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Resumo

Este trabalho tem como objetivo verificar o emprego de redes neurais
artificiais - RNA’s - no controle da compleza dindmica dos manipuladores
robdticos rigidos, constituida por equagdes ndo-lineares acopladas, apresen-
tando imprecisées paramétricas nos pardmetros e coeficientes do seu modelo,
e estando ainda sujeito as perturba¢ées externas do ambiente.

No trabalho si@o abordados dois problemas distintos: o controle de po-
si¢@o e o controle simultineo de for¢a/posi¢do.

Para o controle de posi¢cao é proposta uma estrutura de controle neural
com treinamento on-line, constituindo-se de uma variacao dos controladores
apresentado em [ZM96] e [ELIT]. O controle simultineo de forga/posicdo
estd baseado na abordagem de controle hibrido dindmico apresentado por
[Y0s90]. Sao propostas duas estratégias de controle neural, 0T1gINais para
o caso do controle de forca/posicio, derivadas dos resultados obtidos para
o controlador neural de posicao. Essas estratégias de controle também sdo
implementadas de forma on-line.

O desempenho dos controladores neurais é verificado em simulagdes
numéricas para o caso do controle de um manipulador SCARA, conside-
rando a sua estrutura completa. Andlises de performance sdo realizadas e
comparadas com controladores cldssicos do tipo PD e controle inverso, para
o caso do controle de pbéig:do, e com o controlador hibrido, para o caso do
controle de forca/posi¢io.

O controlador neural de posi¢io € implementado no manipulador SCA-
RA Inter do Laboratério de Robdtica da Universidade Federal de Santa
Catarina. Seu desempenho é comparado com o controlador cldssico PD

“existente no manipulador.



Abstract

The objective of this work is the evaluation of the employment of Artifi-
cial Neural Networks - ANN - in the control of rigid robotic manipulators,
whose complezx dynamics is comprised by non-linear and coupled equations,
with uncertainties on its coefficients and parameters and been affected by
external disturbances ezisting in the surrounding environment.

In this work, two main problems. are considered: the position control
problem and the simultaneous control of force and position.

In the position control case, a neural controller based on an on-line trai-
ning is proposed, based on the works presented by [ZM96] and [EL97]. The
force/position control problem is based on dynamic hybrid control presented
by [Yos90]. Two new neural control schemes are proposed to solve the con-
trol of force/position, arising from the results obtained in the neural control
structure use in the position control. The two new meural controllers are
also implemented with an on-line training strategy.

The performance of the neural controllers are verified in numerical éz’-
mulations, in the case of control of a SCARA robot, taking into account
its complete structure. Performance analyses are made and compared with
classical PD controller and the well-known inverse controller, for position
control problem, and with the hybrid scheme proposed in [Yo0s90], for the
~ control of force/position case.

The position neuro-controller is implemented on the SCARA robot. This
robot belongs to the Robotics Lab, at he Federal University of Sante Cata-
rina. The neuro-controller performance is compared with the classical PD

controller.
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Capitulo 1

Introducao

Os dispositivos robéticos, ou robds, podem ser empregados para realizar um conjun-
to amplo de atividades, que envolvem desde a sua utilizagdo em sistemas de manufatura,
como manipulacao de objetos, operagdes complexas de usinagem, pintura ou soldagem,
até aplicacoes mais recentes, como encontradas na area de navegacgdo (robdtica mével)
ou aplicagOes na drea médica [FS92] O estudo desse tipo de dispositivos constitui-se de
uma importante drea dentro da engenharia, chamada de robdética.

O emprego de tais manipuladores em tarefas relativamente simples, como tarefas do
tipo pick-and-place, ja encontra-se amplamente difundido dentro dos ambientes indus-
triais, nao necessitando de um estudo mais aprofundado do comportamento dinimico
do manipulador e das estruturas de controle empregadas.

Entretanto, em tarefas em que as especificagdes incluem seguimento de trajetdrias,
precisbes mais elevadas, uma boa repetibilidade, velocidades elevadas ou tarefas em que
o efetuador ﬁix_al do manipulador entra em contato com superficies, torna-se necessario
ampliar o conhecimento das caracteristicas do manipulador. A anlise de sistemas
de controle mais complexos, que garantam as especificacdes de controle para as mais
variadas e inesperadas situacdes, exige, também, o aprofundamento no conhecimento
do comportamento dindmico do manipulador. Porém, o conhecimento a respeito desse
comportamento muitas vezes é impreciso e limitado, e, portanto, torna-se desejivel o
emprego de estruturas de controle que sejam capazes de apresentar bons desempenhos
para situacoes diversas, mesmo com a pouca informagao disponivel na fase de projeto
da lei de controle [FS92], [HSZG92}, [ZM96], [Nar96}, ¢ [Aga97).
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1.1 Problematica do Controle de Robos Manipula-

dores

O processo de modelagem e identificacdo do comportamento dindmico do mani-
pulador robédtico envolve um conjunto de fatores que aumentam a complexidade no
momento de estabelecer um modelo adequado para 0 mesmo. Esse comportamento
dindmico é representado por um conjunto de equagbes nao-lineares, com um alto grau
de acoplamento entre as suas variaveis, além de corresponder a um modelo multivarigvel
[dWSB96], [LAD93] e [AS86].

Inimeros fatores devem ser considerados durante as fases de modelagem do siste-
ma e projeto do sistema de controle: incertezas e variagdes paramétricas; modelagem
dindmica complexa; dificuldade de medigao das inércias dos elos e dos coeficientes de
atrito das juntas; flexibilidade existente nas juntas; contatos entre manipulador e am-
biente de trabalho; folgas e zonas-mortas nos motores de atuagdo; manuseio de cargas
com valores de massa desconhecidos; perturbagdes e ruidos externos; etc. Além disso, o
modelo dinamico adotado para descrever o comportamento do manipulador constitui-se
de uma simplificagao da estrutura real.

Tarefas mais simples, como do tipo pick-and-place, onde sio desenvolvidas tra-
jetérias do tipo ponto-a-ponto, ou seja, onde deseja-se controlar somente as posicoes
iniciais e finails da trajetdria, sem se preocupar com a trajetéria intermedidria entre
esses pontos, as especificacoes de malha fechada podem ser satisfeitas com controlado-
res cldssicos de ganhos fixos [AS86] e [LADY3]. Porém em aplicagdes em que se deseja
o seguimento de trajetérias continuas de posicdo, que envolvam velocidades mais ele-
vadas (influéncia relevante dos termos nio-lineares de inércia, gravitacao e torques de
coriolis), as especificagoes de malha fechada podem ndo ser atendidas. Dessa forma,
torna-se necesséario a utilizagdo de estruturas de controle mais elaboradas, exigindo um
conhecimento maior a respeito do comportamento dindmico do manipulador.

Inicialmente, foram empregados controladores cldssicos do tipo PID para o con-
trole de trajetoria de robds, por apresentarem uma certa simplicidade no seu projeto.
Porém, tais controladores nao sdo capazes de garantir performances de resposta ade-
quadas na maioria das situacoes, apresentando erros no seguimento de trajetéria. Além
disso, o desempenho dessas estruturas de controle é prejudicado quando as incertezas,
perturbacGes e ruidos sdo consideradas [dWSB96].

Controladores mais elaborados foram sendo apresentados, de forma a suprir as
deficiéncias dos controladores do tipo PID’s. Controlador PD com compensacdo de

gravidade, controladores baseados em modelo, controladores robustos, adaptativos ou
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baseados nas propriedades de passividade do manipulador comegaram a ganhar espaco
dentro do controle de manipuladores robéticos [dWSB96].

Como alternativa aos métodos classicos e baseados em modelo, estruturas de con-
trole que apresentam um comportamento adaptativo sio extremamente interessantes
em sistemas em que se dispde de pouca informacdo a seu respeito, e cuja dinidmica
é variavel com o tempo. Controladores adaptativos cldssicos e controladores neurais
apresentam essas caracteristicas, ¢ vém apresentando bons resultados no controle de
posicdo, velocidade e forga de robds manipuladores. Essa capacidade de adaptagao per-
mite que as incertezas e imprecisoes decorrentes de um modelo limitado utilizado na
fase de projeto, sejam compensados durante a atuagdo do controlador. Entretanto, os
controladores adaptativos necessitam do conhecimento explicito do modelo paramétrico
do manipulador [ZM96], [KV96], [HSZG92] e [FS92].

O problema de controle de robés manipuladores pode ser dividido em dois grande

grupos:
o Controle de posi¢ao’

¢ Controle simultaneo de forga?/posicao.

No primeiro caso, sao considerados os movimentos do manipulador em um ambien-
te livre de contato. Dessa forma, o sistema de controle deve ser capaz de garantir o
seguimento das referéncias de posicao e velocidade do efetuador final. O controle de
forca/posicdo consiste em considerar as forgas que estao agindo sobre o manipulador,
decorrentes da interagdo entre o efetuador final e uma superficie existente na drea de
trabalho. O objetivo do sistema de controle passa a ser, além de garantir o seguimento
de posicoes e velocidades, a capacidade de realizar o controle das forgas emergentes dos
contatos fisicos do manipulador em algumas direcoes. Nesse caso, diz-se que a movi-
mentagao do manipulador se dd em um espago restrito [AS86], [LAD93] e [dWSB96].

Nos dois casos, controle de posicdo e controle simultdneo de forga/posigdo, os pro-
blemas decorrentes da complexidade, a falta de precisdo e a influéncia de fatores ex-
ternos no modelo dindmico do manipulador sdo fatores que influenciam consideravel-
mente o desempenho dos controladores. Mais especificamente no caso de controle de
forca/posicao, torna-se necessdrio o conhecimento extra da geometria da superficie em
contato ou do seu comportamento dindmico, uma vez em que as estratégias de controle
encontram-se baseadas nessas informagcdes [Wil92], [dWSB96] e [Yo0s90].

I por posi¢ao entende-se posi¢ao e orientagio
2por forca entende-se forga e torque
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1.2 Redes Neurais em Robdtica

Dentro da teoria de controle, as redes neurais artificiais podem ser vistas como
um formalismo para modelagem ou representagdo do conhecimento [HSZG92]. As
propriedades de mapeamento funcionais nao-lineares tornam atraente o emprego de
redes neurais artificiais (RNA’s) em controle de processos.

Uma RNA ¢ capaz de aprender, ou armazenar, o comportamento dindmico de um
sistema, baseado somente em um conjunto de dados do tipo entrada/saida do sistema.
Dessa forma, é possivel empregar um sistema de controle baseado em uma arquite-
tura neural sem necessariamente considerar o modelo analitico e as nao-linearidades
existentes na planta [FS92], [Tor92}, [ZM96], [Nar96] e [K1i96]. Além disso, as RNA’s
apresentam uma forte capacidade de generalizacdo e associacdo, que conferem i rede a
possibilidade de extrapolar o conhecimento nao contido explicitamente no conjunto de
dados utilizado para o treinamento [CBL98], [FS91], [Nar96] e [KV93].

Outras caracteristicas que também tornam interessante o emprego de RNA’s na
area de identificagado e controle de processos consistem do alto grau de processamento
paralelo distribuido que a sua estrutura apresenta, a capacidade de tratar problemas
nio-lineares e a robustez a ruidos que a rede apresenta [Tor92], [FS92], [Nar96) e [FS91).

Na area de roboética, as redes neurais artificiais vem sendo empregadas para resolver
problemas de planejamento de tarefas; planejamento e controle de trajetéria; contro-
le de contatos; coordenacdo, manipulagdo, locomogdo e navegagao; sensoreamento e
percepcio; dentre outros [KV96], [Nar96], [FS92] e [ZM96].

Em controle de robés manipuladores, a dificuldade encontrada na modelagem da
equacao dindmica do manipulador vem motivando o emprego de estruturas baseadas
em redes neurais. Pelas propriedades que a rede apresenta, principalmente a capacidade
de realizar mapeamentos nao-lineares funcionais, as RNA’s podem ser empregadas em
estratégias de controle de rob6s manipuladores.

Dentro da estrutura de controle, a RNA pode assumir diversos papéis. Ela pode
ser empregada para mapear a dinadmica direta ou inversa do manipulador; como um
estimador de parametros para uma estrutura de controle adaptativo ou preditivo; pa-
ra aprender a dinamica do meio em contato com o manipulador; atuando como um
compensador de nao-linearidades em conjunto com uma estrutura de controle linear
[KV96], {ZZ96], [FS92]. As RNA’s ainda podem ser empregadas com técnicas mais
avangadas de controle, como controle 6timo, estrutura variavel, controle por alocacgao
de pélos, controle fuzzy-neural, self-tunning PID, dentre outras [Aga97].

Em estruturas de controle off-line, o funcionamento da RNA encontra-se baseado

na capacidade que esta apresenta de aprender, ou armazenar, a informacao contida
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nos exemplos do conjunto de treinamento. Nesse caso, necessita-se de uma fase prévia
de levantamento dos dados do conjunto de treinamento, através do emprego de uma
estrutura de controle convencional, uma vez em que o robd manipulador ¢ instavel em
malha aberta. Apds essa fase de treinamento prévio fora do processo, a rede passa a
atuar em uma estrutura de controle de posi¢do ou forga/posicio. De forma a obter
uma boa capacidade de generalizacdo, o conjunto de dados deve conter um conjunto
suficiente de informagdes. Entretanto, como o manipulador apresenta uma dinimica
ndo-linear, acoplada e multivaridvel, tal mapeamento s6 é possivel com um conjunto re-
lativamente grande de dados, exigindo estruturas de redes mais complexas e algoritmos
de treinamento mais eficientes que o tradicional backpropagation.

A outra alternativa consiste em empregar métodos on-line de treinamento. Nessa,
abordagem, a rede apresenta as fases de aprendizagem e atuacdo sobre o processo
simultaneamente. A vantagem consiste na nio necessidade de levantamento de um
conjunto de treinamento, e na relativa simplicidade nas estruturas de redes obtidas.
Entretanto, deve-se assegurar a estabilidade do sistema manipulador mais controlador
nos instantes em que a rede ainda nao se encontra suficientemente treinada.

Atualmente, o emprego de RNA’s no controle de posicdo e velocidade encontra-se
relativamente estabelecido [HSZG92], [KV96], [2Z96), [EL97], [ZM96], dentre outros.
Entretanto, o problema de controle de for¢a/posicédo, utilizando controladores cldssicos
ou ndo, ainda necessita de pesquisas e estudos de forma a estabelecer resultados mais
sélidos e consistentes [VGBTI3], [GHW97] e [JH98].

