesos, y as saidas das camadas, 0

os thresholds e in e out as entradas e saidas ao meio externo.

Yin =N (in) (4.1)
Ye =F (Wy -y, +6g) (4.2)
Vou = F(Wg - ¥g +0,,) (4.3)
out =D ( You ) 4.4)
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Vin = Vetor np X 1; yg= vetor ng X 1, You = vetor Now X 1; Og = vetor ng

X 1; Qo = vetor noy X 1; Wi, = matriz ng X i, ; Wg = matriz Now X nig .
Nin, NE € Now 530 @ quantidade de neurdnios nas respectivas camadas.

De acordo com o exemplo da figura 4.3 tem-se que:

Ya =[i1 iz]T 5 g =[61E 0; GE]T; 0 =[e:m]

in i 1T Win Wi
W. = Wi Wi Wy C W, = | wE E
o | i in > E=|Wa Wp
Wy Wy Wy E E

Wi Wy »

A funcio F é chamada funciio de ativacio. Em geral a maioria dos autores
utilizam como fungio de ativagio a fungdo sigmoidal descrita pela equagdo (4.5) e pela
figura 4.4, que é ndo linear, diferenciavel e monotona. E necessario para o treinamento
que esta fungio seja continua e diferencidvel e a fungdo sigmoidal além de cumprir estes

pré-requisitos possui uma derivada simples de ser obtida, descrita pela equacao (4.6).

F(x) = (4.5)

l+e™

F(x)=Fx) (1-F(x)) 4.6)

FIGURA 4.4 - Fungéo Sigmoidal

O ganho o da fungdo determina a inclinagio da curva da figura 4.4.

Afirma-se que este ganho, apesar de ndo ter influéncia decisiva sobre o desempenho da
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rede, influi na velocidade de treinamento [22]. A maioria dos autores adota o valor

padrdo o = 1, que é também adotado neste trabalho.

Algumas outras fungdes sdo utilizadas com intuito principalmente de
aumentar a velocidade de treinamento da RNA, entre elas principalmente a fungdo
tangente hiperbélica [16] e a fungdo arcotangente [22, 15]. Apesar das vantagens
épresentadas por alguns autores em relagdo a estas fungdes [16] a maioria das

abordagens mantém a fungdo sigmoidal como fungdo de ativagdo da rede.

Nido necessariamente todos os neurdnios da rede precisam ter a mesma
fungdo de ativagdo, embora esta seja a situagdo predominante na literatura. Em [22] por
exemplo cita-se o caso de que as fungdes de ativagio dos neurbnios da camada de saida
sdo lineares, ou seja, f{x) = x, e atribui-se algumas vantagens a esse procedimento. Neste
trabalho entretanto adota-se a situagdo padrdo onde todos os neurdnios tem a mesma

fungdo de ativagdo.

Uma caracteristica importante da fung3o sigmoidal ¢ mapear a saida de
cada neur6nio em valores compreendidos entre 0 e 1. Devido a esta caracteristica cada
neurdnio deve receber em sua entrada valores também compreendidos entre 0 € 1. As
entradas da rede recebem sinais provenientes do meio externo bem como as suas saidas
fornecem sinais ao meio externo. E necessario portanto uma fungio de normalizagdo que
condicione uma variagdo maxima e minima do meio externo a uma variagdo entre 0 e 1.
A ﬁingio descrita pela equagdo (4.7) seria capaz de realizar esta tarefa, entretanto deve-
se observar que a fungdo sigmoidal dada pela equagdo (4.5) atinge os limites O e 1 para
valores de entrada infinitamente grandes, positivos ou negativos. Isto significa que os
limites de normalizagdo dificilmente serdo atingidos. Tal situagdo pode ser contornada de
duas maneiras. A primeira estaria em fixar limites bem acima e bem abaixo do esperado,
o problema no entanto seria em determinar quanto acima ou quanto abaixo deveria se
extrapolar. Para evitar esta duvida, a segunda opgdo fornece uma saida direta para o
problema. A equagdo (4.7) pode ser modificada a fim de restringir a sua faixa de atuagdo
entre 0.1 e 0.9. Isto pode ser obtido através da equagio (4.8). Nas equagdes (4.1) e 4.4)
pode-se notar a aplicagdo de (4.8) e da respectiva equacdo de desnormalizagio (4.9) na

tarefa de receber sinais do meio externo e envia-los ao mesmo.
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X=X

N®Ex) = X X 4.7)
NG = (x-x,,)+01 | (4.8)
Xmax - Xmm
~0.
DY) = o (X = Xo) + X @9)

A notagdo utilizada nas equagdes (4.1) e (4.4) foi adotada com fins de
simplificar 0 equacionamento, mas torna-se claro que para cada entrada e cada saida

tem-se diferentes valores de Xmax € Xmin de acordo com as grandezas envolvidas.

4.3 - ASPECTOS DE TREINAMENTO -

Seja o sistema mostrado na figura 4.5 tendo como entradas
u=[u,u,..,u]" eas correspondentes saidas y =[y1,y2, ..., ¥n 1" ; entdo é
conveniente representar este sistema pela relagio R : U—Y que mapeia o espago de
entrada U: {u € U/ u é a entrada do sistema } no espago de saida Y: { y. wWeY/yé
a saida do sistema com entrada u }. O objetivo do treinamento € que a rede possa

aprender a relagdo R. A saida da RNA ¢ denotada como y(u,w) e pertence ao espago

de saida Y, parametrizado com pesos w € W dado a entrada u.

sistemna
R

rede
neurdl

N

v ¥
espago de entrads especo de oalda

FIGURA 4.5 - Diagrama Esquematico da Relag@o Entrada - Saida de Um Sistema e
Uma Rede Neural
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O processo de treinamento da RNA consiste no ajuste dos pardmetros
internos da rede ( pesos ) w, que sdo usados para representar a relagdo R dentro de uma
determinada tolerdncia. A equagdo (4.10) representa matematicamente o processo de

treinamento.

miwn|]§r(u,w) - y(u)" paratodou € U. (4.10)

A restrigdo imposta ao treinamento ¢ que a diferenga entre a saida da rede

$(u,w) e a saida do sistema y(u) para a mesma entrada u seja menor que uma tolerancia

preestabelecida, isto €, |[§(u,w) -—y(u)" < g,,. Se &,, é suficientemente pequeno entdo §

representa y.

A Relagdo continua exata do sistema R(u) ndo ﬁecessita ser conhecida. A
rede é treinada baseado em um conjunto de medidas discretas das entradas e saidas { (w
, 71 ) @z, y2); ... ; (W, ¥p ) } tomado do sistema aqui denominado de pares de
treinamento. O processo de treinamento consiste em fazer com que a rede aprenda a

relagio R baseada nos pares de treinamento.

Supondo que existam P padrdes de treinamento disponiveis para treinar a
RNA, sendo u, o p-ésimo padrio de entrada e y, o p-ésimo padrdo de saida , portanto
(U, , yp ) é 0 p-ésimo padrdo de treinamento. A equacio (4.11) representa o processo de

treinamento como um todo.

. . 18, 2 »
mkvn"?(uP,W)-y(ux»)||2 =m1wn\/§Z]l(y(u,,W)—y(u,,)) comp=1,2,...,P (4.11)
we we p=

O erro E, corresponde ao erro do padrdo de treinamento p e ¢ definido
pela equagio (4.12). Geralmente se quer minimizar o erro total E; compreendido pela

soma de todos os erros E, conforme a equagéo (4.13).

E, =[§(a,, W) -y@,)], | (4.12)
E, =%§Ep . (4.13)

Além de minimizar o erro E; de acordo com o objetivo €, o treinamento

precisa passar por outra fase importante chamada valida¢fo. A validagdo consiste em
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verificar se o treinamento mapeia R sobre determinadas condi¢cdes de interesse do
usuario. O processo mais comum de validagio € escolher dois conjuntos distintos de
pares de treinamento no espago U, um de treinamento e outro de teste. O treinamento ¢
realizado sobre o primeiro conjunto e quando concluido a rede é testada mediante a
apresentagdo do segundo. Desta forma avalia-se a capacidade de generalizacio da
rede, que é a capacidade da RNA representar satisfatoriamente um mapeamento R
dentro de qualquer vetor no espago U e portanto a validade do treinamento. As
principais causas do fracasso de um treinamento que atinge E; minimo s@o atribuidos a
escolha errada do conjunto de pares de treinamento utilizado no treinamento, ou seja,
escolheu-se um conjunto pouco representativo dentro do espago U e também ao
fendmeno do sobretreinamento [22 , 17], que ocorre quando a rede que aproxima o
conjunto de pontos discretos apresenta uma resposta erronea devido ao excesso de
treinamento. A figura 4.6a e 4.6b mostra os graficos de aproximag@o tipicos de uma rede

bem sucedida e de uma rede sobretreinada.

O Vetores de treinamemnto
O Veiores de teste

O
-
O
O
(W]
f/
(a) | (b)

FIGURA 4.6 - Rede Bem Sucedida e Rede Sobretreinada

Varios algoritmos de treinamento para redes feedforward multicamadas
tem surgido ao longo dos anos, principalmente depois da publicagdo dos trabalhos do
PDP research group [27] que introduziu o algoritmo Backpropagation. Este trabalho
detém-se mais detalhadamente neste algoritmo e em algumas modificagdes do mesmo

propostas por [9] visando melhorar seu tempo de treinamento.
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4.4 - O ALGORITMO BACKPROPAGATION

4.4.1. Introducio

O algoritmo Backpropagation surgiu com o trabalho do PDP research
group [27] e desde entdo se tornou o mais popular e difundido método de treinamento
em RNA feedforward multicamadas. O algoritmo € baseado no critério dos minimos
quadrados, que consiste em minimizar o somatorio do quadrado da disténcia em relaggo
a curva objetivo de cada ponto amostrado. Para tanto utiliza o método do gradiente
descendente que consiste de a cada iteragdo alterar os elementos de ponderagdo 2 fim de
dar um passo no sentido contrario ao gradiente da fungio, minimizando-a assim em um
total de passos K. A fim de entender melhor a descrigdo matematica do algoritmo uma

notagdo padrdo € adotada.

¢E
—2* . derivada parcial do erro E;, com respeito a w.
s

CE, ) ) .

P : derivada parcial do erro E; com respeito a wy.
CE OE

Portanto : =
owy ? OW5

VE, : Gradiente com respeito ao conjunto completo de treinamento.

[aEt oE,  E,
VE, =

sendo w;, W2, ... , Wy OS pesos da rede.
> b4 2 H b b4 ?
ow, ’ ow, 8wnj

VE, : Gradiente com respeito ao padréo p.

(aEP aEP aEP)
p_ awl’aw27"'7awn

Do ponto de vista da RNA, o algoritmo visa a minimizagio do somatorio
da diferenca entre o padrio de saida da rede e o padrdo de saida desejado ao longo de

todo o conjunto de padrdes amostrado, ou seja, minimiza E; em (4.13).
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4.4.2. Descricio Matemaitica do Algoritmo

O método do gradiente descendente é descrito pela equagdo (4.15), que
aponta a dire¢do E ( W ) onde a fun¢io tende ao minimo, considerando (4.14) como a

fun¢do a ser minimizada.
1
J(W) = -l;z?.E,,TE,, (4.14)

1

(W) = -VI(W) = -;g

oE,(W)
oW

(4.15)

Aproveitando as propriedades de paralelismo das RNA e também a
possibilidade de propagar reversamente o erro € possivel obter uma forma recursiva de
calculo da equagdo (4.15) com facilidade de implementagdo computacional, o que tornou

o backpropagation tdo popular no treinamento de RNA.

Considera-se Awy; a direcdo de minimiza¢do para um determinado peso wj;
conforme a figura 4.7. Pretende-se obter esta diregdo calculando recursivamente a
equagdo (4.15), portanto calculando a derivada do erro na saida y; em relagdo ao peso
w; conforme a equagdo (4.16). O parametro m é conhecido como taxa de

aprendizagem e determina o tamanho do passo a ser dado na dire¢do de minimizagao.

: (4.16)

A derivada da equagdo (4.16) é calculada segundo o principio da regra da

cadeia.
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Onet;
6W-' —Yi

n

onde:

A outra derivada da equacgio (4.17) sera representada pelo parametro J; ,

resultando na equagdo (4.18).

=—(d —y,)-f (et (4.18)

O valor de §; é obtido a partir de (4.19). A derivada f '(net;) ¢ obtida

utilizando a fungdo de ativagdo adotada, neste caso a fungdo sigmoidal (4.5), resultando

na equagio (4.20).
OE (W
E(W)=-VI(W) = - ZP: ( ) @.19)
8 = —(d; -y, y;- -y, (4.20)

Mas, o resultado obtido em (4.20) serve apenas para o calculo de variagoes
dos pesos conectados aos neurdnios da camada de saida. Para os pesos das camadas
internas utiliza-se a retropropagagdo do erro da camada de saida, uma vez que ndo €
possivel obte-lo diretamente como em (4.20). O pardmetro &; para as camadas internas €
representado pela equagédo (4.21).

CE :
d.=—-v.-(1-vy. .
j 3y, y;-(-y;) (4.21)

_@z_zaE oOnet,
Oy;  ‘x omet, Oy;

anetk oy;

B, i

k aﬂetk'
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_% =35, (422)

Substituindo-se (4.22) em (4.21) tem-se a equagdo (4.23), que € utilizada
no célculo do pardmetro o; das camadas internas, onde k representa o somaté6rio sob os

neurdnios da camada posterior & camada do neurdnio j.
8, =yj(1—yj)-z§5k-wk (423)

Os pesos sdo atualizados apds a apresentagdo completa do conjunto de
parametros através da regra delta generalizada [27] conforme a equagdo (4.24). O indice

k refere-se ao instante de amostragem, logo, k-1 refere-se ao instante anterior.
wi(k) =wi(k-1)+Aw;(k—1) (4.24)

Para aumentar a velocidade de treinamento sem induzir oscilagdes,
Rumelhart [27] introduziu uma modificagdo em (4.24) adicionando um termo o
chamado momento que nada mais faz do que tornar (4.24) um filtro passa baixas que
pretende atenuar as oscilagdes dos pesos em torno da dire¢do minima tipicas no

Backpropagation.
wi(k) =wi(k-1)+Aw;(k-1)+oAw;(k-2) (4.25)

E importante salientar que os thresholds s3o tratados como pesos
quaisquer do ponto de vista do algoritmo, com a diferenga que sua entrada é sempre

unitaria.

Os seguintes passos portanto constituem um treinamento utilizando o

backpropagation:

1) Selecionar o proximo par do conjunto de treinamento, aplicando o vetor

de entrada para a entrada da rede.



2) Calcular a saida da rede.

3) Calcular o erro entre a saida da rede e a saida desejada (erro E; ).

4) Calcular AW, , acumulando os resultados para cada vetor de
treinamento a fim de obter-se ao final da apresentagdo do conjunto

completo de treinamento o valor de AW,.

5) Repetir do passo 1 até a apresentagdo completa do conjunto de

treinamento.

6) Atualizar os pesos da rede.

7) Verificar se o Erro total desejado foi alcangado, se ndo, retomar

novamente desde o inicio.

Os passos acima referem-se a um treinamento visando minimizar E; . Pode-

se no entanto minimizar E, , o que implicaria na atualizagdo dos pesos apos o passo 4.

4.4.3. Limitacdes do algoritmo Backpropagation

Apesar de sua facilidade de implementagio e seu baixo custo
computacional, o algoritmo de treinamento Backpropagation em sua forma original
possui limitagdes que por vezes desencorajam a sua utilizagio e obrigam os
pesquisadores a buscar alternativas em alguma técnica auxiliar. As principais limitagdes

do algoritmo s3o as seguintes:

a) Tempo de treinamento - O tempo de treinamento no algoritmo
Backpropagation ¢ considerado muito longo para muitas aplicagGes praticas. Este tempo
de treinamento longo deve-se principalmente a0 método do gradiente descendente.
O gradiente é um ponto extremamente local em relagdo a mudanga 6tima na fungdo.
Mesmo considerando pequenas distincias o gradiente pode apontar para direcdes
completamente diferentes. Este comportamento indesejado demanda muito mais tempo
de treinamento do que o caso de uma rota direta de convergéncia sob uma diregio

6tima. Em [22] mostra-se que o comportamento tipico do método gradiente descendente
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¢ uma trajetoria no espago dos pesos de zigue zague em torno da diregdo otima de
minimizag¢do. A forma que o Backpropagation tem de contornar este problema é através
do ajuste da taxa de aprendizado e do momento, que mesmo corretamente ajustadas

muitas vezes ndo sdo capazes de acelerar suficientemente o treinamento.

b) Ajuste critico dos parametros n e o - Quando se ajusta a taxa de
aprendizado M deve-se prevenir dois aspectos, primeiro ndo deixa-la muito alta, pois tal
fato acarreta em um comportamento oscilatério em relagdo a variagdo dos pesos a cada
iteragdo [22, 17], e segundo também n3o subdimensionar o seu valor, o que implicaria
em uma velocidade menor de convergéncia ao treinamento. Portanto o ajuste de n ndo €
simples e em muitos casos uma taxa de aprendizado 6tima € invidvel. Ajusta-se um n que
responde bem a uma etapa do treinamento mas comega a provocar oscilagdes acentuadas
em uma etapa posterior ou entdo tem-se um 1} que ndo provoca oscilagdes mas que torna
muito lento o aprendizado. Diretamente ligado ao ajuste de n esta o ajuste do pardmetro
o.. Tal parametro quando utilizado tende a contribuir para a diminui¢do da oscilagdo dos
pesos durante o treinamento, mas em muitos casos ndo se consegue um ajuste de o que
atenue suficientemente as oscilagbes em todas as eté_})as do mésmo. Alguns
pesquisadores, como em [39, 9], definem valores tipicos de 7 e «, mas o ajuste destes
parimetros, como em [19], é na maioria das vezes feito por tentativa e erro, um processo

por vezes longo e dificil caso se busque valores 6timos para os parametros.

¢) Minimos locais - Os algoritmos do tipo gradiente descendente s3o
sensiveis ao problema dos minimos locais, que pode ser melhor visualizado considerando
a fungdo de erro apresentada na figura 4.8, onde o ponto A representa um minimo local e
o ponto B representa o minimo global da fungdo de erro. O problema dos minimos locais
pode ou nio ser critico para o treinamento de uma RNA, pois o objetivo geral do
treinamento ndo é alcangar o minimo global e sim satisfazer um erro minimo pré definido
como suficiente para a tarefa desejada. Portanto solugdes que levam a minimos locais
muitas vezes sdo aceitas sem a necessidade de contornar o problema. Uma observagao
importante é que muitas vezes um minimo local pode ser confundido com uma regido de
planicie da fungdo de erro, conforme mostrado na figura 4.9. As regides de planicie
tendem muitas vezes a tornar lento o treinamento, pois sendo o gradiente descendente

local em relagio a diregdo Otima de minimizagio ele causa pouca progressao no
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treinamento quando nestas regides. O treinamento pode ser inclusive interrompido
devido a derivada das fungGes de ativagdo tormar-se muito proxima de zero, nio
retropropagando portanto o erro da camada de saida para as camadas escondidas,
problema que particularmente foi tratado em [9] com a proposta de adicionar um off-set
de 0.1 a derivada da fungdo de ativagdo conforme a equagdo (4.26), solugdo esta que

também ¢ adotada neste trabalho ( Equagdo 4.26 ).

E(w)]

A 4

FIGURA 4.8 - Minimos Locais € Minimos Globais

E(w)

VA

FIGURA 4.9 - Regides de Planicie

f'(net) = y;(1-y;)+ 01 (4.26)

Os problemas do algoritmo Backpropagation tem levado muitos autores a
buscar alternativas ou mesmo algoritmos de treinamento que busquem outros principios
de minimizagdo do erro em uma RNA feedforward multicamadas que ndo o método do
gradiente descendente. Em [15] Jondarr faz um excelente trabatho ao catalogar todos os

algoritmos mais conhecidos da literatura que propdem mudar ou acrescentar algum
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aspecto movo ao Backpropagation que venha a melhorar a sua velocidade de
treinamento. O autor chama o conjunto de algoritmos de familia Backpropagation, pois
todos eles baseiam-se no algoritmo original. Para se ter uma idéia foram catalogados
neste trabalho 61 algoritmos, subdivididos de acordo com a estratégia de mudanca
proposta por seus autores. Em [22] s3o apresentados dois algoritmos que visam resolver
o problema dos minimos locais, o algoritmo de otimiza¢do genetica e o algoritmo
simulated annealing, ambos ndo baseados no método do gradiente descendente. Enfim,
existem um razoavel nimero de propostas e pode se dizer que diariamente surge alguma
nova em relagdo ao algoritmo Backpropagation. Alguns autores, como em [25, 29], se
aventuram a comparar diferentes propostas, afirmando que uma ou outra ¢ melhor.
Como em [9], afirma-se que este tipo de comparagdo ¢ dificil de ser feita, pois o
desempenho do algoritmo de treinamento esta muito ligado ao processo que esta sendo
aprendido pela RNA. Portanto, ao escolher uma solugdo deve-se ter em mente o que
melhor resolve o problema em questdo, talvez considerando aspectos como a relagéo

custo / beneficio que cada estratégia oferece e evidentemente a eficiéncia da solugdo.

4.5 - O ALGORITMO QUICKPROPAGATION

O algoritmo Quickpropagation foi inicialmente proposto por Fahlman
em [9] e trata-se de uma série de modificagdes heuristicas feitas no Backpropagation
original. Em [29] e em [25] este algoritmo € citado como um dos mais eficientes quando
se trata de aumentar a velocidade de treinamento do Backpropagation e com este

objetivo explora-se as suas potencialidades neste trabalho.

O ponto de partida para o Quickpropagation ¢ o método de Newton. Este
método utiliza os trés primeiros termos da série de Taylor no ponto corrente para

descrever o contorno do espago de pesos e prever a diregdo do minimo.

A série de Taylor em um ponto corrente do espago de pesos W, dado um

modelo m, para o erro E em qualquer nova diregdo W + S é dada pela equagdo (4.27).
E(W +S) ~ m (W +S) = E(W) + VE(W)"S + %STVZE(W)S (4.27)

Resolve-se (4.27) para achar um gradiente zero para algum passo final N,

onde SY ¢ a diregdo de Newton :



Vm, (W+SY) =0

O sistema linear a ser resolvido também pode ser expresso conforme

(4.28).
VZE(W)SY = —-VE(W) (4.28)

A matriz V’E(W) é também chamada de Hessiana. Sendo a Hessiana

positiva definida, uma iteragdo portanto sera necessaria para alcangar o minimo.

O método de Newton n3o € usado em aplicagbes praticas devido a
dificuldade do calculo da Hessiana, no entanto a sua idéia basica é ponto de partida para

varios outros métodos que buscam aproximar o valor desta Hessiana.

No Quickpropagation, a Hessiana € aproximada recursivamente mediante

duas hipéteses simplificadoras:

H4.1. A curva Erro x Peso para cada peso pode ser representada por uma

parabola de inclinagio ascendente.

H4.2. As mudangas na derivada de um peso ndo sio dependentes das

mudangas dos demais pesos.

O resultado da aproximagdo ¢ a equagdo (4.29) que € bastante simples de
ser implementada e usa somente informagdes locais sobre os pesos que estdo sendo

atualizados.