1.3 Proposta da Dissertacao

O presente trabalho procura analisar o emprego de redes neurais artificiais na drea
de controle de manipuladores robéticos rigidos. Sao tratados os problemas de controle
de posigdo e de controle simultdneo de posigdo/for¢a de um manipulador SCARA,
considerando os seus quatro graus de liberdade.

Busca-se verificar as propriedades de robustez dos controladores neurais frente as
imprecisoes e variagoes paramétricas decorrentes da falta de informacao a respeito da

.dindmica do manipulador e as perturbacoes externas atuando sobre o mesmo.

As RNA’s assumem um papel auxiliar a estrutura de controle, procurando com-
pensar nao-linearidades e perturbagoes que nao sao tratadas pela estrutura principal
de controle. Dessa forma, obtém-se estruturas de rede mais simples, com um ntimero
pequeno de neurdnios para a resolugdo de um problema complexo que se constitui o
controle de posicdo e controle de forca/posi¢do de robds manipuladores.

O desempenho dos controladores é analisado através de simulagbes numéricas e
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implementagGes praticas, onde sao realizadas comparagdes com outras estratégias “nio-

adaptativas”de controle.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O capitulo 2 busca dar uma breve introducdo ao tema estudado pela robética. Ini-
cialmente € apresentado um pequeno histérico dos robds manipuladores. Em seguida
sao apresentados os aspectos relevantes & modelagem cinemadtica e dindmica dos ma-
nipuladores roboticos rigidos. Na seqiiéncia, introduz-se as equagdes matematicas que
descrevem o comportamento do manipulador SCARA, que serdo empregadas nesse tra-
balho. Por fim sdo apresentados os problemas de controle de posicao e velocidade no
espaco de juntas - controle cineméatico - e no espaco da tarefa, €, também, estratégias
de controle simultaneo de for¢a/posi¢ao.

No capitulo 3 é dada uma descri¢ao geral das caracteristicas, topologias e métodos
de treinamento de redes neurais, com um enfoque para as estruturas de redes empre-
gadas nesse trabalho (redes do tipo MLP — Multilayer Perceptron). Estratégias de
controle neurais encontradas na area de controle de processos sdo apresentadas de uma
maneira geral. Os algoritmos de treinamento para redes MLP empregados durante o
desenvolvimento desse trabalho encontram-se descritos no apéndice B.

No capitulo 4 é discutido o emprego de estruturas neurais em controle de manipu-
ladores robdticos. Aspectos quanto & defini¢do da topologia das redes e arquiteturas
de controle sao apresentados. Estratégias neurais de controle de posicdo e contro-
le simultaneo de posi¢do/forga encontrados na literatura sao discutidas. Também sio
apresentadas as estratégias convencionais de controle e as estratégias neurais de contro-
le empregadas nesse trabalho: controle de juntas e o controle hibrido de for¢a/posicao.
Para o caso de controle de posigéo sao considerados os casos do emprego de controla-
dores do tipo PD, a técnica de controle inversa e uma variac¢do da estrutura de controle
neural apresentada em [ZM96] e [EL97]. No caso do controle de forca, considera-se a
abordagem proposta por [Yos90]. Sdo propostas duas estratégias de controle neural
inéditas e comparadas com o controlador hibrido dindmico de [Yos90].

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados das simulagdes e das implementacdes
experimentais referente ao controle de posi¢do. A performance do controlador neural é
comparada com os controladores “nao-adaptativos” apresentados no capitulo 4.

No capitulo 6 analisa-se o caso do controle de forga. Considera-se o problema de
controle hibrido de forga/posi¢ao. O desempenho dos controladores neurais desenvolvi-
dos sao comparados com o desempenho do controlador hibrido dindmico proposto por
[Yos90].
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As conclﬁsées e perspectivas sao apresentadas ao final, indicando os resultados
obtidos e apontando novas propostas e complementacdes ao trabalho desenvolvido.

No apéndice A encontram-se listados os parametros do manipulador do Laboratério
de Robética. No apéndice B sdo apresentados os algoritmos de treinamento de redes
do tipo MLP. Por fim, no apéndice C, os mdédulos mais importantes implementados
para o controle neural do manipulador do Laboratério de Robética sdo apresentados.



‘Capitulo 2

Robét‘ica |

2.1 Introducao

Inovagdes tecnoldgicas na drea de informdtica, eletronica e dispositivos mecanicos,
o emprego mais efetivo de robds manipuladores pela indiistria € o crescente interesse
académico pela pesquisa na area de robética, vém contribuindo para o desenvolvimen-
to dessa especialidade da engenharia, cada vez mais ampla e abrangente. Envolvendo
diversos ramos da engenharia (eletro-eletrénica, mecanica, controle de processos, co-
municacdo, manufatura) e ciéncias afins, como a informética, a robética apresenta uma
variedade ampla de aplicacdo, podendo ir desde os robds industriais, utilizados para
movimentacao de pegds e ferramentas, até aplicacoes mais recentes, como é o caso da
robotica médvel.

No presente capitulo, serdo apresentados alguns conceitos que descrevem o compor-
tamento dindmico dos robds manipuladores rigidos e suas propriedades. Inicialmente
é apresentado um pequeno histérico da robédtica. Logo apds introduz-se o modelo
dindmico de um robd rigido. Como exemplo, é apresentado o modelo matematico do
manipulador SCARA utilizado nesse trabalho. Em seguida, a problemaética de controle
de robés manipuladores — controle de posicdo e controle simultdneo de for¢a/posicao
— ¢ formalmente apresentada. Concluindo o capitulo, sdo discutidos os aspectos rele-
vantes e os problemas encontrados no controle de robds. Também serdao apresentadas
algumas estratégias nao classicas de controle.
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2.2 Visao Geral da Robdtica

2.2.1 Historico

Inimeras foram as tentativas de se construir, e “programar”, um dispositivo
mecénico que viesse a substituir o0 homem na execugdo de tarefas mais complexas,
perigosas ou tediosas. Porém foi s6 no final da década de 30 e inicio de 40 que os pri-
meiros manipuladores remotos, dispositivos mestre-escravo utilizados para movimentar
materiais perigosos - radioativos por exemplo, comecaram a aparecer. No inicio da
década de 50 é construido pelo Laboratério de Servomecanismos do Instituto de Tecno-
logia de Massachusetts (MIT) a primeira maquina-ferramenta controlada por comando
numérico (maquina NC) [KCN89].

Historicamente, a era da robética iniciou na década de 50 [AS86], [KCN89], quando
'George C. Devol patenteou um dispositivo para manuseio de materiais, com “memoria
programadvel”. Esse dispositivo teve origem na combinagao de duas novas tecnologias:
o comando numérico e o manipulador remoto. A tecnologia NC permitia coordenar
- 0 funcionamento de uma méquina-ferramenta através da informacao armazenada em

uma base de dados, ou programa. A utilizacdo dessas caracteristicas das mdquinas
NC em um mahipﬁlador remoto permitiu, entdo, a Devol criar um manipulador que
pudesse ser programado e que funcionasse sem a necessidade de uma pessoa comandar
0 mesmo remotamente.
Nas décadas seguintes inovagoes foram somando-se ao campo da robdtica: robés
moveis, integragdo com sistemas de visao, sensores de tato e forga, utilizacido de ser-
- vomotores para acionamento, primeiro robé industrial controlado por minicomputador
(1973), efetuador final com punhos flexiveis, etc. As dreas que mais contribuiram para
‘0 avanco da robética foram eletrénica, com um avango considerdvel no final da década
de 60 e toda a década de 70, e a area de informatica que, com processadores mais po-
derosos, permitiu a implementacao de sistemas de comando e controle mais poderosos,
sofisticados e eficientes. '
Segundo o RIA - Robot Institute of America, um robd pode ser definido como sendo
[KCN8g9]:

“ Um manipulador reprogramdvel e multifuncional projetado para mover
e manusear materiais, pecas, ferramentas, ou dispositivos especiais capazes
de desempenhar uma variedade de tarefas através de movimentos varidveis

programados.”

Os robos podem ser enquadrados em dois grandes grupos: robos fixos (rigidos ou

flexiveis) e robds moéveis. A drea de interesse desse trabalho encontra-se dentro do
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primeiro grupo, mais precisamente, os robds manipuladores rigidos.

Os robos flexiveis diferem dos robds rigidos, por apresentarem, em seu mecanismo,
ou estrutura mecénica, elementos nao-rigidos, ou seja, que apresentam um certo per-
centual de flexibilidade, como por exemplo, elasticidade nas transmissdes e juntas, ou
interagdo existente nos contatos entre o manipulador e o ambiente de trabalho, ou ain-
da os robos para emprego em tarefas no espaco que sao concebidos utilizando materiais

leves, e por isso, apresentam flexibilidades nos seus elos.

2.2.2 Manipuladores Robéticos Rigidos

Robés manipuladores rigidos podem ser encontrados em diversas industrias, desem-
penhando as mais variadas tarefas e atividades. Podem ser utilizados em montagem: na
industria eletro-eletronica sao empregados para montagem de circuitos integrados; em
sistemas de manufatura: linha de montagem de carros (soldagem, pintura), integracao
entre maquina CNC e sistema de transporte; na indistria aeroespacial; na industria
metal-mecanica em geral, dentre outras. |

Na execugao dessas atividades, o dispositivo robético utilizado deve satisfazer uma
série de especificagoes e requisitos de forma a atender as méximas forgas envolvidas,
alcancar precisdes desejadas, levando em consideracdo o tipo de ambiente em que o
robd se encontra inserido. '

Atualmente existe um nimero expressivo de rob0s, com as mais variadas estruturas
e atendendo a diversas necessidades de mercado. Pelo menos uma boa parte deles, pode
ser decomposta em seus sistemas primarios ou constituintes, facilitando a sua anéilise
e compreensao de funcionamento?.

Um rob6 manipulador pode ser analisado, e classificado, conforme a suas trés prin-
cipais estruturas (figura 2.1): sistema de controle, acionamento e o seu mecanismo, ou
estrutura mecanica [KCN89).

A sua estrutura mecanica é constituida pelo conjunto de elos conectados através das
suas juntas, ou eixos. Ela é composta por um braco, por um punho e pelo efetuador
final. Este iltimo é o elemento que executa a tarefa propriamente dita. E o brago
do manipulador que fornece ao rob6 a capacidade de movimentacdo, permitindo-lhe
atingir as diversas regioes no espaco de trabalho e realizar tarefas especificas.

De acordo com as caracteristicas do ambiente de trabalho e da tarefa a ser desenvol-
vida, a movimentagao do robd pode se dar em um espago livre, caso nio haja contato

fisico entre o efetuador final e o meio, ou em um espaco restrito, caso exista interacao

!Daqui para diante quando for mencionado o termo robd, estar-se-4 referindo ao manipulador
robético rigido
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Sistema de | Acionamento > Base Efetuador final
Controle (atuadores)

f

Figura 2.1: Elementos bésicos do manipulador

do efetuador com o ambiente, gerando forcas de contato, que devem ser consideradas
[dWSB96]. O primeiro caso constitui-se do problema de controle de posicdo e velo-
cidade. O segundo, por sua vez, corresponde ao problema de controle simultineo de
for¢a/posicao.

De acordo com a disposicao dos elos e juntas (juntas de rotacao apresentam desloca-
mentos angulares, e juntas de translacdo, deslocamentos lineares), os robos podem ser
classificados como: robds de coordenadas cilindricas, robés de coordenadas esféricas,
e robods de coordenadas cartesianas ou prismaticos. O nimero de juntas de um robé
define o nimero de graus de liberdade (Degree of Freedom - DOF) que o mesmo pos-
sui. Cada grau de liberdade corresponde a uma diregdo em que o manipulador pode se
movimentar.

Quanto ao tipo de controle utilizado pelos manipuladores robdticos, pode-se enqua-
dré-los em dois grandes grupos [KCN89]: robds com controle em malha-aberta e robos
com controle em malha-fechada.

O primeiro conjunto, também chamado de robds nado-servo controlados, apresen-
tam uma estrutura de controle em malha aberta, empregando chaves de fim de curso
e batentes para definir o final das trajetdrias ou a sequéncia das operagoes, como por
exemplo os rob6s do tipo pick-and-place. Esse tipo de estrutura de controle era empre-
gada nos primeiros manipuladores, em fungao da tecnologia disponivel na época nao
poder suportar estratégias de controle mais sofisticadas.

Entretanto, em muitas tarefas torna-se necessario satisfazer certos requisitos de de-

sempenho — como a precisdo no posicionamento e a repetibilidade (capacidade do robé
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atingir repetidamente uma mesma posi¢do, dentro de uma certa precisdo) — tornando-
se necessario um controle mais refinado e preciso. Nesse caso, utiliza-se um sistema,
de controle em malha-fechada (robds servo-controlados), comumente empregados em
controle de posicao, velocidade e forca. Assim, para cada eixo, ou junta, existe uma
malha de controle, responsdvel pela aquisicao de sinais e atuagdo. O objetivo final
do sistema de controle consiste em fornecer os sinais de comando para o sistema de
acionamento do robo, de forma a garantir a correta posigao e orientagao do efetuador
final, de acordo com as informagdes provenientes dos sensores.

De acordo com o tipo de trajetéria desenvolvida pelo manipulador, as estruturas de
controle empregadas podem se tornar mais complexas. Nas trajetérias do tipo ponto-a-
ponto, onde as posi¢des intermediarias entre os pontos iniciais e finais desejados nio sao
relevantes, controladores com ganho fixo, ou até mesmo uma estrutura de controle em
malha aberta podem ser suficientes. Entretanto nos casos de seguimento de trajetéria
e nas situacdes em que as dindmicas nao modeladas e a falta de conhecimento nos
pardmetros do manipulador tornam-se mais significativas, o sistema de controle deve
garantir que o manipulador execute o movimento de acordo com uma trajetdria de
referéncia, para todos os instantes de tempo da trajetoria (controle de posi¢io e controle
simultaneo de forga/posicao).