E
awi.i
Awy = 5= =5 Awy(t-1) (4.29)
ow, D o,

A aproximagdo da Hessiana em (4.29) é considerada bastante grosseira do
ponto de vista matematico, mas junto com outras Heuristicas inseridas por Fahlman ela
tem um comportamento bastante eficiente do ponto de vista de aumentar a velocidade de
treinamento. Estas Heuristicas partem- da analise do comportamento de (4.29) em trés

diferentes situagdes:

S4.1. A derivada corrente ¢ menor que a derivada anterior, mas na

mesma direcio. A mudanga de pesos ird seguir a mesma diregdo anterior. O passo pode
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ser grande ou pequeno e dependera de quanto a derivada foi reduzida pelo passo

anterior.

S4.2. A derivada corrente esta em direcio oposta a derivada anterior.
Significa que cruzou-se um minimo e se esta agora no lado oposto do vale. Neste caso o

proximo passo conduzira para algum lugar entre a posi¢do anterior e a atual.

S4.3. A derivada atual tem a mesma direcio da anterior, mas ¢ do
mesmo tamanho ou maior em magnitude. Neste caso surge um problema. Se (4.29)
for rigorosamente aplicada, o passo tendera ao infinito ou a fung3o de erro tendera a um

maximo local. »

A solugdo encontrada para a situagdo S4.3 ¢ a introdugdo de um fator ,
chamado de maximo fator de crescimento. Determina-se que nenhum passo pode ser
maior em magnitude que p vezes o passo anterior para o dado peso. Se isto ocorrer,
substitui-se 0 passo atual por | vezes o passo anterior. Apesar de criar-se mais um fator
a ser sintonizado, afirma-se em [9] que a sintonia de i, apesar de depender do processo a
ser apfendidb, ndo ¢ critica. O autor siigere ovalordepdel.75e afirma que este;, valor

funciona bem para a maioria dos processos.

O Quickpropagation é um algoritmo que muda seus pesos baseado no que
ocorreu na mudanga de pesos anterior. Necessita-se portanto alguma forma de dar inicio
a esse Processo, uma vez que em um primeiro instante w; (t - 1) = 0. Além disso,
necessita-se também alguma maneira de reiniciar o processo mediante a ocorréncia de

um passo de tamanho zero.

A maneira mais eficiente de realizar esta “igni¢3o” é somar a equacgido
(4.29) com a derivada corrente multiplicada pela taxa de aprendizagem 7, 4 semelhanga
do Backpropagation. Para prevenir o efeito indesejado na vizinhanga de um minimo,

utiliza-se (4.29) sozinha mediante a situagdo S4.2.

Uma ultima Heuristica ainda é necessaria. Para prevenir que alguns
processos ocasionem demasiado crescimento nos pesos, ocasionando erros de overflow
durante o treinamento, um termo de decaimento d é adicionado & derivada calculada para

cada peso, mantendo-os dentro de um valor aceitavel, conforme a equagio (4.30).
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E E
ow, ow,

+d-w, (4.30)

Neste trabalho particularmente ndo utilizou-se (4.30) porque o processo

treinado ndo apresentou os problemas de crescimento excessivo de pesos citados em

[9].

A versdo do Quickpropagation utilizada neste trabalho foi extraida de [15].
Trata-se da versdo que Veitch and Holmes utilizaram em seu trabalho e possui ligeiras

modificagdes em relaggo a versdo original de [9].

A seguir é apresentado o algoritmo Quickpropagation na forma na qual ele

foi utilizado neste trabalho.
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INICIO.

END

Algoritmo Quickpropagation

For each weight w;
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4.6 - CONCLUSAO

Redes neurais sio ferramentas bastante poderosas para a utilizagdo em
sistemas de controle pois proporcionam o mapeamento de processos fisicos utilizando

somente exemplos de padrdes de entrada e saida dos mesmos.

As redes neurais do tipo feedforward multicamadas possuem larga
utilizagdo e comprovada eficiéncia em sistemas de controle, por isso foram escolhidas
para serem utilizadas neste trabalho. O algoritmo de treinamento Backpropagation €
sempre o ponto de partida quando se fala em treinamento de RNA feedforward
multicamadas, mas apesar de ser tdo popular ele apresenta problemas como velocidade
de treinamento, minimos locais e dificuldade no ajuste dos seus pardmetros de
treinamento. Dentro da literatura inumeras solugdes so propostas, mas mostra-se
suficiente para os objetivos deste trabalho a adog@o do algoritmo Quickpropagation. Tal
algoritmo pretende aumentar a velocidade de treinamento do Backpropagation a um

nivel capaz de proporcionar a aplicagdo das RNA pretendida neste trabalho.
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5 - CONTROLADORES ROBOTICOS
UTILIZANDO REDES NEURAIS

5.1 - INTRODUGAO

Conforme apresentado no capitulo 3, os controladores robéticos mais
usuais possuem limitagdes de performance, principalmente em relagdo ao controle de
seguimento de trajetoria. As redes neurais sio bons aproximadores de modelos
matematicos, conforme visto no capitulo 4. Neste capitulo utiliza-se estas
potencialidades das RNA com o objetivo de melhorar a performance dos controladores
usualmente utilizados na robética e com isso propor novos controladores que podem

servir como alternativa na resolugdo do problema do controle de rob6s manipuladores.

Apesar de recente, a utilizagio de RNA no controle de robds ndo chega a
ser uma novidade. Varios trabalhos ja foram publicados neste sentido [3, 4, 23, 30, por
exemplo]. O que se pretende neste trabalho ¢é aproveitar a experiéncia destes outros
autores e apresentar os controladores do capitulo 3 acrescidos de RNA, analisando as

vantagens e limitagGes deste processo.

5.2 - PROJETO DE UMA REDE NEURAL PARA REPRESENTAR A
DINAMICA INVERSA DE UM MANIPULADOR ROBOTICO DE
DOIS GRAUS DE LIBERDADE

5.2.1. Introdugio

No capitulo 2 apresentou-se o modelo genérico de um manipulador com 2
graus de liberdade transportando uma carga desconhecida. Nesta se¢do projeta-se uma
rede neural que aprenda a dindmica inversa de um exemplo de robd manipulador
contendo valores praticos aplicados a esse modelo. Mostra-se com isso o procedimento
de projeto adotado neste trabalho e as dificuldades e aspectos tedricos necessarios a se

levar em conta dentro desse procedimento.

5.2.2. Um Exemplo de Robé Manipulador

O Robd Manipulador que sera utilizado neste trabalbo € o da Figura 2.6. A

tabela 5.1 contém os parimetros para o modelo. Tais pardmetros foram extraidos de



[10], que os obteve dos elos 2 e 3 do “exemplo padrio” apresentado em Trosh ¢
Desoyer (1990) [40].

Elo 1 Elo2 Efetuador + Carga
Comprimento do elo l; (m) 0.45 0.20
Massa m; ( kg ) 100 25 m; ( 20kg nominal )
Momento de Inércia I ( kgm®) 6.25 0.61 m; x L,
Distancia do centro de massa l.; (m ) |0.15 0.10 I,
Inércia dos rotores J ( kgm®) 477 3.58

TABELA 5.1 - Parimetros do Robd Manipulador

A equagio de movimento utilizada sera a equagdo (2.33), que descreve o

modelo rigido. Portanto s3o incluidas na equagdo as respectivas inércias dos rotores.

5.2.3. Obtencio do Conjunto de Pares de Treinamento.

Um dos passos mais importantes no treinamento de uma rede neural €
definir o conjunto de treinamento, chamado aqui de pares de treinamento, ¢ o conjunto
de validagdo, que indicara se o treinamento realizado esta dentro do esperado. O
primeiro fator considerado aqui foi o objetivo do treinamento, que no caso € fazer com
que a RNA aprenda a dindmica inversa do robd manipulador, ou seja, dado um conjunto
de entrada U na rede, composto pelos pardmetros dindmicos do rob6 que sdo as
posigBes e suas derivadas no instante t, esta devera apresentar na saida um conjunto Y,
contendo os torques que seriam aplicados ao robd e resultariam no conjunto U. O
treinamento é feito portanto em um processo inverso ao da equagdo do movimento
(dinamica direta) do Manipulador. Sabe-se que a equagdo do movimento € extremamente
nio linear, portanto a relagigo R: U—Y dependera muito do tipo de movimento
executado pelo manipulador, ou seja, a sua trajetoria. Em [23] afirma-se que o dominio
da relagio R ¢ a trajetoria descrita pelo robd em questdio. O autor utiliza um conjunto de
trajetorias estocasticas que sdo controladas em malha fechada por um controlador PID
de ganhos fixos. Em [3] um esquema semelhante ¢ utilizado. Um conjunto de 4

trajetorias controladas em malha fechada por um dado controlador ¢ utilizado para o
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aprendizado da dindmica direta de um robd manipulador de dois graus de liberdade. Para
a escolha do conjunto de trajetorias utilizado, deve-se ter em mente a natureza dos
movimentos que serdo realizados pelo robd. Infelizmente, infinitas possibilidades ndo sdo
possiveis de serem contempladas e portanto um conjunto finito € o mais genérico
possivel de trajetorias deve ser escolhido, sendo que estas devem estar a semelhanga
daquelas executadas pelo robd em seus trabalhos. Este aspecto pode figurar como uma
grande limitagio das RNA aplicadas ao controle de robds, mas como se vera mais
adiante, com um esquema suficiente robusto consegue-se bons resultados mesmo com
trajetérias diferentes das do conjunto de treinamento, principalmente quando um

treinamento on-line é utilizado.

As trajetérias utilizadas neste trabalho pretendem descrever a progressdo
dos angulos q; e q,. Portanto, estas trajetérias pertencem ao espago de juntas € sdo
descritas por dois polindmios de 5* ordem da mesma forma que em [13] ¢ em [24]. O
objetivo de se usar polindmios de 5* ordem € obter uma trajetoria suave de aceleragdo
limitada e portanto de torque limitado. O esquema de geragdo do conjunto de
treinamento é descrito pela figura 5.1. Um controlador PD junta por junta controla o
robd em matha fechada. A trajetdria desejada € aplicada na entrada do controlador que
faz o seu seguimento. As variaveis de entrada e saida da rede sdo colhidas na saida e na
entrada do modelo respectivamente. Os ganhos do controlador devem proporcionar o
menor erro possivel para que as trajetorias geradas‘estejam proximo das trajetorias

desejadas. Tal procedimento minimiza a influéncia dos ganhos do controlador no

treinamento.
True
Vectors
d4 Controlador Manipulador
q a 3 PD robético *
+
q,9

FIGURA 5.1 - Geragio das Trajetorias de Treinamento
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q: (inicial)  |q (inicial) |q;(final) |q(final) tempo (s)
trajetoria 1 -90° 0° -67.5° 22.5° 1.0
trajetoria 2 -90° 0° -70° 40° 1.5
trajetoria 3 -90° 0° -50 20° 1.5
trajetoria 4 -90° 0° -50° 40° 2.0

TABELA 5.2 - Trajetérias que compdem o Conjunto de Treinamento

q (ini) |gz(ini.) |qi(interm.) |q2(interm.) |q ( final) |q; (final) tempo (s)

-90° 0° -70° 30° -90° o° 25

TABELA 5.3 - Trajetoria que compde o Conjunto de Validagcdo

As tabelas 5.2 e 5.3 mostram as trajetdrias que compdem os conjuntos de
treinamento e validagdo. Escolheu-se como conjunto de validagdo uma trajetéria que tem
um perfil diferente das demais pertencentes ao conjunto de treinamento. O manipulador
parte de uma posigdo inicial até uma posigdo intermediaria em uma trajetoria cujo tempo
¢ de 1 segundo, permanece 0.5 segundos em regulagdo e leva mais 1 segundo em uma

trajetoria de retorno a posigao inicial.