O acionamento diz respeito aos elementos que transformam um sinal de comando,
proveniente do sistema de controle, em um sinal de comando (drivers e amplificadores)
para os atuadores (motores elétricos, dispositivos pneumdticos ou hidraulicos). Os
atuadores elétricos sao mais utilizados nas industrias. Em operacdes que exijam cargas
muito elevadas, empregam-se atuadores hidraulicos.

Em tarefas mais complexas, que envolvam sistemas de controle em malha-fechada,
torna-se necessario um conhecimento mais profundo e preciso do comportamento do
manipulador (sensores, atuadores e o meio onde o mesmo se encontra inserido). Pa-
ra tanto, faz-se necessario o estudo de um modelo adequado que melhor descreva a

dindmica do manipulador. Tal estudo serd apresentado na préxima segao.

2.3 Modelo Matematico do Robé Manipulador
Rigido
O estudo da movimentacao do robd manipulador pode ser dividido em duas partes:

o estudo da cinemadtica e o estudo da dindmica [dWSB96], [AS86], [LAD93]:

e Modelagem cinemdtica: estudo da movimentagao do robd, em relagido a um sis-

temas de coordenadas fixo, sem considerar as forgas e torques que causam a
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movimentagdo do robd. A modelagem cinematica de um manipulador envolve a

cinemética direta e inversa, e a cinematica diferencial.

e Modelagem dindmica: estudo das equagbes do movimento do manipulador, con-
siderando as forgas e torques que atuam sobre o mesmo. A cinemdtica é a base

para a derivagao das equagbes da dinamica dos manipuladores.

As equagbes cinemdtica e dinidmica do manipulador empregam um conjunto de
variaveis que é utilizada para descrever o seu comportamento.

Os modelos cinemdtico e dindmico do manipulador podem empregar como varigveis,
os valores dos deslocamentos das suas juntas de revolucéo e translacao, para descrever
o seu comportamento temporal. Esse conjunto de varidveis generalizadas forma um
espago de referéncia, denominado espago de juntas.

No espago de juntas, sdo considerados os deslocamentos, velocidades e aceleracoes
em funcdo das juntas do manipulador. O mapeamento entre os valores de torque e
forca nos atuadores e os deslocamentos nas juntas pode ser determinado diretamente
pela equagao dindmica do manipulador, que pode ser derivada diretamente através dos
métodos de Lagrange ou de Newton-Euler.

Outra possibilidade, consiste em utilizar um conjunto de varidveis que definem um
espaco cartesiano. Esse espaco cartesiano pode corresponder ao sistema de coordenadas
fixado na base, que é frequentemente empregado como sistema de referéncia para os
demais sistemas de coordenadas do manipulador e das tarefas a serem executadas. O
espaco de referéncia assim formado denomina-se espago operacional.

Quando o espaco de trabalho é descrito pelo sistema de coordenadas situado dire-
tamente no ambiente onde serd desenvolvida a tarefa, como por exemplo o sistema de
coordenadas situado na superficie de um objeto a ser manipulado pelo robg, o espago
de trabalho denomina-se espago da tarefa.

Para que o robd possa desenvolver uma determinada operacdo, é necessario especi—
ficar e planejar a trajetdria a ser seguida pelo manipulador. Essa trajetéria pode ser
especificada no espago de juntas, ou no espago cartesiano (tarefa ou operacional).

No espago de juntas, a trajetéria de referéncia fornece os valores desejados de des-
locamento e velocidade para as varidveis das juntas. Nesse caso, a dindmica do mani-
pulador também € descrita em fungao das varidveis das juntas.

Entretanto, na maioria dos casos a tarefa a ser desenvolvida é descrita em funcao
de um sistema de coordenadas cartesiano, e nesse caso, é necessario utilizar-se de uma
transformacao que leve os valores de posigdo e orientacdo do efetuador final para o

espago de juntas, e vice-versa. Dessa forma a andlise da cinemadtica direta e inversa,
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Figura 2.2: Sistema de coordenadas dos elos e juntas

que realizam os mapeamentos entre o espaco de juntas e o espago cartesiano, torna-se

relevante para o estudo da dindmica do manipulador, e sao apresentadas na sequéncia.

2.3.1 Cinematica dos Manipuladores
Cinematica Direta

A estrutura bdsica de um manipulador é constituida de vérios elos conectados entre
si através das suas juntas. A posigdo e a orientacdo do efetuador final, portanto, vao
depender das posigoes, velocidades e orientacoes intermediarias de cada um dos elos.

Em cada junta é adotado um sistema de coordenadas, figura 2.2. O conjunto dos
deslocamentos ¢; das juntas do manipulador formam o espago de juntas.

Usualmente podem ser utilizados mais dois sistemas de coordenadas auxiliares. O
primeiro encontra-se situado no elo da base, definido pelos vetores ortonormais z,
e 2. Esse sistema de coordenados é freqlientemente empregado como sistema de re-
feréncia para todos os demais sistemas de coordenadas do manipulador. O segundo
sistema de coordenadas é constituido pelos vetores z.,y. € 2., também ortonormais,
que correspondem ao sistema de coordenadas do efetuador final.

Para descrever o comportamento do efetuador final em fun¢ao do sistema de coorde-
nadas formado pelos vetores z;, y;, € 2, € necessario transformar a posicao e orientacao
do manipulador, medidos no sistema de coordenadas do efetuador final, para o primeiro
sistema de coordenadas. Isso é obtido através do emprego das matrizes de transfor-

magao homogéneas. Dessa forma, é possivel empregar as matrizes de transformacoes



2. Robética _ 15

para descrever a posicao e a orientacdo de cada elo do brago do manipulador, em re-
lagio aos sistemas de coordenadas dos elos precedentes, e particularmente, em relacio
ao sistema de coordenadas da base.

A equagdo 2.1 apresenta a transformacao da posicao e orientacio do efetuador final

em relagdo ao sistema de coordenadas da base.

R.(q) pe(q)
0

) (2.1)

T(q) = [

Na equagdo 2.1, p € R37! define a posigao final do efetuador e R, = [Me Se a] é a
matriz de rotagdo € R3*3 do efetuador final em relacio ao sistema de coordenados da
base. Observa-se que a matriz R, ¢ ortonormal, ou seja RT R, = I, e suas colunas sio
os vetores ortonormais p, ¥ € 2, que formam uma base para o sistema de coordenadas
fixado na base do manipulador.

Através da matriz de transformagdo homogénea é possivel expressar a cinemética
direta do manipulador, que faz 0 mapeamento das varidveis das juntas (posicdo e
velocidade) para a posigdo e orientacdo do efetuador final.

Um método que auxilia na determinagio das matrizes de transformagcao é o conhe-
cido método de Denavit-Hartenberg [AS86] [dWSB96], [LAD93] e [AS86]. A notacéo
de Denavit-Hartenberg utiliza um nimero minimo de parametros para descrever com-

pletamente as relacoes cinematicas do manipulador.

Cinematica Inversa

A cinematica inversa possibilita o conhecimento dos valores das varidveis das juntas
baseado nos valores de posicao e orientagao do efetuador final. Isso possibilita encontrar
as equagoes do movimento para as juntas, quando a tarefa é especificada no espaco
cartesiano (operacional ou da tarefa).

Ao contrario do que acontece com a cinemadtica direta, que apresenta uma relacao
unica entre a posicao e orientacao do efetuador final e as varidveis das juntas, a ci-
nematica inversa podem apresentar miltiplas ou até mesmo infinitas solugdes para suas
equagoes. Além disso, as equacdes que definem a cinemdtica inversa sdo néo-lineares,
e dependem dos pardmetros de Denavit-Hartenberg, podendo até mesmo néo existir

solugoes fechadas. Nesses casos somente solugbes numeéricas podem ser encontradas
[dWSB96] e [AS86].
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Cinemadatica Diferencial

O mapeamento entre as velocidades nas juntas ¢, € R"*1, e a velocidade no efetuador
final &, € R(6z1), é dada pela equacio cinemdtica diferencial '

%j—f— = [ f; J = Jy(a)d (2.2)

onde p sdo as velocidades lineares, w sao as velocidades angulares e J; é uma matriz
€ R", dita matriz Jacobiana do manipulador.

A matriz Jacobiana é responsdvel pelo mapeamento entre as velocidades angulares
e lineares do manipulador. Ela representa o relacionamento infinitesimal entre os des-
locamentos nas juntas dq e a localizac@o e orientacdo do efetuador final do manipulador
ox.

Quando o calculo do Jacobiano estd baseado na contribuicio das velocidades lineares
e angulares de cada junta do manipulador, obtém-se o Jacobiano geométrico - equagio
2.2.

As trés primeiras linhas do jacobiano geométrico estio associadas com as velocidades
lineares, e as trés ultimas com as velocidades angulares. Dessa forma, pode-se escrever

a matriz J; como sendo

Jn Je - i
Jg = 2.
J [ Jal Ja2 Tt Jan } ( 3)

onde J;; consiste dos termos correspondentes as contribui¢ées das velocidades lineares,
Jai & contribuicao das velocidades angulares, e n é o nimero de graus de liberdade do
manipulador.

Se a posi¢ao e a orientacdo do efetuador final forem especificadas em funcio de
um conjunto minimo de parametros, é possivel obter a velocidade do efetuador final
diferenciando a equacdo cinemadtica direta. Seja entdo k : R, — R, uma funcio de

transformacao diferencidvel em g, e

_ [ ’ } (2.4)

um vetor € R™*, onde p ¢ a posicdo final do efetuador e ¢ a sua orientacdo descrita
por um conjunto de dngulos de Euler ou row, pitch e yaw. Assim é possivel escrever a
posigdo z como sendo z = k(g). O valor de velocidade também pode ser obtido, entdo,

através da seguinte equagao:

= { : } = 2494 = 10 25)
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A matriz jacobiana J, assim obtida, consiste do Jacobiano analitico do manipulador.
Os jacobianos analitico e geométrico mantém uma relacdo de equivaléncia entre si,

através da equacao

JQ(Q) = Ta(¢)Ja(Q) (2.6)
onde
I 0
nw=[0T@} (2.7)
com a matriz T sendo definida por
w=T($)(). | (2.8)

O Jacobiano geométrico é empregado quando se estd interessando no conhecimento
do estado das grandezas fisicas do manipulador e o Jacobiano analitico quando as
grandezas no espago da tarefa sdo consideradas [dWSB96].

2.3.2 Dinamica dos Manipuladores

A equacdo dindmica dos manipuladores robéticos, também chamada de equagao
do movimento, serve como base para o desenvolvimento de estruturas de controle. A
modelagem dindmica de um rob6é manipulador consiste em encontrar um mapeamento
entre as forcas exercidas pelos atuadores e agentes externos, e as posigoes, velocidades
e aceleracgoes nas juntas.

Ela pode ser obtida através de dois métodos [dWSB96], [AS86] e [LADI3]: pela
formulagao de Lagrange, baseada na medida das energias cinética, potencial e gravita-
cional agindo no sistema; e pela formulacdo de Newton-Euler, baseada na computagao

recursiva das posicoes, velocidades, forcas e momentos entre os elos.

Dinamica no Espaco de Juntas

Pela formulacio de Lagrange, as varidveis das juntas ¢ = [q;,- -, g,])? constituem
um conjunto de coordenadas generalizadas do manipulador. A equagdo dindmica do

manipulador pode ser obtida através das equagdes de Lagrange:

) (2.9)

L=K-U | (2.10)



2. Robética 18

é 0 lagrangeano expresso em fun¢do da diferenca entre a energia cinética K e a energia
potencial U, e 7; é uma forca generalizada atuando sobre a junta i. Para o caso de
juntas prismaticas, ¢; € um deslocamento linear, e para o caso de juntas de revolucao,
o deslocamento g; é do tipo angular.

A energia cinética do manipulador é dada pela soma da energia cinética de cada um -
dos elos, sendo que a energia cinética de um elo i considerado individualmente pode

ser expressa por

(2.11)

T
K--—-—trace {ZZBT oT; ——q;q k}

j=1k=1 q

onde T; é a transformacdo homogénea entre o sistema de coordenadas do elo e o da
base, I; é o tensor de inércia do elo e trace € a funcao matricial trago.

A energia cinética total do sistema é dada por

l\DI'—‘

K= ‘Z:Kz ‘Zihu 9)4id; = —q'TH(q)é (2.12)

=1 =1 j=1
com H(g) sendo uma matriz € ™", simétrica e positiva definida. A matriz H(q) é a
matriz de inércia do manipulador.
Para o caso de rob6s manipuladores com elos rigidos, a unica fonte de energia
potencial ¢ a prépria acdo da gravidade. A energia potencial de um elo ¢ de massa m,,

cujo centro de gravidade em relacdo ao sistema de coordenadas da base é r;, é dada

por
U; = —mig" Tir; (2.13)

onde g é o vetor aceleracio da gravidade, do tipo g = gz gy 9. 0]7 e T} é a matriz de

transformacao homogénea. A energia potencial total serd, portanto,
n
U= Z U, = - ZQTTL'L‘&; (214)
1=1

com e4 = [0001]7.

Os termos necessarios para a resolucao da equagao lagrangeana sao dados por

o = 57— H) (2.15)
'aa_t?a{;; = H(q)§ + H(q)d (2.16)
oL 0P(q)

S e H D - T (217)
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e substituindo as equagdes 2.15, 2.16, e 2.17 na equacdo 2.9, obtém-se

10 ,.r 0P(q)

H(q)j+ H(g)d - 35T H@Q)+— == (2.18)

Definindo o vetor de Coriolis e das forgas centrifugas por

Cla.d) = H@)i - 5 5 @ HG@) (219)

e o vetor de gravidade como sendo

_ 0P(q)

G(q) = Tq_ (2.20)

chega-se a equagao que descreve a dindmica do manipulador rigido de n graus de
liberdade:

H(q)i+Clg,9)q+G(g) =7 (2.21)

A equagao 2.21 é utilizada pela grande maioria dos autores na andlise de estabilidade
e no projeto de estruturas de controle. Entretanto, tal equacao nido inclui termos
referentes as forcas de atrito ou friccao dos elos e nem as perturbagdes externas ao
manipulador. |

Em [LAD93] ¢ apresentada uma formulagio mais geral. Na parcela correspondente
ao atrito, pode-se considerar dois termos distintos: um referente ao atrito dindmico e
outro referente ao atrito viscoso. A modelagem e a estimagéo dos coeficientes de atrito
das juntas do manipulador muitas vezes constitui-se de uma tarefa complexa [Gom95).

Sendo assim, a equagao dindmica do manipulador pode ser rescrita com os novos
termos [LAD93|:

H(@)i+Clq, Q)i+ F(@)+G(g)+ma=T7 (222)

onde ¢ € R™! é o vetor de coordenadas generalizadas das juntas, H(g) € R™*" é
a matriz de inércia, C(q,q) € R™! é o vetor de forgas, momentos centrifugos e de
Coriolis, G(g) € R™*! ¢ o vetor de forcas gravitacionais, 7, representa as perturbacoes
sobre o sistema, F(q) = F,q + F; corresponde a parcela referente ao atrito viscoso e
estatico, e 7 € R™%! é o vetor de torque de controle sobre as juntas.
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Dinédmica no Espago da Tarefa

Na secdo anterior, foram utilizadas as varidveis das juntas para descrever o sistema,
de coordenadas generalizadas utilizada pela formulacdo de Lagrange. Entretanto, mui-
tas tarefas podem estar descritas de acordo com o sistema de coordenadas do espaco
de trabalho do manipulador (espago de tarefa ou espago operacional), tornando-se in-

| teressante conhecer a equacao dindmica do manipulador em funcio desse novo sistema
de coordenadas.

Como a formulacio de Lagrange permite empregar qualquer sistema de coordena-
das generalizadas para descrever a dindmica do sistema, é possivel através de uma
transformacdo de coordenadas rescrever a equagao dindmica do manipulador 2.21 em
funcao do sistema de coordenadas da tarefa.

Seja a posicdo e orientagao do efetuador final dada pela equacgao 2.5

r= [ﬂ = k(q) (2.23)

O sistema de coordenadas z, definido pela posi¢do p e pela orientacao ¢, define o

novo sistema de coordenadas. Derivando duas vezes a equagao acima, obtém-se

& = J,(q)¢ (2.24)

& = Jo(@)i + Ja(@)g (2.25)

onde J, é o Jacobiano analitico do manipulador.

Isolando a derivada e a aceleragéo nas juntas nas equacoes 2.24 e 2.25, respectiva-

mente,

i = J o) | (2.26)
e

U S

§=J @i+ (7 g)z (2.27)

dt

substituindo essas relagoes na equagao da dindmica do manipulador e pré-multiplicando

todos os termos por J; T (g), obtém-se:

H(g)i+C(q,9)s +G(g) = F (2.28)
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onde
H(g) = J;TH(g)J; (2.29)
Clad) = [7T0t037 + 070 % 230
Glg) = J;TG(9) (2.31)
F = J7r (2.32)

A equagao 2.28 dessa forma, exprime o comportamento dindmico do manipulador
nas coordenadas generahzadas do espago da tarefa dada por 2.21. Observa-se que as
matrizes da equagao 2.28 sao dadas em funcdo de q e g.

Através da relagdo ¢ = J;'(g)Z é possivel eliminar as varidveis ¢ e ¢ nas posigoes
em que a inversa do Jacobiano existe, possibilitando rescrever a equacao 2.28 somente
em funcao de varidveis do espaco cartesiano.

Nos pontos no espago cartesiano onde o Jacobiano se torna singular, chamados
de singularidades, o robd manipulador apresenta uma perda de graus de liberdade,
impossibilitando a realizagao de alguns movimentos.

Na fase de planejamento da trajetéria deve-se contornar esse problema, evitando
que a trajetdria do efetuador final passe préxima as singularidades do sistema. Esse
problema nao ocorre no espago de juntas, uma vez que as relagdes 2.24 e 2.25 sdo
utilizadas somente para o espaco cartesiano de trabalho.

Na estratégia de controle hibrido de for§a/ posi¢dao o problema de singulariedades
também existe, pois a lei de controle exige a transformacao de posigdo no espago carte-
siano para o espaco de juntas, através das equacoes 2.24 e 2.25. Dessa forma, deve-se
garantir na etapa de planejamento da trajetdria que o manipulador ndo venha a passar

pelas proximidades dos pontos singulares.

Dinamica com Movimento Restrito

Em determinadas tarefas o rob6 tem que entrar em contato com o meio e exercer
uma forga sobre esse ambiente, como em tarefas de esmirilhamento, polimento ou
montagem de pegas. Nessas situagoes, a dindmica do robd é afetada pela interacao
meio/efetuador final, e se faz necessario o entendimento de como as forgas resultantes
dessa interacao influenciam o comportamento do robo.

Além do controle da interagao meio-efetuador final (controle de forga), simultanea-
mente se faz necessario o controle do movimento do efetuador final no espaco da tarefa
(controle de posicio e velocidade) [dWSB96).

O célculo do torque devido a uma forga generalizada F', do tipo F = [7 uT)T, onde
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v €é uma forga externa e ¢ um momento externo aplicados sobre o efetuador final, pode
ser obtido através do principio do trabalho virtual [AS86] e [dWSB96]. Uma vez em
que o manipulador rigido constitui-se de um sistema com restrigdes “holotémicas”e
‘independentes do tempo, a sua configuracdo depende somente das coordenadas de
juntas e ndo do tempo. Isto implica em que os deslocamentos virtuais coincidem com
os deslocamentos elementares. Portanto, o trabalho desenvolvido pelo efetuador final

e pelas juntas do manipulador no ponto de equilibro é dado por
1.0q = v 0p + pfwdt (2.33)

onde dq é o deslocamento elementar nas juntas, dp e w0t correspondem, respectiva-
mente, aos deslocamentos elementares linear e angular do efetuador final. Levando em

conta a equacdo 2.2 e a equacdo 2.33, o torque sobre as juntas resulta em
Te= JIF. (2.34)

Dessa forma, a equacgao dindmica do manipulador passa a conter mais um termo,
referente aos torques externos provenientes do contato entre o efetuador final e uma

superficie de contato - equagao 2.35.
H(g)i+C(q,9)+G(g) =7+ I  F (2.35)

Nas dire¢bes em que o movimento do manipulador € restrito, ocorre perda de graus
de liberdade, limitando o movimento nessas diregoes. Para melhor compreender a
atuacao dessas restrigoes sobre a dindmica do manipulador, faz-se necessario a mode-
lagem das mesmas. Posteriormente, essa mesma modelagem serd Gtil nas estratégias
ditas hibridas, que separam o controle de movimento, nas dire¢des em que o movimento

do manipulador ¢ livre, do controle de forca nas dire¢oes onde o movimento ¢é restrito.

2.3.3 Exemplo: Modelo Matematico do Manipulador SCARA

A seguir serd apresentado o modelo matematico do manipulador SCARA, e cor-
responde a estrutura do manipulador existente no Laboratério de Robética?, utilizado

para a realizacdo dos experimentos dos capitulos 5 e 6.

2A dedugao da equagio dindmica do manipulador SCARA empregada, corresponde aquela desen-
volvida em [GWG98]
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Cinematica do Manipulador

A forma construtiva de um rob6 manipulador do tipo SCARA, do inglés Selective
Compliant Articulated Robot Arm é apresentada na figura 2.3. As duas primeiras juntas
conferem movimentos de rotagao, gerando deslocamentos angulares em torno de eixos
verticais, trabalhando, portanto, em um plano horizontal. A terceira junta corresponde
a um movimento de translagao, realizando deslocamentos verticais ao longo do eixo z.
E por ultimo, a quarta junta executa movimentos de rotagdo sobre o eixo vertical,
definindo a orientacdo do efefuador final do manipulador.

Como pode se observar, a estrutura do SCARA lhe confere uma grande rigidez no
plano vertical, proporcionando flexibilidade no plano horizontal. Ao seu quarto elo
pode ser fixado um efetuador final®, permitindo o emprego do manipulador SCARA

em um grande conjunto de aplicagoes.

N a1

ds

g4

Figura 2.3: Rob6 SCARA

Para fazer o mapeamento das posicoes, velocidades e aceleragoes do espago carte-
siano para o espago de juntas, emprega-se a cinematica direta, conforme visto na secdo
2.3.1. A figura 2.4 mostra as varidveis de juntas e os parametros do manipulador.

Afixado ao elo da base, elo 0, define-se o sistema de coordenadas para o espaco

operacional.

3Conjunto diverso de ferramentas e sensores
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junta 1

elo1

N1 4 6y

elo 0

Zb
Yb

Ty

Base

junta 2 ‘
21
junta 3
Y1
T 22
elo 2
Y2 ds
02
elo 372
junta 4
64
T4 Y3,4
23,4

efetuador final

Figura 2.4: Parametros do SCARA

Os deslocamentos 6; correspondem aos deslocamentos angulares nas juntas de ro-

tacao do manipulador, enquanto que a varidvel de junta d; representa o deslocamento
linear na junta vertical de translacao.

Os valores nominais de massa dos elos m;, momentos de inércia I;, comprimentos

dos elos /; e as distancias dos centros de massa l.; encontram-se no apéndice A. Valores

de coeficientes de atrito nas juntas nao estavam disponiveis, dessa forma, optou-se por

nao inclui-los no modelo.

De acordo com a figura 2.4, pode-se deduzir facilmente a cinemética direta do

SCARA:

r = llcosﬁl + l2COS(91 + 92)

y = lisent + losen(6; + 65)
z = do - d3
0 = 91 + 92 - 04

(2.36)
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onde p = [z y 2|7 sdo as posigdes do efetuador final no espaco operacional, de acordo
com um sistema de coordenadas [z} yp 23)7, cuja origem se encontra no elo da base do
manipulador. [; e [ correspondem aos comprimentos dos elos 1 e 2 do manipulador,
respectivamente. As varidveis §; e 6, sdo os deslocamentos angulares, medidos no sen-
tido horério, das duas primeiras juntas de rotagdo, junta j; e junta j,, respectivamente.
O deslocamento vertical do manipulador é fungdo do deslocamento da terceira junta,
dado por d3 e por dy que corresponde a origem do sistema de coordenadas afixado 3
terceira junta. A orientagdo do efetuador final é dada pela soma dos deslocamentos

angulares nas juntas 1, 2 e 4.

Matriz Jacobiana

As velocidades podem ser obtidas através do Jacobiano analitico J,, conforme secgo
2.3.1. Dessa forma, empregando-se a equagao 2.5, obtém-se:

[ Vg él
6
v _g|® (2.37)
Uy d3
L w 04

O Jacobiano analitico do manipulador é expresso pela seguinte relacio:

~l;senf; — lpsen(fy + 62) —lssen(f; +6,) 0 0
licosty — locos(6y +62)  locos(6;+6,) O 0
0 0 -1 0

1 ' 1 0 -1

Jo = (2.38)

Equacao Dinamica

A dindmica do manipulador pode ser expressa através da equagao 2.21. As matrizes
do seu modelo dindmico encontram-se descritas na seqiiéncia e atendem as propriedades
apresentadas em [dWSB96).

A matriz de inércia H(g) é dada por:

hi1 by 0 1

hot h 0 I
Hig)=| * ™ : - | (2.39)
0 0 ms+my O
Iy Iy 0 I

L J
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onde os termos h;; valem

hu = Li+1,4 +m1l§1 + (m2 + mA) 12
4+ (I‘nk‘z + mA) (211l200802) + ( 12 + mA) l2

hio = 14+ (—I;J— + mA) l l2C0892 + (k2 + mA> lz
hy = IA + (—]-C— +mA> l1l5c0864 + (k2 +m,4) l2
hoo = Ia+ (k2 + mA) 12 o (2.40)

com Iy =L+ I3+ 1, k=% emy =mz+my

A matriz de torques de Coriolis e torques centrifugos C'(g, ) € dada pela seguinte

relagao:
Ci; Ci2 00 ( él
. lem 0 006
C(q, = . 2.41
(9, 9)d 0 0 00||d (2.41)
| 0 0 006,
onde os coeficientes ¢;; da matriz sdo dados por
i1 = - (”n% + mAlllg> ézsen92
m . .
Cip = — ('—k—2 + va> lllgsen92 (91 + 92>
Coy = (7—7‘:2‘ + mA) lll29lsen92. ’ (242)
O vetor de torques gravitacionais, por sua vez, é definido como sendo
0
Gla) 0 (2.43)
q = .
(m3 + my)g
0

onde g é o valor da aceleragdo da gravidade (g = 9.81 m/s?).

2.4 Controle de Robos Manipuladores

2.4.1 Controle de Posi¢ao e Velocidade

Quando o robé desempenha tarefas que nao geram interacdes entre o meio e 0 ma-

nipulador — operagoes no espago de tarefa livre — o objetivo do sistema de controle



2. Robética 27

consiste basicamente em comandar a posigao, a velocidade, e eventualmente, a acele-
racdo nas juntas do manipulador. O sistema de controle busca, entao, que a trajetéria
desenvolvida pelo manipulador seja aquela especificada pela trajetdria de referéncia.
Para isso, o sistema de controle procura aplicar os torques necessirios nas juntas de
forma a garantir que o erro de posicao e velocidade sejam nulos.

Os métodos de controle de trajetérias podem ser divididos em dois tipos: controle
no espaco das juntas e controle no espago da tarefa.

Controle no Espac¢o de Juntas

No controle no espaco de juntas, ou controle cinematico como é conhecido, a lei
de controle é especificada em funcao das varidveis nas juntas. Entretanto, muitas das
tarefas sdo especificadas de acordo com um sistema de coordenadas cartesiano, por
exemplo, o sistema de coordenadas fixado ao elo da base.

Nesse caso, faz-se necessdrio mapear as trajetérias definidas no espaco cartesiano
para o espaco de juntas através da cinemadtica inversa - figura 2.5. Porém, a utili-
zacdo da cinemdtica inversa apresenta certas desvantagens intrinsecas aos mapeamen-
tos nao-lineares, tais como singulariedades e redundéncias, o que aumenta o grau de
complexidade na geragdo da trajetéria, e na especificagdo do controlador [dWSB96] e
[Mar97].

Zd qd q

Td dd q %
Zq . .- da e Lei de Controle | 7 A q . . ¥
Gerador de Cinemdtica no Es Dindmica do Cinemaitica| *
N - paco de | ] o . g
Trajetérias . Inversa + Juntas Manipulador Direta

Figura 2.5: Controle Cinematico

No controle de espago de juntas, os controladores sdao projetados baseados no modelo
dindmico do rob6 no espago de juntas, ou seja, utilizando a informacao das varidveis

_das juntas (posicdo e velocidade) para o calculo da lei de controle.