A definigio do tamanho do conjunto de treinamento € outro aspecto
importante. O tamanho da RNA utilizada esta diretamente relacionado ao tamanho do
conjunto de treinamento [22 , 19]. O conjunto de treinamento deve ter uma quantidade
de pares de treinamento suficientes a representagdo do processo, neste caso, da
trajetoria. Se muitos parametros forem escolhidos corre-se o risco de uma generalizagdo
pobre do comportamento do manipulador para uma trajetoria ndo pertencente ao
conjunto de treinamento, além da necessidade de uma RNA maior, capaz de aprender
este conjunto. Em contrapartida, se o conjunto de treinamento ¢ subdimensionado, a
RNA nio aprende corretamente todos os aspectos necessarios do comportamento do

manipulador nas dadas trajetorias.
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Neste trabalho adotou-se definir inicialmente quantas amostras
caracterizam o processo em cada trajetoria individualmente. Para tanto ensaiou-se
separadamente cada trajetoria, treinando uma RNA que aprendesse o comportamento do
manipulador ao longo da mesma e testando com algum conjunto de validagdo. Apos
estes ensaios definiu-se que 10 vetores igualmente espagados sdo suficientemente
representativos para cada trajetoria do conjunto de treinamento. Adotou-se usar 30
vetores para representar cada trajetoria descrita na tabela 5.2, totalizando um conjunto

de treinamento composto de 120 vetores.

Como componentes do vetor de entrada, pertencente ao conjunto U,
utilizou-se as posigdes, velocidades e aceleragdes instantaneas nas juntas do robd e como
componentes do vetor de saida os torques nas juntas . Observa-se, baseando-se em
outros trabathos como [30] e [23], serem estas varidveis suficientes para treinar uma

RNA que mapeie a dindmica inversa do manipulador.

5.2.4. Algoritmo de treinamento e tamanho da rede.

O algoritmo de treinamento utilizado dependerd da necessidade do
treinamento e do processo aprendido. Como o objetivo do trabalho € controlar o
manipulador, e para tanto necessita-se de uma RNA capaz de ser treinada on-line, a
velocidade de treinamento torna-se crucial. Optou-se portanto pela utilizagdo do
algoritmo Quickpropagation, apresentado na se¢do 4.5. A figura 5.2 mostra a
comparagdo da velocidade de treinamento entre os algoritmos Backpropagation ¢
Quickpropagation para uma RNA de trés camadas com seis neurdnios na entrada, seis
neurdnios na camada escondida e dois neurdnios na saida no treinamento do processo

em questdo.

Outro aspecto analisado na defini¢do do algoritmo de treinamento foi o

problema dos minimos locais. Apos alguns ensaios verificou-se que, apesar do problema
“acontecer, ele ndo € critico, ndo necessitando de uma estratégia que especificamente
resolva o problema. O minimo encontrado na maioria dos casos encontra-se dentro do
satisfatorio para o treinamento. Adotou-se como forma de encontrar a melhor solugdo
treinar cada Rede testada no minimo 10 vezes com diferentes inicializagdes para os
pesos, sempre utilizando inicializagSes randomicas numa distribui¢do -0.01 a 0.01 para

cada peso e off-set.
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1] 11760 23520 35280 47040 58800
FIGURA 5.2 - Comparagao Entre os Algoritmos Backpropagation e Quickpropagation

O tamanho da Rede, ou seja, o nimero de camadas escondidas e a
quantidade de neurdnios em cada camada é também um importante aspecto a ser
definido dentro do projeto de uma RNA. Algumas regras basicas existem. Em [22], por
exemplo, o autor propde um método analitico, mais heuristico do que matematico, para
a definicio do tamanho de uma RNA. O método é chamado de regra da pirdmide
geométrica e consiste basicamente em definir o tamanho da rede de acordo com uma
progressdo geométrica da entrada para a saida. A rede tem portanto poucos neurdnios na
entrada e uma quantidade maior na saida. O nimero de neurdnios na camada
intermediaria, considerando uma RNA de trés camadas, ¢ definido pela equagdo (5.1).
Segundo o autor o método funciona bem contando que a RNA ndo tenha poucas
entradas e poucas saidas e o processo ndo seja complexo, caso contrario o método pode

resultar em uma subestimagdo do nimero de neur6nios na camada escondida.
n° neurdnios camada escondida = vVm - n ,onde m = entradas,n = saidas 5.1

Uma afirmag@o que figura em muitos trabalhos [26, 17, 22, 19] é que para
os processos encontrados no mundo real ndo existe necessidade de usar-se uma RNA
que possua mais de quatro camadas e que a grande maioria deles pode ser treinada com
uma rede de apenas trés camadas. Esta constatagdo reduz o trabalho a escolha entre uma

arquitetura de 3 ou 4 camadas e a definigdo do numero de neurdnios em cada uma delas.
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Dois aspectos importantes estdo estreitamente ligados a escoltha do
tamanho da rede. Um deles é a complexidade do processo e o outro é o tamanho do
conjunto de treinamento. Em [19] e em [22] chama-se aten¢do que o nimero de
pardmetros livres de uma RNA, no caso os pesos, ndo deve ser muito maior que o
numero de pares de treinamento do conjunto de treinamento utilizado. A escolha de uma
rede com grande nimero de pardmetros livres tende a fazer com que detalhes ndo
importantes do conjunto de treinamento sejam aprendidos, ocasionando o
sobretreinamento. Uma relagdo Otima entre estes aspectos deve ser buscada pelo
projetista, ou seja, uma rede nem tdo pequena que n3o consiga aprender o conjunto de
treinamento e nem tdo grande que ocasione o sobretreinamento. Uma relagdo de dois
vetores de treinamento para cada peso é considerada razoavel neste trabalho. O que
aconselha-se aqui ¢ iniciar o treinamento com uma rede pequena e ir aumentando-a
gradativamente, até atingir um tamanho onde se tenha um erro de validagio razoavel sem
sobretreinamento. Muito embora parega nd3o ser necessario adicionar uma segunda
camada escondida, este procedimento pode em certos casos diminuir o erro de
treinamento e melhorar a valida¢io. Em [19] analisa-se mais detidamente este aspecto.
Uma RNA previamente conhecida € usada como processo a ser aprendido. Mostra-se
que redes de duas camadas com grande numero de parimetros livres apresentam melhor
resultado do que uma rede com o mesmo tamanho que a original considerando um
nimero fixo de iteragdes de treinamento. Pode-se dizer portanto, como em [22], que
adicionar mais uma camada escondida por vezes melhora o desempenho da rede,
aumentando a velocidade de treinamento e a capacidade de generalizagdo da rede. Neste
trabalho este procedimento é confirmado com sucesso, como sera visto adiante. Outro
aspecto associado ao tamanho da rede é o problema dos minimos locais. Em [17] afirma-
se que redes com grande namero de parimetros livres podem ser mais sensiveis ao
problema dos minimos locais que redes menores. No treinamento realizado neste
trabalho notou-se que em redes maiores o desvio padrio dos erros oriundos de diferentes
sessGes de treinamento, sob um mesmo conjunto de pares de treinamento, era maior
quanto maior a rede, o que pode indicar uma sensibilidade maior ao problema dos

minimos locais.

Acredita-se que por enquanto ndo exista uma maneira analitica de definir o

tamanho de uma RNA. Na maioria das vezes a tentativa e erro € o Ginico processo viavel
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de escolha. As regras heuristicas citadas anteriormente sdo baseadas na experimentagio e
fornecem algumas diretrizes basicas, mas o processo é que vai dizer qual a melhor rede a

ser usada.

A tabela 5.4 resume o procedimento de escolha do tamanho da rede
utilizada para treinar o robd manipulador apresentado neste trabalho. S3o comparados os
erros em relagdo as trajetorias pertencentes ao conjunto de treinamento ¢ também é
analisado o erro em relagdo ao conjunto de validagdo. Cada um destes 5 conjuntos
possui 1000 pontos de amostragem. Dez sessOes de treinamento foram feitas para cada
RNA, cada uma com diferentes conjuntos de pesos iniciais com distribuigdo rand6émica.
O resultado apresentado corresponde ao menor erro de validagio das dez sessOes. Para a
escolha da rede foram considerados os aspectos menor erro de validaggo, menor erro de
treinamento, velocidade de treinamento e menor tamanho possivel. A rede que melhor
preencheu estes aspectos foi uma RNA de 4 camadas, com 2 camadas escondidas de 4
neurdnios cada. Esta RNA além de apresentar um erro de validagdo baixo, em unidades
de torque, possui velocidade de treinamento maior do que uma rede de 3 camadas.
Observa-se que o aumento de neurdnios a partir dai, apesar de melhorar a performance
até certo ponto, acrescenta maior carga computacional e portanto ndo € vantajoso.
Outros tamanhos de rede também foram testados, mas a tabela 5.4 resume os melthores

resultados obtidos.

Se a rede ¢ treinada somente off-line considera-se que qualquer uma das
configuragdes acima poderia preencher satisfatoriamente as exigéncias de desempenho.
Porém em um treinamento on-line a rede sera constantemente retreinada sob diferentes
conjuntos de treinamento. E fundamental portanto que o tamanho da RNA escolhido
torne esta o menos sensivel possivel ao problema dos minimos locais e do
sobretreinamento. Uma maneira adotada neste trabalho de analisar este aspecto foi
considerar o desvio padrio do erro de treinamento e do erro de validagdo em relagdo ao
conjunto de 10 sessdes de treinamento realizadas. Considerou-se que um desvio padréo
baixo para o erro de treinamento indica que a rede é menos sensivel ao problema dos
minimos locais, uma vez que o treinamento depende menos do conjunto de pesos
inicial. Um desvio padrio baixo para o erro de validagdo associado a um erro de
validagdo minimo também baixo indica menor ocorréncia do sobretreinamento durante as

sessdes. Tudo isso, apesar de heuristico, também ajuda a selecionar o melhor tamanho
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para a RNA. A tabela 5.5 mostra os desvios padrdo para cada tamanho de rede testado.
‘Novamente conclui-se que a melhor opgdo seria a configuragdo com 4 camadas e 4

neurdnios em cada camada escondida, pois ela apresenta os menores valores de desvio

padrio.

Rede Erro de treinamento Erro de validagao
6-6-2 1.29038 2.1155
6-8-2 0.74022 1.943
6-10-2 1.06772 1.56
6-20-2 1.1296 21775
6-4-4-2 0.6763461 155
6-5-3-2 0.7009214 1.09
6-6-3-2 0.6361004 1.2715
6-6-6-2 0.5274 1.361
6-8-8-2 0.82679 1.1685

TABELA 5.4 - Erros de Treinamento e Validag¢ao

Rede desvio trein. desvio valid.

6-6-2 0.1504 0.7166
6-8-2 0.1785 0.4796
6-10-2 0.2849 0.7623
6-20-2 0.3293 0.2138
6-4-4-2 0.1294 0.2058
6-5-3-2 0.2106 1.8200
6-6-3-2 0.3085 0.9565
6-6-6-2 0.2826 1.3798
6-8-8-2 0.2123 11.015

TABELA 5.5 - Desvios Padrao em Relagio as Sessdes de Treinamento
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O exemplo de processo apresentado nesta segdo trata de um modelo
simples de manipulador de dois graus de liberdade. No entanto para modelos mais
complexos, de seis graus de liberdade, naturalmente a carga computacional cresce, mas o
procedimento de projeto pode ser conduzido de maneira semelhante. Algumas
alternativas podem ser buscadas para contornar o problema do tamanho da rede, como
em [23], onde o autor divide o problema em varias redes, uma para cada junta,

considerando em cada rede a influéncia das demais juntas.