Controle no Espaco da Tarefa

O controle no espago da tarefa ocorre quando o controlador utiliza diretamente o
valor das variaveis do sistema de coordenadas cartesiano adotado como referéncia. Esse

método nao apresenta o inconveniente do controle cinematico, que exige a necessidade
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do conhecimento da cinemaética inversa. Porém, ele ndo permite lidar facilmente com

os efeitos das singularidades e redundancias [dWSB96).

Td
i:d q T
%4 Lei de Control i z
ei 0 e -
€ ¢ ~ontro T Dinamica do 7 .| Cinemitica| *
no Espago da . . -
s Tarefa Manipulador Direta

Figura 2.6: Controle no Espago da Tarefa

As varidveis do espaco da tarefa sdo obtidas tendo como base as varidveis das juntas,
através da cinemética direta. Dificilmente sdo empregados sensores para a medigio
direta das varidveis do espaco da tarefa, sendo mais usual a medida das varidveis das

juntas.

2.4.2 Controle de Forca

Em tarefas em que o robd venha a entrar em contato com o ambiente, o contro-
le de movimento nao é mais suficiente, sendo necessario controlar as forgas e torques
resultantes da interacao robd-meio, sob pena de causar danos ao ambiente ou ao ma-
nipulador (figura 2.7). Entretanto, nem todas estratégias de controle necessitam da
medida do valor de forca para a sua compensacio pelo sistema de controle.

No controle de forga, existem duas situagoes que devem ser resolvidas: as situacoes
de colisoes inesperadas, cuja dindmica, além de ser rapida, envolve forcas elevadas; e
as situacoes em que o robd deva seguir uma referéncia de forga a ser exercida sobre o
meio. Nesse trabalho é considerado o segundo caso.

O projeto do controlador de forca se torna mais complexo, a medida em que a
performance total do sistema ndo depende somente da dindmica do manipulador, mas
também das consideragdes feitas em relagio & interacdo entre o manipulador e o am-
biente: meio rigido ou flexivel, defini¢do das dire¢bes de controle de forca e de posicio.
Além disso, a interagdo meio-robd varia de acordo com o tipo de material que compde
a superficie de contato [Wil92]. Todas essas caracteristicas fazem do controle de forca
de robdos manipuladores uma 4rea de pesquisa ainda com muitos pontos a serem pes-
quisados e esclarecidos. |

Para medigao dos valores de forca e torque aplicados ao efetuador final do mani-

pulador, sao utilizados sensores de forgca. Sensores de forca podem ser empregados
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Posicao

Forca

Figura 2.7: Robd Interagindo com Superficie

com as mais diferentes finalidades: avaliar o peso de uma determinada carga, seguir o
contorno de uma superficie desconhecida, montagem de pegas, robds cooperando em
uma mesma tarefa, etc. '

O principio bésico dos sensores de forga estd na medi¢do de deformacdes ou deslo-
camentos dos elementos elasticos que compdem o mesmo. Podem ser transdutores de
deslocamento (potenciométricos, fotoelétricos, indutivos, capacitivos), semicondutores
de efeito Hall, piezoelétricos, dentre outros [GFS97].

As estratégias empregadas para o controle simultaneo de for¢a/posicio podem ser
divididas em [dWSB96], [AS86], (LAD93|, [Yos90]: controle de rigidez, controle de
impedancia, controle paralelo e controle hibrido.

A seguir sdo apresentadas brevemente cada uma das estratégias de controle de
forca/posicdo. Salienta-se que o presente trabalho utiliza a eétratégia de controle
hibrido, mais precisamente a abordagem apresentada em [Yos90].

Controle de Rigidez

Na estratégia de controle rigido, o efetuador do manipulador é visto como sendo
uma mola que exerce uma forga sobre o ambiente, cuja rigidez pode ser ajustada para se
adequar a diferentes meios. O valor dessa rigidez estipula o comportamento dindmico
do contato robo-meio. Através do controle da posigdo alcancada pelo manipulador, é
possivel controlar a forca aplicada sobre o meio, uma vez que a o valor da forca ¢ dada
pela relagao:

f =Kz — ) (2.44)



2. Robética 30

onde K, € ™" é uma matriz diagonal, constante e positiva semi-definida, que descreve
a rigidez oferecida pelo meio, z, € R™*! é um vetor referente & posicao do meio, medido
no espago da tarefa, e z € R™! é um vetor que fornece a posi¢do atual do efetuador
final, também medido no espago da tarefa.

No controle rigido, a forca é controlada através do controle da posicao z do efetuador
final, nao existindo uma leitura direta da for¢a de contato entre o manipulador e o meio.
Nessa caso, tem-se o controle indireto de forca.

O controle rigido de forca pode ser visto como um caso particular do controle de

impedancia, onde a equagao 2.44 pode ser vista como uma impedéncia simplificada.

Controle de Impedancia

O controle de impedancia estd baseado no conceito de que o controlador deve pro-
curar regular o comportamento dindmico existente entre o movimento do manipulador
e as forgas exercidas sobre o ambiente, ao invés de considerar os problemas de controle
de for¢ca e movimento separadamente. A performance desejada é especificada por uma
impedancia dindmica generalizada, sem existir, explicitamente, uma malha de controle
de forca - a forca é controlada através do controle da posigao.

Nesse tipo de controle, a dindmica desejada é escolhida através da selecio das
matrizes de inércia, amortecimento e rigidez aparente, atribuindo um comportamento
de segunda ordem, diferente do controle rigido, onde supunha-se uma interacao do tipo
mola rigida - primeira ordem - entre o robd e o meio [dWSB96].

Apesar de poder tratar diversos tipos de contatos, essa estratégia de controle nao
permite o controle simultineo das varidveis forga e posi¢do, e também nao permite
especificar a forga aplicada sobre o meio. Isso se deve ao fato da lei de controle estar
baseada na especificacdo de um comportamento dindmico desejado para a interacio

entre o manipulador e 0 meio.

Controle Paralelo

Esse método de controle consiste em fornecer ao controlador baseado em im-
pedancia, a capacidade de fazer o controle de posicdo e forca simultaneamente. A
estratégia consiste em fechar mais uma malha de controle de forca, externa a malha
de posicdo, e com o emprego de um controlador adequado, torna-se possivel regular
a forga de contato em um valor desejavel. A lei de controle efetiva resulta em duas
malhas de controle atuando em paralelo, a malha de forga e a de posicao.

Nas dire¢oes em que a forga deve ser controlada, o controle de forga deve ser pre-

ponderante sobre o controle de posi¢ao. Isso pode ser resolvido com a utilizacdo de um
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termo integral na malha de controle de forca [dWSB96].
Esse método apresenta desvantagem de que o erro de forca somente é nulo caso a
forca resultante da interacdo efetuador final/meio esteja alinhada com o vetor normal

& superficie de contato.

Controle Hibrido de Forca/Posigao

O objetivo bésico no controle hibrido consiste em particionar o espaco da tarefa em
dois subespacos: o subespago de controle de forga e o subespaco de controle de posicio.
Esses espagos podem variar com o0 tempo, entretanto, as acdes de controle de posicio
e forga serdo sempre feitas em subespacos complementares.

Os subespacos de controle e forca sao obtidos através de matrizes de selecdo, que
sao complementares, e derivam da geometria do espago onde o manipulador se encontra
inserido. Portanto, na abordagem hibrida, a especificagdo da lei de controle depende
do conhecimento da geometria do meio, que define as matrizes de sele¢do. Caso o meio,
ou a tarefa, seja alterada, uma nova lei de controle tem que ser definida.

Existem, ainda, abordagens que mesclam as estratégias de controle hibrido com as
propriedades do controle de impedéncia [dA97}, [AS86], [LAD93], dentre outros.

A estratégia de controle hibrida serd utilizada nesse trabalho. No capitulo 4 sersd

apresentada a estratégia de controle hibrida baseada em [Yos90].

2.5 Conclusao

O aumento da complexidade nas tarefas desempenhadas pelos rob6s manipulado-
res, exigiram um aprofundamento no conhecimento do comportamento dindmico de tais
sistemas. Um conjunto de equagoes diferenciais nao-lineares e acopladas sdo emprega-
das para compor o modelo matematico, chamado de modelo dindmico do manipulador
(equagdo 2.21). Esse modelo constitui a base para o estudo das caracteristicas e pro-
priedades dos manipuladores, e sdo empregados nos projetos dos sistemas de controle.

O estudo do comportamento dindmico, visto na se¢do 2.3.2, estd baseado na ci-
nematica do manipulador, equacoes que descrevem o seu movimento livre, e na sua
dindmica, que descreve o comportamento do manipulador em relacao as forcas e tor-
ques atuantes sobre o mesmo durante a sua movimentagao.

Os problemas de controle encontrados nos manipuladores rigidos sao divididos em
dois grupos: controle de posicdo e controle de forca. No primeiro preocupa-se com
a movimenta¢do do manipulador em tarefas em que nao existam interagGes entre o

efetuador final e o meio. O controle de for¢a, por sua vez, procura resolver os problemas
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que surgem quando o manipulador entra em contato com uma superficie. Atualmente, o
problema de controle de posigao e velocidade ja encontra-se bem explorado, entretanto,
o controle de forga ainda constitui uma drea com muitos avancos a serem feitos.

O presente trabalho se concentra no estudo de técnicas de redes neurais artificiais
para o controle de posi¢do e para o controle hibrido de forga/posi¢do de robds ma-
nipuladores. No préximo capitulo serdo apresentados os aspectos mais relevantes no
emprego de redes neurais artificiais em controle.
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Capitulo 3

Rédes Neurais Artificiais

3.1 Introducao

Ha muito tempo o homem vem tentando implementar dispositivos e sistemas que
apresentem um comportamento infceligente. A &rea que se preocupa com esse estu-
do, denomina-se Inteligéncia Artificial - (IA) e divide-se em dois grandes ramos: I4
Simbdlica e IA Conezionista’. Enquanto a IA simbélica se preocupa em entender e
descrever a logica que descreve o processo inteligente adotado para resolver um deter-
minado problema, a IA conexionista busca reproduzir a estrutura da qual emerge esse
comportamento inteligente — o cérebro humano — sem se preocupar com os aspectos
que definem a légica adotada por esse mecanismo.

Inspiradas na estrutura fisica do cérebro humano, as redes neurais artificiais
(RNA’s) tentam reproduzir as fungbes das redes bioldgicas, buscando implementar seu
comportamento basico e sua dindmica. As RNA’s comecaram a serem utilizadas na re-
solucdo de problemas em diversas areas, como controle de processos, condicionamento
de sinais, reconhecimento de padroes, dentre outras.

Uma rede neural artificial pode ser definida. como um

“sistema paralelo e distribuido composto por unidades de processamento
simples (nodos ou neurénios), que computam determinadas funcdes ma-
temdticas [CBL98]”.

Essas unidades de processamento individual, ou neurdnios, sao os elementos basicos

de uma RNA, e encontram-se ligados entre si através de conexdes, uma analogia as

! Alguns autores propde agrupar as técnicas de Redes Neurais, Computagio Evolutiva e Légica
Fuzzy sob uma nova designagéo: Inteligéncia Computacional.
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conexoes sindpticas na estrutura cerebral — essa é a origem do termo conexionismo.
Essas conexdes, por sua vez, possuem valores, ou pesos, que reforcam ou inibem a
comunicagio entre os neurdnios e entre as entradas e safdas da rede.

A RNA apresenta uma forte capacidade de representagdo interna de problemas.
Esse conhecimento é armazenado pela rede através dos valores dos pesos nas suas co-
nexdes. Contudo, esse conhecimento encontra-se disperso pelas conexdes da rede, nao
sendo possivel localizar fisicamente onde se situa um determinado conhecimento ou
procedimento légico. Esse é o motivo pelo qual muitos autores comparam as RNA’s
com caixas-pretas, ndo sendo necessario (e nem possivel), preocupar-se com o funcio-
namento interno da rede ou com a forma em que o conhecimento vai ser armazenado
ou estruturado, mas tao somente com a relacdo entrada-saida da rede propriamente
dita.

Outra importante caracteristica apresentada pelas RNA’s reside no paralelismo ine-
rente a sua estrutura, formada por um conjunto de unidades de processamento indepen-
dentes, os neurénios, interligados pelas suas conexdes. Decorrente desse fato, observa-se
que os neurdnios por si s6 nao sao poderosos em termos de representacao de conhe-
cimento, mas sim o grau de conectividade que a estrutura da rede apresenta [FS91],
[KV93] e [CBL98]. Esse paralelismo tem motivado vérios pesquisadores em empregar

RNA’s como uma alternativa & computacdo sequencial - a neurocomputacao.

3.2 Modelagem da Rede Neural

As equacoes que descrevem o funcionamento de RNA tiveram origem quando Mc-
Culloch e Pitts [MP43] propuseram o primeiro modelo matemético para o neurdnio.
Desde aquela época, muitas inovacoes foram alcancadas, novos modelos de comporta-
mento foram propostos, inspirados no comportamento dindmico e nas reacoes eletro-

quimicas que ocorrem entre os neurdnios existentes no cérebro humano.

3.2.1 Conceituacao Biolégica

Composto por uma rede com cerca de 10! neurénios ligados entre si por aproxi-
madamente 10! conexdes sindpticas, o cérebro humano serviu de inspiracio para as
RNA’s.

O neurdnio biolégico consiste em uma célula especializada, responsédvel pela trans-
missao de impulsos eletroquimicos provenientes das suas terminagdes nervosas, conec-
tadas a um 6rgdo ou sensor especifico (temperatura, tato, visao, etc.), ou aos demais
neurdnios da estrutura cerebral.
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Um neurdnio € composto pelo corpo celular, ou soma e diversas ramificacoes - figura
3.1.

dendritos soma

—_—

~—

axonio

Figura 3.1: Neurdnio biolégico

As ramificacGes sao compostas pelas terminacGes que conduzem os impulsos elétricos
até o corpo celular, os dendritos, e também por uma ramificacao, geralmente tnica, que
transmitem o sinal do corpo celular para fora do neurénio, o azdénio. Se o percentual de
sinais provenientes dos dendritos, em um intervalo curto de tempo, for suficientemente
alto, a célula dispara, produzindo um impulso nervoso através do axénio.. Também é
possivel um axdnio estar conectado a outros axénios ou diretamente com o corpo de
outro neurdnio.