5.3 - CONTROLADOR BASEADO NA DINAMICA
INVERSA UTILIZANDO REDES NEURAIS

O controlador baseado na dindmica inversa visto na se¢do 3.2 € uma
estratégia de controle bastante eficiente, uma vez que pode tornar linear e desacoplado
um sistema extremamente ndo linear como € o manipulador robdtico. A dificuldade de
obter-se o modelo matematico de um robé manipulador constitui sua principal limitag3o.
Grandezas dificeis de mensurar como o atrito, posi¢do do centro de massa, momento
angular, etc, fazem com que as aproximagdes pesquisadas para determinados robds
sejam imperfeitas. Além da dificuldade de estimagdo do modelo do robd existe também
dificuldade em calcular a dindmica inversa em tempo real, o que deve ser feito
numericamente através de algoritmos como o de Luh-Walker-Paul [2]. Em [6] ¢ tratado
um manipulador industrial muito popular chamado PUMA 560. Varias propostas de
representagio matematica do modelo sdo apresentadas e algumas diferem entre si em
aspectos importantes, o que mostra a dificuldade da obtengdo do modelo exato mesmo
em manipuladores extremamente estudados. Tendo-se em mdos uma aproximagao
razoavel e um algoritmo de calculo da dindmica inversa rapido o suficiente ainda pode-se
utilizar com sucesso o controlador baseado na dinimica inversa. SituagSes onde ndo se
tem condi¢Ses de obtengdo do modelo do robd controlado entretanto inviabilizam o uso

desta estratégia.

Como foi visto no capitulo 4, uma RNA ¢ capaz de calcular a dindmica
inversa de um robd manipulador somente com amostras das entradas e das saidas do

mesmo ao longo do seguimento de um conjunto de trajetorias pré definidas.

O controlador baseado na dinimica inversa utilizando redes neurais

trabalha com o mesmo principio de funcionamento do controlador da se¢do 3.2, no
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entanto a equagdo (3.3) ¢ substituida pela equagdo (5.2), que representa uma
aproximacdo da dindmica inversa do manipulador obtida através do treinamento de uma

RNA.
1= R(U,W) (5.2)
U=[q,4 @ -w]"
W = matriz de pesos.

O ganho u, a exemplo da segdo 3.2 é um controlador PD ou PID como o

da equagdo (3.5), ou seja : >
u=-K,J-K§ -KJqa

A figura 5.3 representa o controlador abordado nesta se¢do em uma malha
fechada de controle. A operagdo é semelhante ao controlador da se¢do 3.2, no entanto a
RNA assume o papel do calculo da dindmica inversa, que antes era matematicamente

calculada com base na estimativa do modelo do robd.

CF| Controlador Manipulador
qd a PD robdtico —
+
9,4

FIGURA 5.3 - Controlador Baseado na Dinamica Inversa Utilizando RNA

Analisando o bloco neural em separado tem-se que entradas da RNA sdo o
vetor de posigdes atuais q , que tera dimenséo igual ao nimero de juntas do robd, e sua
derivada primeira, que é o vetor das velocidades atuais q. Um terceiro conjunto de
entradas é obtido através do vetor das aceleragdes desejadas e da entrada u, que €
oriunda do sinal de controle obtido na saida de um controlador PD ou PID. As entradas
aplicadas a RNA produzem um vetor de torques de saida com a mesma dimens&o n das

juntas.



Até o presente momento ndo se tem uma compreensio clara de como
trabalham os pesos da RNA. Tal dificuldade ndo permite estabelecer condigdes
necessarias ou suficientes para provar que mediante um erro E, limitado para o
treinamento se garanta estabilidade em malha fechada para o sistema. Torna-se
necessario avaliar o controle em situagdo de operagdo para definir o quanto ele é

confiavel em manter estavel o sistema.

Neste trabalho ndo obteve-se bons resultados com o controlador baseado
na dindmica inversa utilizando RNA. Acredita-se que este fato deve-se a influéncia que
os erros de seguimento de trajetoria tem nas posi¢des € velocidades atuais inseridas na
entrada da RNA previamente treinada para representacdo da dindmica inversa. Em
alguns casos, principalmente naqueles em que a trajetoria desejada era diferente do
conjunto de treinamento, a RNA levou o sistema a instabilidade, certamente pelo fato de
ndo ser capaz de generalizar de maneira satisfatoria trajetOrias tendo as posigdes e
velocidades atuais como entradas, pois estas carregam a influéncia dos erros de
seguimento de trajetoria. Como o controlador baseado na dindmica inversa exige boas

estimagGes para esta dindmica inversa, sua utilizagdo ficou bastante limitada

5.4- CONTROLADOR TIPO TORQUE COMPUTADO
UTILIZANDO REDES NEURAIS
O controlador tipo torque computado, conforme visto na segdo 3.4 ¢

bastante semelhante ao controlador baseado na dindmica inversa, com a diferenca
fundamental de utilizar, ao invés das posi¢des atuais medidas junto ao manipulador
controlado, as posigdes desejadas previamente conhecidas. O controlador tipo torque
computado utilizando RNA substitui as posigdes e velocidades atuais medidas junto ao
processo presentes na estratégia de controle utilizada no controlador baseado na
dinimica inversa utilizando RNA pelas posi¢Ges e velocidades desejadas. A eétratégia de
controle ¢é descrita pela equagio (5.3) e ilustrada pela figura 5.4.

1= R(U,W) (5.3)

U =[q,, 40 @G —)]"

W = matriz de pesos e threshold’s.
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FIGURA 5.4 - Controlador Tipo Torque Computado Utilizando RNA

Obteve-se maior sucesso na utilizagdo desta estratégia de controle do que
na estratégia baseada na dindmica inversa. Acredita-se que o fato das entradas da RNA
n3o sofrerem a influéncia dos erros de seguimento de trajetoria facilita 8 mesma oferecer
um torque de controle melhor em suas saidas, que ndo leve o sistema a instabilidade.
Resolveu-se portanto utilizar esta estratégia ao invés do controle baseado na dindmica

inversa.

Sabe-se que o controlador baseado na dindmica inversa e o controlador
tipo torque computado trabalham com a hipétese de cancelamento das ndo linearidades
do sistema, o que exige boas estimagSes para a dinimica inversa. Exige-se da RNA
-portanto uma boa performance, o que obriga o projetista a tomar cuidados maiores no
procedimento de projeto da rede. O processo real de validagdo de uma RNA para estes
controladores é portanto a sua propria utilizagio dentro da malha de controle, o que é

uma dificuldade pratica.

A figura 5.5 mostra a simulagdo de um seguimento de trajetoria utilizando
um controlador tipo torque computado usando RNA. A RNA neste exemplo ¢
parcialmente treinada, ou seja, o treinamento ndo ¢ considerado o ideal. O manipulador
em questio é o mesmo da subse¢do 5.2.2. Pode observar-se pelos resultados que o
sistema torna-se instavel, exigindo um melhor treinamento da RNA a ser buscado pelo
projetista. Ilustra-se portanto a afirmagdo anterior sobre a validagdo de uma RNA

atuando neste tipo de controle.
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CONTROLADOR TIPO TOROUE COMPUTADO
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FIGURA 5.5 - Simulagio de uma RNA Parcialmente Treinada Atuando em um

Controlador Tipo Torque Computado

No capitulo 6 mostra-se simulagdes da performance de um controlador

tipo torque computado utilizando RNA aplicado ao modelo da subsegdo 5.2.2.

5.5 - CONTROLADOR BASEADO NA PASSIVIDADE
UTILIZANDO REDES NEURAIS

Na segdo 3.4 apresentou-se o controlador baseado pa passividade e foi
provado que, devido a0 mapeamento passivo existente entre as entradas e as saidas do
modelo rigido de um manipulador robético, é possivel obter um sistema estavel em
matha fechada com um erro de seguimento assintOticamente estavel através de um

controlador constituido de uma parcela feedforward mais uma parcela PD, conforme a

equagdo (3.9).

= H(q)d, +€(q,3)q, +&(q) - Kps

Nota-se que a parcela feedforward somada ao PD na verdade trata-se da
dinimica inversa do manipulador. O controlador baseado na passividade utilizando redes
neurais substitui a parcela feedforward em (3.10) por uma estimagéo da dindmica inversa

do manipulador feita através de uma RNA, conforme a equagdo (5.3).

t=R(U,W)-K_s (5.3)

U=[q, 4. 4]"
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W = matriz de pesos e threshold’s.

q, =4, —Aq

s=q-4, =q+AJ

A figura 5.6 mostra a operagdo de controlador baseado na passividade
utilizando RNA em uma malha feéhada de controle. A substitui¢do do calculo da parcela

feedforward por uma estimagdo por redes neurais introduz a modificagdo significativa no

esquema.

s % ’_q_ ¥ | Rede Newral

Manipulador

43 Controlador
‘ robdtice g

Qq FD

9,9
FIGURA 5.6 - Controlador Baseado na Passividade Utilizando Redes Neurais

Analisando o bloco neural em separado tem-se que entradas da RNA sdo o
vetor de posi¢des desejadas qa , que tera dimensdo igual ao nimero de juntas do robd, o
vetor da velocidade de referéncia q,, calculada segundo a equagdo (3.10), € a sua
derivada, ou seja a acelerag@o de referéncia §,. As entradas aplicadas a RNA produzem
um vetor com a mesma dimensdo n das juntas que ¢ somado ao sinal de controle

produzido por um controlador PD, resultando no torque aplicado ao manipulador.

O controlador baseado na passividade possui uma importante vantagem em |
relagio ao controlador baseado na dindmica inversa e em relagdo ao controlador tipo
torque computado que é o fato dele ser mais robusto que estes. Tal fato € bastante
relevante quando se trata de substituir a dindmica inversa présente nas duas propostas
por uma RNA. A RNA no controlador baseado na passividade admite maiores erros de
estimacdo sem que o processo torne-se instavel. Tal afirmagdo pode ser ilustrada pela
figura 5.6, que trata de uma simulagdo semelhante aquela representada pela figura 5.4

onde a mesma rede ¢ o mesmo controlador PD foram utilizados. Percebe-se que o

68



sistema mantém-se estavel, ao contrario do caso anterior. O comportamento do sistema
de controle torna-se bem menos critico a medida que, com uma boa estimagao inicial, ele
tem boas chances de ser bem sucedido. Uma validagdo que aprove a rede da maior
seguranga ao projetista do que no caso do controlador baseado na dindmica inversa ou
do controlador tipo torque computado, portanto. A impossibilidade de garantir
estabilidade em malha fechada no entanto permanece pelas mesmas razdes apresentadas

na sec¢do 5.3.

No capitulo 6 mostra-se simulagdes da performance de um controlador

baseado na passividade utilizando RNA aplicado ao modelo da subsegio 5.2.2.
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FIGURA 5.7 - SimulagZo de uma RNA Parcialmente Treinada Atuando em um

Controlador Baseado na Passividade

5.6 - UM ESQUEMA DE ATUALIZAGAO ON-LINE PARA A

REDE NEURAL
Um manipulador robético movendo-se ao longo de uma determinada
trajetoria, como visto anteriormente, € um processo cujo comportamento ¢ determinado
por variaveis ndo lineares. Um mapeamento neural representa uma relagdo R que mapeia
um conjunto U de situages de interesse em um conjunto Y de saida desejado. Dentro
deste conjunto (U, Y) algumas amostras sdo retiradas para o treinamento e o restante €
generalizado pela RNA. Qualquer que seja a arquitetura adotada para a RNA, no
entanto, ela ndo € capaz de lidar com infinitas possibilidades de mapeamento entre U e

Y. Mesmo dentro de um conjunto U pré-determinado de trajetorias as quais ja se espera
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um determinado comportamento existe a possibilidade do surgimento de uma nova
situagdo para a qual a rede apresenta erros insatisfatorios em tempo real. Esta nova
situagdo pode ser originada por fatores como erros de amostragem ndo previstos,
variag@o brusca ocasionada por alguma perturba¢do e principalmente pela variagdo na
carga transportada pelo manipulador. A carga transportada pelo efetuador ndo ¢ fixa. A
RNA ¢ normalmente treinada para um valor nominal de carga. Durante a execu¢io das
tarefas do manipulador valores aleatérios sdo acrescidos ao valor nominal alterando
aquela situagdo de treinamento. Seria desejavel portanto que a rede de alguma maneira
pudesse aprender em tempo real cada nova situagio, minimizando assim os erros de
seguimento apresentados em malha fechada. Tal esquema implica em uma atualizagdo
on-line da rede, tormando o controlador em questdo, no caso aqueles apresentados nas

secOes 5.3, 5.4 e 5.5, adaptativo.