Os impulsos nervosos sao transmitidos através das conexdes existentes entre o
axonio de um neurdnio e os dendritos de outros neurdnios. Essas conexdes sao conhe-
cidas como sinapses. Um neurdnio pode ter entre 103 & 10? sinapses, e pode receber
pulsos nervosos de cerca de 10° neurdnios. ' '

Nas sinapses existem substdncias quimicas, chamadas de neurotransmissores, que
propagam ou inibem o impulso nervoso. A transmissao da informacao entre os
neur6nios dependem do tipo do neurotransmissor, da sua abundéncia no espaco
sindptico e da sensibilidade da membrana a excitagGes eletroquimicas. O comporta-
mento global da rede sindptica depende da intensidade que cada um dos seus neurdnios
tem de excitar ou inibir outros neurdnios. Portanto, o “conhecimento”, ou informagao,
que uma rede apresenta estd intimamente associada aos processos eletroquimicos que
ocorrem nas sinapseé, e as alteracOes que ocorrem no comportamento dessas conexoes
influem o comportamento global da rede: é o processo de aprendizado.

Assim, observa-se que o conhecimento estd na forma e na intensidade que os
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neurdnios ligam-se uns aos outros, ou seja, a informacéo estd armazenada nas conexoes

sindpticas entre os mesmos.

3.2.2 Neurodnio Artificial

O modelo proposto por McCulloh e Pitts [MP43], consistia em uma simplificacdo do
neurdnio biolégico. O modelo resultante consistia em uma estrutura com n terminais de
entrada, que representam os dendritos, um terminal de saida, que representa o axénio.
Cada um dos terminais de entrada tem um peso associado, que representa o valor da
conexao sinaptica. A saida da rede, é ativada quando a soma de cada sinal de entrada
multiplicada pelo respectivo peso supera um determinado valor, chamado de threshold
ou bias, tendo a saida da rede um comportamento bindrio.

Além dessa simplificagdo, McCulloh e Pitts também assumiram que todos os
neuronios disparam sincronamente, ou seja, disparam no mesmo tempo e que suas
entradas avaliadas no instante ¢ produzem uma saida no instante ¢ + 1. Tal comporta-
mento sincrono nao ocorre nos neurdnios biolégicos.

A partir desse modelo, vérias outros modelos apareceram. Um modelo mais geral
pode ser visto na figura 3.2 [Bar97).

Figura 3.2: Neur6nio Artificial

As entradas u; sdo multiplicadas pelos respectivos pesos w; e combinadas para
produzir um estado de ativagao do neurdnio, através da funcao de entrada do neurénio
¥. De acordo com uma funcdo de ativagdo ®, a partir do estado de ativagao z, o
neurdnio produz a saida y. O termo 6 corresponde ao bias do neurdnio.

Geralmente sdo empregadas como funcdo ¥ de entrada do neurénio a soma das
entradas u;w;. Na literatura, podem ser encontradas redes que empregam outros tipos

de funcOes de entrada, como por exemplo a func¢ao produto, mas que na pratica nao
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sao muito utilizadas [KV93].
A funcio de ativagdo ® do neurdnio pode ser implementada através de vérias
fungbes. As fungdes que sdo mais empregadas normalmente correspondem as funcdes
lineares, rampa, degrau e sigmoidais.
A funcio rampa é geralmente empregada como uma funcio nao-linear simplificada.
As fungbes sigmoidais representam um conjunto de equacoes semiliﬁeares, limitadas e
monotodnicas, e freqlientemente empregadas em implementacoes de RNA’s. Uma das
fungoes sigmoidais mais comuns em RNA's, consiste da funcéo logistica, definida pela
equacao
1
T 14 e=/T

onde o pardmetro T define a inclinacao da curva.

®(z); (3.1)

Outros tipos de fungdes sigmoidais também bastante empregadas sdo as funcdes
tangente hiperbolica e arcotangente. As funcdes logistica e tangente hiperbélica apre-
sentam uma curva de resposta muito semelhantes, com a diferenca de que a primeira
funcao apresenta uma saida variando entre 0 e 1, enquanto que a segunda, de -1 a 1.

A classe da funcéo de ativacao utilizada pouco influencia a saida da rede; entretanto,
ela altera consideravelmente a velocidade do treinamento das RNA’s [K1i96].

A equagdo do funcionamento de um neurénio que tem como funcao de entrada o

somatoério dos pesos multiplicados pelas entradas é dada por:

r = Zuiwi+0
i

y = ¥() (3.2)

Esse tipo de estrutura de neurénio é comumente empregada em redes do tipo MLP
(Multilayer Perceptron), que serdo apresentadas na se¢ao 3.2.3.

Nas redes de fungdo de base radial, RBF - radial basis function - a funcéo de
ativagao do neurénio é definida por uma fung¢éo do tipo ®;(z) = &(||z — ¢||), onde ¢;
correspondem ao centro da funcdo de base [ZM96]. A func¢do ¢ pode ser definida de
vérias maneiras, como ¢(r) = r2log(r), ou pela fungdo Gaussiana ¢(r) = exp[—r?/c?],
onde r ¢ a distancia Euclidiana do vetor de entrada z até o centro da funcio de base c;.
Esse tipo de estrutura apresenta uma melhor capacidade de aproximacdes de fungoes
nao-lineares em comparagao com as redes multicamadas [HSZG92], [ZM96] e [KV96).

Apesar de estarem fortemente inspiradas no modelo bioldgico, as RNA’s estao ainda
muito distante de representar satisfatoriamente, do ponto de vista fisico, o comporta-

mento real das redes neurais naturais. Entretanto, tal inspiragao bioldgica serve como
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fonte de referéncia na construgio de estruturas mais sofisticadas de RNA’s, e essas,
por sua vez, auxiliam no entendimento das estruturas complexas que formam o cérebro

humano.

3.2.3 Redes Multicamadas

Uma rede neural artificial é definida pela sua topologia, que consiste do tipo de
neurdnios empregados e a forma como estes encontram-se interligados.

Uma RNA pode conter uma ou vérias camadas de neurénios. Suas conexdes podem
ser do tipo feedforward, ou aciclica, quando a saida de um neurénio da camada i somente
pode ser conectada a um neurénio de uma camada adjacente (mais préximo da saida),
ou do tipo feedback, ou ciclica, quando as saidas dos neurdnios podem ser conectados
em neurdnios de qualquer camada, oferecendo um comportamento dindmico & rede
neural.

Quanto ao funcionamento temporal, as redes podem ser estdticas, quando a saida
atual da rede depende somente do seu estado atual, ou dindmica, quando a saida da rede
depende dos valores anteriores de tempo. As redes dindmicas podem ser utilizadas em
aplicagOes em que se faz necessario um processamento temporal. A dinadmica pode ser
introduzida na rede através das realimentagoes entre os neurénios, através do emprego
de delays na entrada da rede ou através da utilizacdo de uma funcdo de ativacio
din&mica para os seus neurdnios [FS91], [KV93] e [CBL98].

Uma topologia muito empregada consiste das redes multicamadas, também conhe-
cidas como redes Multilayer Perceptrons, ou simplesmente, redes MLP. O emprego
de redes MLP ressurgiu em 1986, com a publicacdo de [RM86], onde o emprego do
algoritmo backpropagation foi “redescoberto”.

As redes MLP conseguem resolver problemas conhecidos como nao-linearmente
separaveis, os quais nao eram resolvidos por redes compostas por uma camada de
neurdnios [FS91] e [KV93]. As redes MLP tem a capacidade de realizarem mapeamen-
tos nao-lineares complexos, sendo, portanto, muito tteis em aplicagdes como reconhe-
cimento de padroes e controle de processos.

Nesse tipo de rede, as entradas estao conectadas aos neurénios de entrada. Os
‘neurdnios intermediarios entre os neurdnios de entrada e os de saida, correspondem
aos neurdnios das camadas escondidas. A figura 3.3 representa uma rede feedforward
multicamadas:

As redes MLP sao redes compostas por véarias redes do tipo Perceptron, que sao
redes de uma camada de neurdnios, com neurdnios do tipo apresentado pela figura 3.2.

Nas redes MLP, os neurdnios estdo arranjados de forma a receber sinais de neurénios
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da camada anterior, e fornecerem sinais para os neurdnios da camada adjacente, nio
existindo comunicacao entre neur6nios da mesma camada. Além disso, as redes MLP
correspondem a estruturas estaticas.

camada intermediaria

camada de entrada camada de saida

Figura 3.3: Rede multicamadas.

A definicao da topologia da rede é ainda uma tarefa complexa, baseada mais em
regras heuristicas do que formais. Os passos para a definigdo da topologia da rede
envolvem uma série de fatores, como a escolha do tipo da rede propriamente dita
(feedforward, com ciclos, dindmica ou estética, etc.), a defini¢do do nimero de camadas,
a defini¢do do nimero de neurdnios, a escolha de um método de treinamento, etc., que

devem ser considerados na fase de projeto da arquitetura e topologia de rede neural.

3.2.4 Aprendizado

Em RNA’s, o procedimento usual para o seu emprego em resolugao de problemas
inicia pela fase de aprendizagem. Através de um método de aprendizagem é possivel
fornecer & rede um determinado comportamento, como por exemplo, a capacidade de
funcionar como uma memdria, reconhecer certos padrdes, ou aprender a resolver um
problema especifico.

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informagao apren-
dida sdo uns dos maiores atrativos apresentados pelas RNA’s e tem motivado a sua
utilizagdo nas mais variadas aplicagoes. Com o forte processamento em paralelo e com

as capacidades de aprendizado, associagdo, generalizacdo e auto-organizacdo, a RNA
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¢ capaz de extrair informagbes ndo apresentadas de forma explicita através de seus
exemplos [FS91], [CBL98] e [KV93].

O procedimento basico de aprendizagem em uma RNA consiste em ajustar os valores
. dos pesos das suas conexdes, utilizando um método ou algoritmo apropriado.

Os métodos de aprendizagem podem ser divididos em dois grandes grupos: apren-
dizado superuvisionado ou aprendizado ndo supervisionado.

No aprendizado supervisionado, existe a figura do professor, um agente externo &
rede, responsdvel por fornecer a saida desejada para a rede, quando da aplicagio de
um conjunto de padrdes na entrada da rede. O método mais conhecido de apren-
dizado supervisionado para redes do tipo MLP, baseado na regra delta generalizada,
constitui-se do algoritmo backpropagation [FS92], [FS91], [KV96], [Nar96] e [CBLIS).
No apéndice B encontram-se descrito com maiores detalhes esse algoritmo, bem como
outros algoritmos acelerados, derivados do algoritmo backpropagation.

O método de aprendizagem nao-supervisionado, caracteriza-se pela auséncia de
exemplos (professor). A partir do momento em que a rede estabelece uma relacio entre
os dados de entrada, desenvolve-se nela uma capacidade de formar representacoes para
codificar as caracteristicas das entradas e criar novas classes automaticamente. Essa
forma de aprendizado estd essencialmente baseada na informagao local do sistema, e
em sinais internos do mesmo, sem a necessidade de uma referéncia externa. O apren-
dizado hebbiano e o aprendizado competitivo sdo exemplos de métodos de aprend»iz.ado

nao-supervisionado [CBL98].

3.3 Identificacao e Controle utilizando Redes Neu-
rais

No contexto da teoria de controle, as RNA’s sao vistas como um formalismo para
modelagem de processos; ou uma estrutura para representacdo do conhecimento: o
conhecimento da planta ou o mapeamento das suas caracteristicas sdo armazenadas
implicitamente nas RNA’s. As propriedades de mapeamentos funcionais nio-lineares
tornam atraente o emprego de RNA’s em controle [HSZG92].

As caracteristicas de generalizagdo do conhecimento, capacidade de aprendizado e
o forte paralelismo apresentado pelas RNA'’s, tem motivado a utilizacdo de tais estru-
turas nas mais variadas dreas de interesse, como identificagéo e controle de processos;
processamento de sinais para controle; gerenciamento de alarmes; detec¢ao e corregao
de falhas em sensores; reconhecimento de padroes em sistemas especialistas; robdtica

(visdo, reconhecimento de voz, controle de bragos mecénicos); dentre outras aplicagdes
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[Tor92).

3.3.1 Vantagens das RNA’s

Além das caracteristicas de generalizacdo, aproximagdo funcional e mapeamento
nao-linear, existem outras caracteristicas mais especificas que tornam as RNA’s atrati-
vas para o emprego em sistemas de controle [FS93], [K1i96], [HSZG92], [Nar96], [FS92)
e [Aga97).

Processamento Paralelo Distribuido

O processamento obtido por uma RNA é relativamente elevado devido a sua estrutu-
ra paralela. Uma vez treinada, uma RNA apresenta uma velocidade de processamento
ideal para aplicacdes em tempo real. Outro aspecto interessante consiste nas implemen-
tagoes em hardware de RNA’s. Nessas implementagbes sdo obtidas altas velocidades
de processamento devido a sua estrutura paralela - (Neurocomputagdo). Além disso, o
paralelismo pode oferecer um grau de tolerancia a falhas maior que o apresentado por‘

técnicas convencionais (seqiienciais).

Aproximador universal

Existem estruturas de rede que possuem a capacidade de aproximar qualquer ma-
peamento nao-linear arbitrario, como por exemplo as redes MLP e as redes do tipo
RBF [Nar96], [HSZG92|. Em controle, o interesse na capacidade da RNA realizar ma-
peamentos, pode ser visivelmente observada na area de identificacio e modelagem de
processos.

Do ponto de vista matematico, nio existe uma vantagem Gbvia das RNA’s em
relacdo aos outros métodos’ (métodos polinomiais, séries trigonométricas, funcdes or-
togonais) empregados para modelagem de sistemas [HSZG92]. Entretanto, por apre-
sentarem uma robustez maior & ruidos, por serem tolerantes a falhas e mais faceis de
ser implementadas em hardware, as RNA’s vem sendo empregadas cada vez mais na

modelagem e identificagdo de processos.

Necessidade de conhecimento minimo do processo

A vantagem dessa caracteristica reside no fato que em técnicas de controle con-
vencionais, faz-se necessdrio o conhecimento interno (mais detalhado) do processo em
questdo. Através de uma RNA é possivel levantar um modelo, sem necessariamen-

te conhecer o seu funcionamento “interno”, ou seja, sem o conhecimento implicito do
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comportamento dindmico do processo. Nesse caso, as RNA’s necessitam somente do
conhecimento “externo”, como as caracteristicas e comportamento dos sinais de en-
trada e saida, faixa de atuagdo desses sinais; regime e condigdes de funcionamento;
conhecimento qualificado das influéncias da entrada sobre a saida.

Esse tipo de abordagem se torna possivel, uma vez em que a RNA pode aprender o
comportamento do sistema, baseada somente nos sinais de entrada e saida da planta,

que vao se constituir dos exemplos para o treinamento da rede [Tor92].

Controle nao-linear

Uma razodvel parte dos processos existentes pode ser tratado como um sistema
linear trabalhando em um ou vérios pontos de opera¢do. Em torno de cada um desses
pontos de operacao, existe um modelo linearizado que descreve razoavelmente bem
o comportamento dindmico do sistema. Baseada no teoria de sistemas lineares, foi
possivel, entao, desenvolver um conjunto poderoso de técnicas para anélise e projeto
de sistemas de controle.

Com o aumento da complexidade do sistema (pouca informacédo a respeito do pro-
cesso, modelagem complexa, sensores e atuadores distribuidos, alto nivel de ruido,
sistemas multivaridveis), o emprego de técnicas ditas convencionais de controle nao
conseguem atender satisfatoriamente, em muitos casos, as especificagoes desejadas pa-
ra o sistema [Nar96]. Em grande parte, isso se deve ao fato do sistema apresentar
um conjunto de nado-linearidades que ndo permite a utilizacdo de técnicas lineares de
controle.

Entretanto, nao existe uma teoria geral e sistemadtica para sistemas nao-lineares.
Além disso, nem sempre é possivel obter uma representacao matemaética inica de um
sistema nao-linear, sendo necessaria uma andlise individual de cada caso. Dessa forma,
a capacidade de realizar mapéamentos nao-lineares complexos que as RNA’s apre-
sentam, vem impulsionando o seu emprego na sintese de controladores em sistemas
nao-lineares.

Entretanto, ndo se justifica o emprego de RNA’s em sistemas onde as técnicas
convencionais apresentam uma performance satisfatéria. O emprego de tal técnica re-
presentaria uma perda de tempo, onde o aprendizado de uma nova técnica nao agregara
muito valor ao processo [Aga97] e [Chi97].

Sistemas multivaridveis

Devido a flexibilidade na sua estrutura, com miiltiplas entradas e saidas, as RNA’s

podem ser facilmente empregadas em sistemas multivaridveis.



3. Redes Neurais Artificiais 43

Eliminagao natural de ruidos

Uma vez treinada a rede fica insensivel a pequenas variagbes na entrada [FS93].
Essa caracteristica torna-se importante uma vez que em muitos sistemas de controle,

os sinais sao medidos contendo uma certa parcela de ruidos.

3.3.2 Estruturas de Controladores Neurais

O emprego de RNA’s em controle é bastante variado. Uma rede neural pode assumir
diversos papéis em uma estrutura de controle [Chi97]. Ela pode ser empregada como
um elemento auxiliar ao controlador da planta, como por exemplo atuar somente como
um o modelo de estimagao para o processo em questao(estimador ou identificador), ou
atuando como um controlador propriamente dito.

O papel que a rede vai assumir na malha de controle vai depender de uma série de
fatores [Aga97]:

Conhecimento disponivel do sistema. A informacao disponivel do sistema é sufi-
ciente para sintese de controladores mais simples, ou é necessaria a identificacdo
ou modelagem da planta? E necessario o levantamento total do modelo do siste-

ma, ou somente alguns de seus parametros?

Faixa de operacao. O sistema opera em diferentes pontos de operacdo? A sua
dindmica modifica consideravelmente nesses diferentes pontos de operagio (nao-
linearidades)?

Caracteristicas nao-lineares. As nao-linearidades existentes no processo inviabili-
zam o emprego de técnicas mais simples de controle (controladores convencio-
nais)?

Incremento da performance. A melhora no desempenho do sistema, justifica o es-

tudo e emprego de técnicas mais avangadas de controle?

Se pudermos responder afirmativamente as questdes acimas, entdo o emprego de
uma RNA fica bem justificado.

Na parte de estimag@o e modelagem uma rede neural pode desempenhar diversas
funcoes. Uma rede neural pode ser empregada para mapear a dindmicae direta da planta.
Dessa forma, a rede assim treinada é capaz de reproduzir a relagio entrada/saida do
processo mapeado.

Outra possibilidade de utilizacdo de RNA’s em modelagem, consiste em buscar

mapear a relacdo inversa entre entrada e saida do processo, conhecida como dindmica
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inversa. Uma RNA que mapeia o inverso da planta pode ser utilizada em estruturas
de controle do tipo controle inverso, [Aga97], [Nar96] e [FS92].

Além dessas possibilidades, uma RNA pode ser utilizada para prever valores futuros
da saida do processo (controle preditivo); para estimar os pardAmetros do sistema (nesse
caso conhece-se a ordem das equagdes dindmicas que descrevem o modelo); ou ainda,
como no caso do mapeamento da dindmica direta, utilizar os pares de entrada/saida
'da planta para mapear a dindmica completa da planta, sem se preocupar com a sua
dinidmica interna [Aga97] e [HSZG92].

Na literatura de controle neural, algumas das estratégias mais freqiientemente en-
contradas sdo [Aga97], [Kr694], [Nar96], [FS92] e [Tor92]:

Controle Supervisionado. A rede neural é treinada de forma a imitar as acdes de

um mecanismo (operador humano ou controlador) atuando sobre o processo.

Controle Direto Inverso. Uma RNA no papel de controlador da planta, é treinada
para mapear a dinadmica inversa da planta, de forma que o produto em cascata

com O processo seja proximo a um, em todas as faixas de operacao.

Controle Inverso Feedforward. Sdo empregadas duas redes neurais. A primeira
rede, em paralelo com a planta, é treinada de forma off-line com a dinamica direta -
do processo. A segunda RNA, na malha direta com a planta, assume o papel de
controlador, sendo treinada com dindmica inversa, ao modo do controlador do

item anterior.

Controle pelo Modelo Interno. Nesta estrutura um modelo inverso e um modelo
direto sao empregados. O modelo direto é colocado em paralelo com a planta, e a
diferenca entre a saida da planta e da rede é realimentada. Esse sinal é processado
por um filtro e introduzido na rede que desempenha a dindmica inversa (rede
controladora). Essa implementagdo é limitada em sistemas estaveis em malha-

aberta.

Controle Adaptativo. Emprego de uma RNA para sintonia de um controlador adap-

tativo, ou fornecendo os pardmetros estimados utilizados pela lei de controle.

Controle Preditivo. Neste método uma RNA fornece os valores futuros da planta
dentro de um horizonte especificado. Esse sinal é passado ao controlador, que

pode ser uma RNA ou ndo, que busca minimizar uma determinada funcgao custo.

Além das estratégias acima citadas, pode-se utilizar RNA em conjunto com outros
métodos de controle, como controle 6timo, estrutura varidvel, controle por alocacio de
pélos, controle fuzzy-neural (dBBBI8], self-tunning PID, dentre outras [Aga97].
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A utilizagdo de RNA em controle de processos, entretanto, nio se constitui de uma
tarefa trivial. A escolha da melhor estrutura de controle, do papel da RNA dentro
da lei de controle, da definicdo da prépria estrutura da rede sio questdes que devem
ser observadas atentamente, pois um bom desempenho depende essencialmente desses
quesitos. '

Quando as RNA’s s@o utilizadas em identificagdo de processos, ou em controle off-
line (onde a rede é treinada, em primeira instancia, fora da planta), sdo empregados
conjuntos de exemplos, constituidos dos sinais de entrada e saida da prépria planta,
utilizados para o treinamento da rede. Entretanto, a escolha desse conjunto de exemplos
deve atender a determinados critérios de forma a que a aproximagao do processo obtida
pela rede seja fiel ao processo propriamente dito. Deve-se observar a coeréncia dos
padrdes com o comportamento normal do sistema, e a necessidade de distribuicdo
uniforme das vérias entradas e saidas do dominio de atuacdo do sistema, abrangendo

toda a faixa de operagdo e funcionamento do processo [K1i96] e [FS91].

3.4 Conclusao

O emprego de estruturas das quais, aparentemente, emerge um comportamento in-
teligente é um dos objetivos do estudo da IA Conexionista. Tais estruturas, tendo como
modelo a rede sindptica formada pelo cérebro humano, vem encontrando seu espaco
nas mais diversas areas, abrangendo aplicagdes como o reconhecimento de padrdes, sis-
temas de controle, previsao de falhas, dentre outras. A essas estruturas nomearam-se
Redes Neurais Artificiais - RNA.

Na é4rea de controle, as RNA’s encontraram seu lugar principalmente devido a
capacidade que estas apresentam de realizar mapeamentos nio-lineares arbitrarios e de
aprender através de exemplos. As propriedades de paralelismo e rejeicdo de ruidos das
RNA’s também as tornam bastante atrativas para o seu emprego em controle.

O projeto de uma rede neural em controle requer que o usudrio decida sobre o
tipo de estratégia de controle a ser empregada, e também sobre a topologia que a
rede vai apresentar. Tipo de rede, nimero de camadas, tipo de funcdo de ativacao,
controle direto ou indireto, rede atuando como estimador ou como controlador, etc.,
sdo questoes que devem ser resolvidas pelo projetista do sistema de controle, baseando-
se mais em conhecimentos empiricos e heuristicos, do que em uma teoria formalmente
bem definida. Além disso, a falta de critério na utilizacdo das RNA’s pode levar a uma
subutilizacdo das suas reais capacidades.

Neste trabalho, a técnica de Redes Neurais Artificiais serd adotada para o controle

de robds manipuladores, como serd visto no préximo capitulo.



Capitulo 4

Controle Neural de Roboés

Manipuladores

4.1 Introducao

Em tarefas onde os principais pardmetros do manipulador sdo conhecidos, onde
o comportamento dindmico do manipulador ndo se encontra sujeito & perturbacoes e
efeitos do tipo flexibilidade, e onde desenvolvem-se tarefas relativamente simples, como
funcoes do tipo pick-and-place, controladores classicos com ganhos fixos sdo suficientes.
Entretanto nas aplicagdes em que sio exigidas seguimento de trajetéria continua, altas
velocidades de deslocamento (influéncia mais_significativa dos termos nao-lineares de
gravitacao, inércia, coriolis e torques centrifugos) ou ainda, manipulagao de diferentes
cargas, tais controladores ndo apresentam um desempenho satisfatério. Nesse caso,
torna-se necessaria a utilizacdo.de estruturas mais complexas de controle, exigindo
um conhecimento mais aprofundado a respeito do comportamento dindmico do robé
manipulador [KV96], [ZZ96), [ZM96).

A grande dificuldade, entretanto, consiste em levantar os valores reais dos
parametros da equacdo que descreve a dindmica do manipulador e que estd sujeita
as incertezas, alterando seus valores de acordo com as condigdes do ambiente de traba-
lho. Além disso, tal equacao é uma simplificacdo do modelo real, desprezando condigoes
que influenciam o comportamento do manipulador, como a flexibilidade existente nas
transmissoes, atrito nas juntas, perturbacdes e ruidos externos, dentre outros. No caso
do controle de forga, ainda existe o problema do entendimento da interacdo existente
entre o meio e o efetuador final, e que ainda nao se encontra suficientemente conhecida.

As dificuldades inerentes ao processo de modelagem e identificagdo do comporta-

mento do manipulador, bem como da especificacdo e projeto da estrutura de controle
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sio [IFOU92], [LAD93], [AWSB96], [KV96], 2Z96], [EL97] e [JHIS]:

e variagao nos parametros

e dinamica complexa

e varios modelos propostos

e sistema multivaridvel, ndo-linear e acoplado

e dificuldade de medir os coeficientes nao-lineares de atrito
e dificuldade de medir a inércia dos elos

o flexibilidade nas juntas

e dinamica do atuador varidvel

e contatos entre efetuador final e ambiente de trabalho
e folgas e zonas-mortas nos atuadores

e cargas diferentes e desconhecidas

e impactos e colisoes

¢ simplificagdes no modelo

e modos de alta-freqiiéncia

e atrasos de transporte negligenciados

Como alternativa aos métodos classicos e baseados no conhecimento preciso do
modelo, estruturas de controle que apresentam um comportamento adaptativo sio
extremamente interessantes em sistemas em que se dispoe de pouca informagao a seu .
respeito, e cuja dindmica é variavel com o tempo. Os controladores adaptativos classicos
e os controladores neurais apresentam essa caracteristica, e vem sendo empregados em
controle de posigao, velocidade e forgca de robds manipuladores.
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4.2 Redes Neurais Artificiais em Controle de Robés

Os controladores cldssicos baseados em modelos (aqueles que incluem termos da
equagdo do manipulador em sua lei de controle) podem néo apresentar uma solugio
razodvel, pois encontram-se baseados em um modelo com informagio incompleta, com
conhecimento parcial ou impreciso dos pardmetros do manipulador. Estes algoritmos
também sdo extremamente sensiveis & falta de informacao nos sensores, eventos nio
planejados (como impactos) e situagdes néo familiares no ambiente de trabalho [KV96].

Buscando contornar a pouca informagao disponivel sobre o sistema e as variagoes
paramétricas que o mesmo apresenta, torna-se necessario utilizar métodos de contro-
le que sejam eficientes sob essas condigdes. Os controladores robustos e adaptativos
apresentam essas caracteristicas [ZM96]. As capacidades de adaptacio e aprendizado
que os controladores adaptativos e neurais possuem, motivam a sua utilizagdo para o
controle de manipuladores robéticos.

Entretanto, os algoritmos de controle adaptativo, como o STR (Self-Tuning Regu-
lator) e 0o MRAC (Model Reference Adaptive Control), duas das estruturas de controle
adaptativo mais utilizadas, necessitam de uma especifica¢io explicita do modelo ou da
estrutura da planta. Apesar dos controladores adaptativos compensarem bem as in-
certezas estruturais — incertezas nos parametros devido a imprecisdo nas propriedades
do elo do manipulador, cargas desconhecidas, imprecisdo nos torques, etc. — ainda
nao estd bem claro se eles conseguem resolver sozinhos as incertezas nao-estruturais —
provenientes da presenga dos modos de alta-freqiiéncia, atrasos de transporte negligen-
ciados, atritos nao-lineares, etc. [EL97], [KV96] e [ZM96).