O esquema de adaptagdo on-line proposto neste trabatho consta de um
retreinamento periodico da RNA. Os vetores utilizados no retreinamento sao obtidos do
proprio controle do processo e armazenados. Um periodo Tt € definido para o inicio de
cada retreinamento. Ao longo deste periodo Tt os vetores sdo amostrados em um
periodo Tv << Tt enquanto os torques de saida da rede sdo aplicados as entradas do
manipulador em um periodo Tr que € o periodo de amostragem da RNA e funciona de
forma semelhante a um periodo de amostragem de um controlador PID digital. A figura
5.8 representa o esquema de funcionamento de um controlador baseado na passividade

utilizando uma RNA adaptativa.

/  treinamento online
9.9 l_q_r_. eural Armazena
Valotes
¥4
q Comtrolador| . = Maripalador
G | PD robético
" " Kps

4.4

FIGURA 5.8 - Controlador Baseado na Passividade Utilizando uma RNA Adaptativa
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Um aspecto importante em relagio ao tamanho da RNA adotado neste
esquema € que este ndo deve proporcionar uma rede sensivel ao problema do
sobretreinamento, pois uma rede com tais caracteristicas fatalmente teria seu
desempenho piorado com as atualizagbes on-line. Um numero n3o muito grande de
vetores deve ser escolhido para a atualizagdo, procurando ndo incrementar demais a
carga computacional. Um aspecto interessante abordado em [17] é o fato de que
retreinamentos constantes fazem uma RNA muitas vezes “esquecer” o seu treinamento
original, particularizando demais o comportamento e fazendo com que a rede perca sua
boa capacidade de generalizagdo. Faz-se necessario entdo que uma amostra do conjunto
de treinamento original seja incorporada aos vetores amostragos em tempo real,
prevenindo este aspecto. A quantidade de vetores amostrados em tampo real no entanto
deve ser dominante em relagio ao conjunto de treinamento on-line, sendo a RNA pode

adaptar-se muito pouco a uma nova situagio.

Dentro do contexto de treinamento on-line descrito torna-se fundamental a
velocidade de treinamento. O algoritmo de treinamento possui um Deadline que €
determinado pelo periodo Tt e deve realizar sua tarefa dentro deste tempo. Portanto o
nimero de iteracdes de treinamento ou épocas, que corresponde a apresentagdo
completa do conjunto de treinamento, é limitado. Algoritmos que necessitam de centenas
de iteragdes para um treinamento satisfatorio tornam-se dificeis de serem utilizados

devido a velocidade de processamenfo que exigiriam do hardware utilizado.

Neste trabalho utilizou-se com sucesso o algoritmo Quickpropagation
descrito na se¢do 4.5 para o treinamento on-line da rede. Para o exemplo apresentado na
subse¢io 5.2.2 julgou-se suficiente 15 iteragdes de treinamento para obter uma

performance satisfatoria.

O esquema de atualizagio on-line é descrito através da figura 5.9. Uma
amostragem ¢ feita em tempo real e armazenada em um vetor A de tamanho limitado.
Quando o vetor A atinge seu tamanho maximo a amostra mais antiga ¢ desconsiderada e
substituida pela sua subsequente e assim por diante até que se reserve espago para a
amostra atual, em um sistema de pilha cujo “fundo” sempre cai. Em um primeiro
momento espera-se que o comjunto A tenha um numero minimo de elementos para
iniciar-se o processo de atualizagio, quando tal premissa € atingida inicia-se um

retreinamento da RNA utilizando o conjunto A adicionado a um conjunto T, retirado do
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conjunto original de Pares de Treinamento usado no treinamento original da rede. Para
esta estratégia de treinamento considera-se que A deve ser maior que T, pois 0s
pardmetros atuais devem ser dominantes em relagdo a condigdo inicial. E importante
ressaltar que o conjunto T nd@o altera-se ao longo do treinamento assim como o faz o
conjunto A, permanecendo o mesmo fixo enquanto o conjunto A € constantemente
atualizado. O retreinamento ¢ realizado sempre em paralelo com a execugdo do controle
durante um periodo Tt. Quanto atinge-se Tt os pesos da RNA sdo atualizados segundo o
treinamento imediatamente anterior. Um novo retreinamento é entdo redisparado
utilizando um novo conjunto A que foi amostrado durante o periodo Tt anterior. Este
conjunto A pode ou nio conter elementos do conjunto A anterior, dependendo do
tamanho maximo definido para este e dos periodos de amostragem e treinamento
definidos. Quando percebe-se que o erro de posi¢dao torna;se constante, ou seja, o
treinamento ndo surte mais efeito, 0 mesmo é paralisado até que uma nova variagio no

erro de posigio seja detectada.

treiname'ntd'
Tt Tt A~ Tt -~
atuslipacéo stualiracdo

Tv Tv Tv
Amostr. Amostr. Amostr.

FIGURA 5.9 — Esquema de atualuzag@do on-line da RNA

A estratégia de atualizagio proposta corre dois riscos considerados
importantes: o sobretreinamento e a aquisicio de amostras defeituosas. Em relagéo ao
sobretreinamento, que pode levar a rede a ndo generalizar novas situagdes, um projeto
bem feito da rede associado a um bom treinamento inicial podem resolver este problema,
uma vez que no retreinamento a rede sofrera poucas iteragSes e portanto uma mudanga
brusca de comportamento ¢ uma possibilidade que ndo tem grande chance de ocorrer
dentro destas condi¢des. O treinamento on-line serve somente como um ajuste fino em

relagdo a variagio do processo em tempo real, regulado pelo periodo de treinamento Tt.

72



Quanto a aquisicdo de amostras defeituosas, isto podera ocorrer devido a uma ma
defini¢do dos periodos Tr e Tt envolvidos no ajuste on-line e também a uma defini¢do
errada do tamanho do conjunto A, ocasionando uma atualiza¢gdo também errada nos
pesos da rede. O tamanho de A deve ser representativo em relagdo ao processo € 2o
mesmo tempo n3o deve ser dimensionado de tal forma que permita que uma mesma
seqiiéncia seja exaustivamente retreinada. Se ocorrerem amostras espirias decorrentes
de alguma perturbagdo momentanea, julga-se que a constante atualiza¢do do conjunto A
sob pardmetros adequadamente dimensionados podera resolver este problema,

proporcionando a rede manter-se dentro de um mapeamento aceitavel.

Neste trabalho desconsidera-se um aspecto pratico importante dentro de
uma implementacio real que € a possibilidade de sensoriamento em tempo real das
variaveis de entrada envolvidas, principalmente da aceleragdo, a qual a obtengdo segundo
[10] constitui-se uma dificuldade pratica. Tal consideragdo ndo ¢ feita porque julga-se
que estratégias de saneamento desta dificuldade passam por experimentagGes praticas
com modelos do mundo real, onde a dificuldade podera ser sentida e as possiveis formas
de contornar o problema poder3o ser testadas. Poderia por exemplo ter sido proposta a
utilizacio de delays na entrada da rede em substituicdo a medi¢io da velocidade e
aceleragdo das juntas, técnica comum utilizada na teoria de redes neurais usada para
sintetizar derivadas de ordem superior. Os resultados tedricos poderiam funcionar bem,
mas nenhuma afirmacio poderia ser feita antes de testar o processo na pratica, pois o
que na realidade estaria se tentando fazer € resolver um problema pratico e néo teorico.
Por esta razio prefere-se considerar somente as dificuldades tedricas encontradas,
projetando este e possiveis outros aspectos para trabalhos futuros que visem a sua

analise.

No capitulo 6 apresenta-se simulagdes considerando a atualizacdo on-line
da rede, onde sdo descritos os detalhes estruturais da implementagdo desta técnica para o

exemplo apresentado na subsegdo 5.2.2.

5.7 - CONCLUSAO

Os controladores apresentados neste capitulo sio extensdes daqueles
apresentados no capitulo 3 com a substituicdo da dindmica inversa por uma estimagdo da

mesma feita por uma RNA. O controlador baseado na dindmica inversa e o controlador
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tipo torque computado exigem uma RNA mais robusta em relagdo a variagdo das
situagdes de operagio em tempo real pois erros de estimagdo podem levar com facilidade
o sistema a instabilidade, sendo portanto propostas mais delicadas e com menores
garantias de funcionamento em processos do mundo real. O controlador baseado na
passividade ¢ mais robusto em relagio a estimagdo da dindmica inversa e portanto
permite que a rede neural possa apresentar um mapeamento menos robusto em relagio a
variagdes do processo e projeta melhores chances de estabilizar o sistema em aplicagGes

praticas.

A atualizagido da RNA em tempo real constitui uma melhoria no
desempenho destes controladores, uma vez que adapta a rede as variagdes do processo
em tempo real, manifestadas principalmente pela variagdo da carga transportada pelo

efetuador.
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6- SIMULACOES

6.1 - INTRODUCAO

Com a intengdo de ilustrar as estratégias de controle propostas neste
trabatho sdo realizadas simulagbes em cima de um modelo exemplo. Dentro destas
simulagGes sdo consideradas diferentes situagdes de controle. Ao final do capitulo
pretende-se que se tenha uma visdo mais clara das vantagens e desvantagens de cada
estratégia e da sua eficiéncia em relagdo a diminuigio dos erros de seguimento de

trajetoria.

O modelo a ser adotado como exemplo em todas as situagGes deste
capitulo € aquele descrito na subsegdo 5.2.2. Na secdo 6.3 no entanto sdo acrescentados
ao modelo alguns parametros referentes a considerégéo dos efeitos da dinamica elétrica e
da flexibilidade nas transmissGes do manipulador. Todas as simulagGes utilizadas neste
capitulo foram feitas no software Matlab, utilizando o aplicativo simulink, onde foram

desenvolvidos blocos para o robd manipulador e para os controladores em questio.

6.2 - SIMULAGOES ENVOLVENDO UM MODELO
RIGIDO

O modelo rigido, cuja equagdo do movimento ¢ descrita pela equagdo

(2.33), sera simulado de acordo com as trajetorias descritas na tabela 6.1 e na figura 6.1.

q1 (ini.) {qz(ini) |q (interm.) | g (interm.) |q (final) | g2 (final) |tempo (s)

TRAJ1 |-90° 0° - - -65° 30° 1.0

TRAJ2 [-90°  |0° -70° 30° -90° 0° 2.5

TABELA 6.1 - Trajetorias de Simulaggo
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FIGURA 6.1 — Trajetérias de Simulagéo

Os pardmetros para a simulagdo a serem adotados para o modelo sdo os
mesmos apresentados na tabela 5.1. Simula-se inicialmente um controlador classico PD
junta por junta. Os valores para os ganhos do controlador sdo K; = Kj; = 10.000 e
K. = Ky, = 200. A figura 6.2 apresenta os resultados da simulagio de ambas as
trajetorias descritas na tabela 6.1. Considera-se o manipulador transportando sua carga

nominal, ou seja, m; = 20kg.
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FIGURA 6.2 - Controlador PD de Ganhos Fixos

Os controladores apresentados no capitulo 5 pretendem proporcionar uma

melhora em relagio ao comportamento do controle em malha fechada descrito pela
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figura 6.2. O primeiro passo para a implementa¢io desses controladores é o treinamento
da rede neural utilizada para a estimagdo da dindmica inversa do modelo. O

procedimento de treinamento adotado neste trabatho esta descrito na segdo 5.2.

Inicialmente considera-se uma estratégia de controle onde a RNA ndo ¢
atualizada em tempo real, ou seja, uma RNA com treinamento off-line. Adota-se para a
rede um periodo de amostragem T, = 5ms, semelhante ao periodo adotado para os

controladores PD digitais que sdo utilizados neste esquema de controle.

Conforme ja comentado na se¢do 5.3, ndo obteve-se boa performance
neste trabalho para o controlador baseado na dindmica inversa utilizando RNA. Por este

motivo as simulagGes referentes a esse controlador ndo sao apresentadas.

Procede-se entio a simulagio de um controladér tipo torque computado
utilizando redes neurais. A titulo de comparagdo os ganhos para o controlador PD sao
mantidos iguais aos da simulag3o da figura 6.2. A figura 6.3 apresenta os resultados das
simulacdes aplicadas ao controle de seguimento das trajetorias da tabela 6.1. Em 6.3.a ¢
6.3.b procede-se a simulagdo considerando o robd transportando carga nominal, ou seja,
m; = 20kg. Em 6.3.c e 6.3.d considera-se m; = 40kg. Observa-se através da figura 6.3
que a performance ¢ melhorada em pelo menos 100 vezes em relagio a figura 6.2, o que
ilustra a diferenca de resultados entre as estratégias de controle. Quando adiciona-se uma
carga diferente daquela para a qual a RNA foi treinada tem-se uma piora na performance
do controlador, fato ilustrado em 6.3.c e 6.3.d. Esta piora pode ser atenuada com a

adogdo de uma estratégia de atualizagio on-line da RNA.

77



TRATETORA TRATETOMA 2
0004 0002
0003 4 s ania? 0002
E 0002 - g 0001 jmhl
B B
2 0001 A tal a o
U
E 0 L ‘Eo.m
Junia2
<001 1 -0.002
©.002 ©.003
¢ 1 z 3 0 L] 2 3 L]
Tempu Tompn
(a) (b)
TRATETORIA 1 0005 TRAJETOMA 2
0
0,005 1
junial g""‘” |
a
E«ms 4
0. -
junta2
0005
o 1 z 3 e 0 1 2 3 P
Toempo Tompa
(c) (d)

FIGURA 6.3 - Controlador Tipo Torque Computado utilizando RNA.

A seguir procede-se a simulagdo de um controlador baseado na passividade

utilizando RNA. Mantém-se a mesma RNA utilizada nas simulagSes da figura 6.3.

Escolhe-se como ganhos da parcela linear Ky; = Ky = 50 € Ay = A; = 200, ou seja, os

mesmos ganhos PD utilizados na simulagio anterior. Em 6.4.a ¢ 6.4b tem-se a

simulagdo do controle de seguimento das trajetérias da tabela 6.1 considerando carga

nominal. Em 6.4.c e 6.4.d tem-se as simulagdes considerando m; = 40kg. Observa-se

novamente que a adigdo de carga no efetuador do manipulador piora a performance do

controle.
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FIGURA 6.4 - Controlador baseado na Passividade utilizando RNA

Com o proposito de melhorar o desempenho do controle quando sob a

situagdo descrita nas figuras 6.3.c, 6.3.d e 6.4.c e 64.d adota-se a estratégia de

atualizagdo on-line da RNA descrita na se¢do 5.3. Para tal estratégia adotou-se T, =

2.5ms e Tt = SOms. Portanto a RNA sera atualizada a cada 50ms. A figura 6.5 mostra

os resultados da simulacdo do controle de seguimento das trajetorias da tabela 6.1

considerando m; = 40kg. Utiliza-se o mesmo controlador tipo torque computado das

simulagdes da figura 6.3 acrescido de uma estratégia de atualizagdo on-line da RNA.

Observa-se uma melhora de desempenho em relagdo a figura 6.3.c e 6.3.d que pode ser

atribuida a adaptagdo da RNA em relagdo a nova situagdo que encontra-se o modelo,

diminuindo tanto o erro transitério quanto o erro em regime permanente.
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FIGURA 6.5 - Controlador tipo torque computado utilizando uma RNA com atualizagdo

on-line

Da mesma maneira que na simulagio da figura 6.5, tem-se na figura 6.6 a
simulagio do controle do seguimento das trajetorias da tabela 6.1 com m; = 40kg. Desta
vez utiliza-se o controlador baseado na passividade com uma RNA atualizada em tempo
real. Os periodos configurados para amostragem e treinamento on-line sio mantidos os

mesmos e o controlador é também o mesmo utilizado nas simulag¢Ges da figura 6.4.

A utilizagdo de um treinamento dindmico implementa uma melhora
significativa em relagdo a performance off-line, como ilustra a figura 6.6. Os erros de

seguimento sio diminuidos pois a RNA adapta-se as mudangas ocorridas no processo.

O modelo rigido de um robd planar de dois graus de liberdade foi o objeto
de estudo desta se¢do. A dindmica deste modelo ndo possui variaveis ndo controlaveis,
por isso ele é dito totalmente acionado [10]. Esta porém nem sempre € a situagao
encontrada na pratica. Por vezes torna-se necessario considerar o efeito causado pelas
demais dinimicas que influenciam na equagdo do movimento. Na seg¢do seguinte
considera-se a hipotese que as dindmicas ndo modeladas na equagdo do movimento no
modelo rigido sdo importantes e portanto alteram o comportamento do processo. Tal

consideragdo altera de maneira significativa a performance do controlador.
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6.3 - SIMULAQ()E’S CONSIDERANDO A DINAMICA DOS
ATUADORES ELETRICOS E A FLEXIBILIDADE NAS
TRANSMISSOES DOS MOTORES

6.3.1. Introducio

Na secdo 6.2 ilustrou-se através das simulagGes que os controladores
propostos no capitulo 5 realmente melhoram a performance em relagdo a estratégia
classica de controle utilizando um controlador PD junta por junta. O modelo de robd
utilizado para as simulagdes no entanto trata-se de um modelo rigido, cuja equagdo do
movimento, conforme visto no capitulo 2, desconsidera a dindmica associada aos
atuadores elétricos utilizados para a aplicagdo de torque nas juntas e além disso
desconsidera também que as transmissdes que acoplam os rotores dos motores de
acionamento aos elos do manipulador possuam flexibilidade. Muitas vezes estas
simplificagBes s3o verdadeiras em casos praticos, porém existem também manipuladores
nos quais a desconsideragdo destas dindmicas conduz a erros considerveis ou mesmo
inviabilizam o controle de seguimento de trajetoria da forma aqui apresentada. Nesta
secdo pretende-se ilustrar através de simulagSes os efeitos da inclusdo destas dindmicas
no modelo do manipulador a ser controlado pelos controladores propostos € com isso

mostrar as limitagdes dos mesmos quando atuando sobre estes modelos.
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6.3.2. Simulacdes considerando a dinimica dos atuadores elétricos.

Conforme foi visto no capitulo 5, os controladores ali propostos sdo
baseados naqueles vistos no capitulo 3. Portanto estes controladores possuem
basicamente as mesmas caracteristicas dos seus antecessores e também por consegqiiéncia

as mesmas limitagoes.

No caso do controle de um manipulador acionado eletricamente comenta-
se na subse¢do 2.4.2 que esta dindmica associa graus de liberdade adicionais a0 modelo
do manipulador, ou seja, o sistema possui mais variaveis a serem controladas do que
entradas de controle. Tal fator influencia diretamente no desempenho dos controladores
do capitulo 3. Em [10] mostra-se que o modelo do manipulador ¢ dividido em dois
subsistemas, um subsistema contendo o modelo dos atuadores, no qual sdo aplicados os
sinais de controle e outro subsistema contendo o modelo rigido a ser controlado. Em
[33] demonstra-se o efeito causado quando a constante de tempo associada a dindmica
elétrica é considerada. O autor mostra o caso de um controlador PD atuando em um
manipulador de 1 grau de liberdade. O lugar das raizes da equagdo do controlador
associada ao modelo resulta em dois pdlos complexos estaveis tendendo ao infinito
conforme aumenta-se o ganho do controlador. Dai conclui-se que o comportamento em
malha fechada pode resultar em uma oscilagdio subamortecida cujo fator de
amortecimento depende do ganho do controlador. A dindmica de alta freqiiéncia
atribuida aos atuadores elétricos impde portanto um limite aos ganhos do controlador

PD utilizado.

Em relagio ao controlador baseado na dindmica inversa afirma-se em [10]
ndo ser possivel o cancelamento direto das ndo linearidades realizado pelo mesmo, o
que, segundo o autor, requer a busca de outra técnica que torne viavel este
cancelamento. Esta colocagio comprova-se ao buscar-se uma RNA que possa
representar a dinimica inversa no controlador tipo torque computado utilizando RNA.
Nas simula¢des envolvendo o modelo rigido encontrou-se uma RNA que generaliza
adequadamente o conjunto de trajetorias da tabela 4.2, porém ao buscar-se uma RNA
que execute tarefa semelhante em relagao ao modelo considerando os atuadores elétricos
encontra-se uma dificuldade muito maior que no caso anterior. Acredita-se que 0Os graus
de liberdade adicionais devidos a dindmica elétrica sdo oOs responsaveis por esta

dificuldade, uma vez que a rede conta somente com as posi¢des e suas derivadas para

82



estimar a tensio de entrada necessaria ao cancelamento. No caso de considerar-se
diferentes trajetorias, os erros inerentes a estimag@o de uma trajetoria diferente daquelas
utilizadas no conjunto de treinamento por parte da RNA sio agravados pela presencga da
dinamica elétrica e tornam o processo em malha fechada instavel para este caso. Seria
necessario portanto que nos casos onde a dindmica elétrica ndo € completamente
desprezivel fosse dimensionada uma RNA que proporciona-se erros minimos, o que na

pratica pode ser inviavel.

Em relagio ao controlador baseado na passividade afirma-se também em
[10] que ndo existe uma relagdo de passividade entre as entradas de controle ¢ a saida a
ser controlada, no caso a posi¢io angular das juntas, existindo esta relagdo somente
quando se considera as entradas e as saidas do subsistema envolvendo os atuadores.
Dependendo do quanto a dindmica elétrica ¢ excitada pela trajetoria a ser controlada €
possivel utilizar o mesmo esquema do modelo rigido, mesmo que a dindmica elétrica
insira erros de estimagdo na RNA. O que ocorre portanto ¢ uma limitagdo da trajetona

de acordo com as caracteristicas da dinidmica elétrica.

Na figura 6.7 tem-se a simulag@o do modelo apresentado na subsegdo 5.2.2
considerando a dinimica dos atuadores elétricos, onde [10] L; = 8x10° V.s/A,
R; = 1.5 ohms, as constantes de tensdo induzida sdo K] = 25.05 ¢ K] = 21.71 ¢ as
constantes de torque sdo K" = 25.05 V-s e KI' = 21.71 V-s. O dimensionamento da
RNA da-se de acordo com os procedimentos descritos na se¢do 5.2, desta vez porém o
treinamento ¢ feito considerando o manipulador acionado elétricamente. Os ganhos do
controlador linear sdo K.; = 20 e A; = 50 e os periodos da RNA sdo os mesmos das

simulagdes da se¢do 6.1.

Na figura 6.7.2 e 6.7.b ilustra-se o comportamento do controlador
baseado na passividade utilizando uma RNA com treinamento off-line. Neste caso ms
tem seu valor nominal. Observa-se que o comportamento ndo ¢ comprometido pela
consideragdo da dinimica elétrica, uma vez que esta ndo ¢ excitada pela trajetoria em
questdo. Na figura 6.7.c e 6.7.d considera-se m; = 40kg, uma situagdo onde utiliza-se o
treinamento on-line da RNA. Observa-se que igualmente o comportamento do controle é

satisfatorio.
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FIGURA 6.7 - Controlador Baseado na Passividade utilizando RNA atuando sobre um
Modelo Rigido Acionado Eletricamente

6.3.3. Simulac¢des considerando transmissdes flexiveis.

Conforme comentado na subsecdo 2.4.4, a parcela significativa de
flexibilidade em manipuladores robéticos esta associada as transmissdes que acoplam o
rotor dos motores aos elos do robd. Estas transmissdes flexiveis quando consideradas
alteram significativamente a equagdo do movimento do manipulador conforme 233) e
(2.34). Em [33] é analisado o controle em malha fechada de um manipulador de 01 junta
com transmisséo flexivel sendo controlado através de um controlador PD. A exemplo de
quando considera-se as dinamicas dos atuadores elétricos, o sistema também pode ser

dividido em dois subsistemas, um subsistema dos elos e outro dos rotores. Existira uma
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diferenca entre a posi¢do angular dos elos e dos rotores dos motores de acionamento,
que sera maior a medida que a constante de rigidez K associada as transmissdes for
menor. A posicdo dos elos é no caso o interesse do controle, porém em [33, 10]
demonstra-se que ao fechar-se a malha de controle com o controlador PD utilizando as
posigdes dos elos como realimentag@o o lugar das raizes do sistema mostra dois pélos
complexos conjugados no semiplano direito, concluindo-se portanto que tal sistema de
controle é instavel. Demonstra-se também que se utilizadas as posi¢des angulares dos
rotores, ou seja, as posi¢Ges das juntas, como realimentagdo, o lugar das raizes do
sistema mostra dois polos complexos conjugados sobre o eixo imaginario com dois zeros
complexos conjugados proximos, sendo portanto o sistema estavel Por conseguinte o
sistema de controle assim implementado controla somente a dindmica associada aos
rotores, ficando as posi¢Ges dos elos, que éo0 objetivo do controle, dependentes da

constante de rigidez K.

Em relagdo a aplicagdo dos controladores do capitulo 3, Em [10] Guenther
afirma que, por ser o sistema dindmico parcialmente acionado, ndo € possivel cancelar
diretamente as ndo linearidades, ndo sendo possivel portanto a utilizagdo do controlador
baseado na dindmica inversa na forma em que este é apresentado no capitulo 3. Esta
afirmagio confirma-se ao tentar-se utilizar o controlador tipo torque computado
utilizando RNA. Consegue-se algum resultado somente para constantes de rigidez muito
elevadas e neste ponto isto € semelhante a desconsiderar a flexibilidade nas transmissdes.
O controlador baseado na passividade no entanto pode ser utilizado, porém ndo existe
mapeamento passivo entre as entradas e a posigdo angular dos elos existindo sim entre as
entradas e a posi¢do angular dos rotores. Levando em consideragdo este aspecto e
também o fato de ndo ser possivel utilizar diretamente as posigdes dos elos pelas razdes
ja descritas, um controlador baseado na passividade utilizando RNA se utilizard da
posigdo angular dos rotores ou juntas como realimentagio, ficando a posigdo final dos
elos sujeita ao erro inserido de acordo com a dimens3o da constante de rigidez K e de

acordo com a trajetdria seguida.

A figura 6.8 ilustra a simulagdo do controle de seguimento das trajetorias
da tabela 6.1. O modelo considerado é o0 mesmo das demais simulagGes deste capitulo
porém considerando a flexibilidade nas transmissdes, com uma constante de rigidez

K; =K, =30.000. Em 6..8.a e 6.8.b tem-se as simulagdes considerando mz = 20kg € um
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treinamento apenas off-line para a RNA, que é realizado levando em conta as entradas e
as posigdes e derivadas em relagdo aos elos. Observa-se nos graficos que ha bastante
diferenca entre as posigdes dos elos e das juntas devido a flexibilidade nas transmissGes.
O sinal oferecido pela RNA na verdade ndo consegue mapear a dindmica flexivel, sendo
limitado somente ao efeito da dinimica do manipulador. Em 6.8.c ¢ 6.8.d tem-se
simulagdes considerando ms; = 40kg e um treinamento on-line para a RNA. Nestas
simulagbes confirma-se a afirmag@o anterior de que a RNA ndo ¢ capaz de considerar a

dinamica flexivel.

Brre rave)

(c) (d)

FIGURA 6.8 - Controlador Baseado na Passividade aplicado a um Modelo com

Transmissoes Flexiveis

Para as simulagdo da figura 6.8 o treinamento da RNA ¢ semelhante ao
descrito na se¢do 5.2, porém o modelo utilizado considera a flexibilidade nas
transmissdes. O processo em malha fechada utilizado para a coleta dos pares de

treinamento apresenta um controlador PD realimentado pelas posigSes e velocidades das
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juntas e ndo dos elos. Os pares de treinamento sdo formados pelas varidveis de junta e

respectivos torques de entrada no manipulador.

O controlador baseado na passividade utilizando RNA carece portanto de
novas ferramentas que proporcionem de alguma forma compensar o efeito da
flexibilidade nas transmissdes. Em [10, 33, 24] sd3o abordadas alternativas que venham a
solucionar o problema do controle de robds considerando a flexibilidade nas
transmissdes e varias solugGes sio analisadas. Acredita-se que trabalhos posteriores
possam buscar alguma alternativa as limitagSes dos controladores aqui apresentados em
relacdo ao problema da flexibilidade nas transmissGes considerando alguma destas

solugdes.

Dos controladores aqui propostos utilizando RNA, o controlador baseado
na passividade utilizando RNA € o Unico portanto que pode ser utilizado diante do
problema da flexibilidade nas transmissdes, porém tem seu comportamento limitado a
dimensio da constante K de rigidez nas transmissdes e depende também de uma
trajetoria suave, ou seja, uma trajetoria que ndo venha a excitar os modos flexiveis das
transmissdes, pois caso isso acontega o comportamento do processo em malha fechada

pode tornar-se instavel.

6.4 - CONCLUSAO

Os Controladores propostos no capitulo 5 confirmam a sua eficiéncia
através das simulagdes realizadas ao longo deste capitulo. No caso de considerar-se o
modelo rigido descrito na subsegdo 2.4.3 como sendo o modelo do manipulador a ser
controlado tem-se que o controlador tipo torque computado apresenta melhores
resultados em relagdo aos erros de posi¢do do que o controlador baseado na passividade,
apesar da limitagdes ja comentadas na se¢do 5.3. Quando simula-se uma situag@o de
carga diferente da nominal tem-se no ajuste on-line da RNA um importante fator de
diminuicio dos erros de posicionamento para ambas as estratégias de controle. Quando
considera-se a dinidmica dos atuadores elétricos conforme a subsegdo 2.4.2 tem-se
dificuldades na utilizagio do controlador tipo torque computado devido ao sistema ser
parcialmente acionado. O controlador baseado na passividade pode ser utilizado com
sucesso, mas sua eficiéncia depende principalmente de uma trajetéria que ndo venha a

excitar as dindmicas dos atuadores elétricos, que é o caso da simulagdo apresentada.
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Quando considera-se a flexibilidade nas transmissdes a utilizagio do controlador tipo
torque computado conforme apresentado aqui neste trabalho torna-se praticamente
inviavel. O controlador baseado na passividade pode ser utilizado contanto que se tenha
uma constante de rigidez K nas transmissdes de dimensio adequada e também uma
trajetéria que ndo venha a excitar os modos flexiveis. Percebe-se no entanto que o
controlador tem seus erros aumentados devido a existéncia desta dindmica, carecendo de

alguma modificagdo em sua estrutura no sentido de solucionar este problema.
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7 - CONCLUSAO

Os controladores classicos descritos no capitulo 3 tem seu uso limitado as

seguintes situagdes:

- No caso de controladores PD e PID de ganhos fixos a processos onde

ndo se exija precisdo no controle;

- No caso dos controladores baseados na passividade e na dindmica inversa
em processos onde se tenha possibilidade de obter matematicamente com
alguma precisdo a dindmica inversa do manipulador e contando também

com pouca variagdo na carga transportada pelo efetuador.

No caso de ter-se processos de dificil estimagdo ou com grande variagdo de
pardmetros em tempo real necessita-se de alguma ferramenta de estimagdo e ajuste

destes parametros.

As RNA se mostram grandes ferramentas de estimagio. Neste trabalho
foram utilizadas para estimar em tempo de treinamento e em tempo real a dindmica
inversa de manipuladores robodticos. Conclui-se que tal ferramenta obtém éxito nesta

tarefa, destacando como principais vantagens:

- Possibilidade de aprendizado através de exemplos, sem a necessidade de

conhecimento detalhado do modelo matematico do processo;

- Capacidade de generalizagdo do comportamento do modelo para um
conjunto de valores diferentes daqueles utilizados no conjunto de

treinamento;
- Possibilidade de ajuste em tempo real.

A arquitetura de RNA utilizada na tarefa proposta neste trabalho foi a
arquitetura feedforward multicamadas. Dentro desta arquitetura adotou-se configuragdes
tipicas encontradas ao longo da literatura para as funges de ativagdo e inicializacdo dos
pesos da rede, mas considerou-se como fator decisivo no desempenho do treinamento,
principalmente o treinamento on-line, a velocidade de convergéncia do algoritmo de

treinamento. O algoritmo Backpropagation, em sua forma original proposta em [27] se
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mostra muito lento para a velocidade de treinamento exigida. O algoritmo de
treinamento Quickpropagation, de [9], mostra-se bem mais veloz na execugéo da tarefa,
e por isso veio a ser escolhido como algoritmo de treinamento das RNA utilizadas neste

trabalho.

Os controladores utilizando RNA apresentados neste trabalho mostram-se
boas alternativas aos métodos classicos, uma vez que além de reduzirem bastante o erro
de seguimento de trajetéria proporcionam uma estratégia de adapta¢do as mudangas
ocorridas no modelo do manipulador robotico em tempo real. Dentre essas propostas
destaca-se o controlador tipo torque computado utilizando RNA, que é uma alternativa a
dificuldade de utilizagio do controlador baseado na dindmica inversa utilizando RNA

encontrada neste trabalho e o controlador baseado na passividade utilizando RNA.

Em relagdo ao comportamento apresentado nas simulagdes conclui-se que
o controlador tipo torque computado utilizando RNA apresenta melhor performance que
o controlador baseado na passividade utilizando RNA quando utilizado o modelo rigido,
provavelmente por conseguir compensar de forma mais eficiente o efeito das nao
linearidades do modelo, porém sua utilizagdo ndo é possivel nos modelos que consideram
as dinamicas dos acionadores elétricos e a flexibilidade nas transmissGes. O controlador
baseado na passividade utilizando RNA possui boa performance tanto no modelo rigido
quanto no modelo com acionamentos elétricos, porém no modelo com transmissGes
flexiveis, apesar de estabilizar o sistema em matha fechada, ndo consegue compensar os
efeitos desta dindmica em relagdo ao erro inserido na posigdo desejada para elos do
manipulador. Sugere-se, para este caso, que esta estratégia possa ser utilizada em
conjunto com alguma outra estratégia que vise melhorar o desempenho do controle, um

trabalho futuro a ser desenvolvido.

Tem-se ainda como sugestio de futuro trabalho a utilizagdo destes
controladores em experimentos praticos, talvez utilizando manipuladores ndo planares.
Novas dificuldades como medicdo das grandezas, dindmica dos acionadores e
flexibilidade reais serdo encontradas, o que podera resultar em um trabalho mais

completo e abrangente.
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