Os algoritmos adaptativos e neurais baseiam-se nas informacoes obtidas do proces-
so para adaptarem seus parametros. Entretanto, seus objetivos sao bem diversos. Os
primeiros estao baseados na atualizacdo do comportamento dindmico durante a fase de
funcionamento do sistema, apresentando um comportamento adaptativo. Os controla-
dores neurais, por sua vez, desenvolvem um modelo global, associando comportamentos
com situagdes — processo denominado de aprendizado [ZM96).

Um sistema que trata cada situacao distinta de operagdo como sendo uma situacao
nova, estd limitado a um comportamento adaptativo, enquanto que um sistema que
correlaciona experiéncias passadas com situacoes passadas, e que pode evocar e explorar
tais situacOes em sua memoria, é capaz de aprender. Além disso, uma vez que um
sistema com capacidade de aprendizado é capaz de ajustar sua memdria para acomodar
novas experiéncias, ele também nao deixa de apresentar um comportamento adaptativo.
Por essa razao, os controladores neurais apresentam uma vantagem no que tange ao

aspecto da nao necessidade do conhecimento do funcionamento interno do sistema
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[ZM96].

Na drea de robética, as redes neurais artificiais vem sendo empregadas para resolver
problemas de planejamento de tarefas; planejamento e controle de trajetéria; contro-
le de contatos; coordenagdo, manipulagdo, locomocao e navegagio; sensoreamento e
percepcao; dentre outros [KV96], [Nar96] e [FS92].

Em controle de robds, quatro tipos de estruturas de redes vem sendo empregadas
com mais sucesso: redes MLP (Multilayered Perceptrons); redes RBF (Radial Basis
Function; redes CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller); e as redes de Hop-
field e as variagOes recorrentes das redes MLP [KV96).

As redes CMAC apresentam propriedades de generalizagdo local, enquanto que as
redes MLP apresentam uma capécidade de generalizacao global, estando as redes RBF
entre essas. As estruturas que tem uma capacidade de aprendizado local apresentam
uma velocidade de treinamento ou aprendizagem maior, entretanto nido conseguem
generalizar o aprendizado tao bem quanto uma rede com capacidade de aprendizagem
global [KV96].

Existem diversas formas de utilizar as capacidades de aproximagdo, generalizacao e
paralelismo de uma RNA em uma estrutura de controle. Uma RNA pode ser empregada
para mapear a dindmica inversa do manipulador; para atuar em paralelo com uma
estrutura de controle cldssico linear, compensando as néo-linearidades do robd; como
um estimador de pardmetros para um controlador adaptativo ou preditivo; ou ainda,
aprendendo a dindmica do meio no caso do controle de forca (impactos e colisdes)
[KV96], [ZZ96] e [FS92].

Uma rede neural pode ser utilizada para aprender a cinemética inversa, cuja reso-
lucdo analitica é relativamente complexa. A vantagem da utilizacdo de RNA’s para o
mapeamento da dinamica do manipulador (direta e inversa) é a capacidade de aprender
essa dindmica, incluindo as incertezas, sem a necessidade da modelagem analitica, bas-
tando somente um conjunto de vetores de treinamento (exemplos) obtidos do processo
real.

Na drea de robdtica, uma rede neural pode ser treinada de véarias formas. Muitas
vezes, o processo de treinamento estd intimamente relacionado com o tipo de estrutura
de controle a ser empregada [FS92] e [KV96]. Trés siao as mais empregadas:

Aprendizado Generalizado: Inicialmente a RNA ¢ treinada fora do processo - trei-
namento off-line, ou seja, através de um conjunto de exemplos obtidos da planta,
a rede é treinada de forma a mapear a sua relagdo entrada/saida. Posteriormente
a rede ¢ colocada em uma estrutura de controle, atuando como modelo (dindmica

direta), ou como controlador (dindmica inversa, controle feddforward), sendo re-
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treinada de forma on-line. Entretanto, a formagado do conjunto de exemplos deve
seguir uma série de critérios, buscando abranger toda a faixa de operagdo do
manipulador (vérias cargas acopladas, diferentes trajetérias) de forma a permitir
que a rede consiga generalizar razoavelmente o aprendizado para situagoes para

as quais nao foi treinada.

Aprendizado Especializado: A RNA é colocada como controlador do processo. As
fases de aprendizado e controle sdo simultaneas, ou seja, a rede aprende a contro-
lar o processo, atuando diretamente sobre o mesmo em tempo real - treinamento
on-line. Para ajustes dos pesos, torna-se necessério o conhecimento do Jacobiano
da planta (variacao da saida em relacdo a entrada), que pode ser calculado anali-
ticamente, ou utilizando um modelo ou estimador para o planta, empregando-se,
por exemplo, uma segunda RNA. O problema desse tipo de estrutura reside na
possibilidade de instabilizagao do sistema nas fases iniciais do treinamento. Qutro
ponto que dificulta a sua utilizacdo é o conhecimento analitico do Jacobiano da
planta. Caso seja empregada uma segunda RNA (controle inverso feedforward),
¢é necessario treini-la de forma off-line.

Feedback Error Learning: A RNA é colocada em paralelo com uma estrutura de
controle feedback. Dessa forma, a rede pode atuar como um controlador feed-
forward, ou como um compensador das nao-linearidades da planta. O sinal de
saida do controlador feedback é utilizado como sinal de treinamento para a rede
neural. A vantagem dessa estrutura é que ela nao necessita de um conjunto de
treinamentos off-line ou do conhecimento do Jacobiano do manipulador. Além
disso, o controlador feedforward garante a estabilidade nas fases iniciais do trei-
namento. E um método exclusivamente on-line. Posteriormente, o controlador
feedback pode ser retirado, ficando a rede neural encarregada do controle do
processo. A desvantagem consiste na necessidade do projeto do controlador fe-
edback, de forma que a inclusdo da RNA na malha de controle nio prejudique o
desempenho do mesmo (a RNA n&o pode ser vista como uma perturbacio pelo

controlador).

Em estruturas de treinamento off-line, o conjunto RNA-controlador apresenta uma
boa performance de controle para aquelas trajetérias implicitamente contidas no con-
junto de treinamento. Porém, o mesmo pode nao acontecer para uma nova trajetéria.
Isso significa que o conjunto de treinamento utilizado nao era suficientemente comple-
to, existindo situages nao previstas e que a capacidade de generalizagdo da rede nao

é suficiente para garantir um bom desempenho. Outra possivel causa desse problema,
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consiste no fato da RNA realizar somente um mapeamento entrada/saida dos dados,
e ndo da dindmica do manipulador propriamente dita, ndo sendo capaz de prever o
comportamento do manipulador para situagoes ndo-previstas no conjunto de exemplos.

Para o mapeamento da dindmica inversa de robds com mais de trés juntas, a quan-
tidade de dados que formam o conjunto de exemplos é muito grande, tornando o trei-
namento da rede um processo muito custoso e lento. Um mapeamento geral exige
um conjunto amplo de valores, tornando a estrutura das redes mais complexa [ZM96),
[2Z96]). Além disso, as equagdes do robd manipulador sio nio-lineares, e o sistema
¢ multivaridvel, o que dificulta mais ainda o processo de aprendizagem da inversa da
planta. Por essa razao, as RNA’s tem assumido mais um papel auxiliar no controle
de Tobos, do que efetivamente tentar mapear toda a dinidmica do manipulador (como
a estrutura Feedback Error Learning), ou atuar como controlador principal. Essa ca-
racteristica se deve ao fato de que as RNA’s aparentam ter uma performance melhor

quando nao necessitam aprender ou guardar muita informacio a respeito do processo
[IFOU92).

4.3 Controle de Posicao de Robés Manipuladores

Conforme exposto na secdo 2.4.1, o controle de posi¢do consiste em seguir uma
referéncia de posi¢ao e velocidade para as juntas, de forma que o efetuador-final do
manipulador execute uma determinada trajetéria. A lei de controle encarrega-se de
encontrar os torques adequados para cada junta, de forma a garantir as especificacdes de
controle (tempo de resposta, rejeicdo & perturbagio, robustez & ruidos, valores maximos
de picos, etc.). A utilizacdo da cinemdtica inversa se faz necessiria para mapear a
trajetdria de referéncia no espago cartesiano do efetuador final para o espaco das juntas.

O problema de controle de posi¢ao envolve a parte de regulacdo e controle de tra-
jetoria. O problema de regulagdo, consiste em manter uma posi¢ao fixa no espago de
juntas, independente das perturbacdes atuando sobre o manipulador.

No controle de trajetéria, deseja-se que o rob6é acompanhe uma trajetéria de re-
feréncia para posicao e velocidade, variante no tempo. A lei de controle deve ser capaz
de atender as especificagbes de controle durante toda a trajetéria.

Serao apresentados trés estruturas de controle de posi¢ao de robdés manipuladores,

no espaco de juntas!': o controle convencional PD, a estrutura de controle inverso e

!Nesse trabalho assume-se a configuragio do controle cinematico, empregando as equagdes
dindmicas do manipulador no espago de juntas. As estruturas de controle também sio especifica-
das no espago de juntas. Também assume-se que a referéncia j4 est4 sendo especificada no espaco de
juntas, ndo se preocupando com a complexidade da cinemdtica inversa.
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uma, proposta de controle neural do tipo Feedback Error Learning.

4.3.1 Controle Classico de Posicao

Controle PD/PID

Seja a equacao dindmica do manipulador definida pela equacdo 2.21:
H(q)i+Clg, )i+ G@) =7 (4.1)

onde ¢ € Re™! é o vetor de coordenadas generalizadas das juntas, H(g) € Rn¢n ¢
a matriz de inércia, C(g,¢) € R é o vetor de forgas e momentos centrifugos e de
Coriolis, G(q) € ®™*! ¢é o vetor de forgas gravitacionais, e 7 € R"2! é o vetor de torque
de controle sobre as juntas.

Dois dos controladores mais simples, e que foram empregados inicialmente para o
controle no espaco de juntas, foram os controladores classicos PD e PID - figura 4.12.
Através de uma lei de controle relativamente simples 4.2 e 4.3 é possivel atender os

requisitos de controle:

™= Ky(ga —q) — Kud (4.2)

correspondendo a um controlador analdgico do tipo PD, e

t
T=—Kod+ Kp(ga— q) + Ki/O (g4 — q)0t (4.3)

caracterizando uma estrutura de controle, também analégica, do tipo PID. Os termos
K correspondem as matrizes de ganho dos controladores, da ordem € R™" positivas
e geralmente diagonais, e g; € o valor de referéncia para o deslocamento nas juntas q.

Apesar do controlador PD néo conseguir resolver o problema de regulacio, apre-
sentando valores de erros em regime permanente, este controlador garante estabilidade
global ao manipulador. O controlador PID, por sua vez, € localmente estavel, resolve
o problema de regulagdo mas nao apresenta uma uniformidade no regime transitério
[dWSB96).

Uma alternativa.muito empregada, que melhora o desempenho do controlador PD,
consiste em incluir um termo de compensagdo (geralmente de gravidade, e mais ra-
ramente, de atrito). Entretanto para obter um desempenho razodvel, é necessario o

conhecimento exato do termo G(g) da equacdo 4.1, que ¢ incluida na equagio 4.2
[dWSB96], [LAD93].

2D/A e A/D referem-se, respectivamente, aos conversores digital/analégico e analégico/digital.
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Figura 4.1: Controle PD Digital de Posicdo

Controle Dinamico Inverso

Outra possibilidade, muito conhecida, consiste em utilizar o préprio modelo do
manipulador para tornar o sistema manipulador + controlador, um conjunto de n
duplos integradores, desacoplados e lineares. Esse método é conhecido como controle
inverso, controle da dindmica inversa, controle linearizante, ou ainda método de controle
via torque-computado - figura 4.2. O controle inverso consiste em utilizar o0 modelo da
planta para o seu controle. Entretanto essa estrutura apresenta uma configuracdo em
malha aberta, além de ndo garantir um bom funcionamento em funcio das limitagdes
e imprecisoes no modelo adotado. Dessa forma, torna-se necessario utilizar uma outra
estratégia de controle, em malha fechada, para garantir um melhor desempenho de
controle?.

A lei de controle da dindmica inversa é dada pela expressao 4.4:

r = Hguo + Cg, )i + C(a) (4.4)

onde H, C e G sio as matrizes estimadas do modelo dinimico e ug € um sinal de
controle. Para gerar o sinal ug, tipicamente sao utilizados controladores do tipo PD ou
PID.

Substituindo a lei de controle 4.4 na equacéo 4.1, considerando que os valores esti-
mados sejam idénticos aos reais, e que também ndo existam influéncias de perturbacoes
externas e ruidos atuando sobre a dindmica do manipulador, a equacdo em malha fe-

chada resulta em

H(q)(¢§ — uo) = 0. (4.5)

$Nesse trabalho adota-se a terminologia conirole inverso para a lei de controle compreendida pelo
modelo da planta mais o controlador PD, PI ou PID..
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Figura 4.2: Controle Inverso de Posigao

Como H(q) ¢ definida positiva, a inversa da matriz de inércia existe, e portanto

d = ug _ (4.6)
Como g € o sinal proveniente de um controlador PD ou PID

o = da+ Kald — i) + Kylaa — 0 (@7)

t
uo = da+ Kald — 6) + Kplaa —0) + K [ (aa = 0)0t (4.8)

pode-se provar que o sistema ¢ assintoticamente estdvel [Mar97], [dWSB96].
Observa-se que o controle inverso apresenta a inconveniéncia de exigir o exato co-
nhecimento da equagio dindmica do manipulador. Caso os termos estimados nao cor-
respondam aos valores reais, a lei de controle pode nao ser capaz de seguir a referéncia
de posicao com erro nulo. ‘
Algumas estratégias de controle buscam melhorar a performance da estrutura de
controle inverso, empregado técnicas adaptativas para estimagdo dos pardmetros do

manipulador, como é o caso dos controladores adaptativos [Mar97], ou das redes neurais
artificiais [[FOU92], [SAPB98] e [NG97].

4.3.2 Controle Nao-Classico de Posicao

Qutro conjunto de controladores estao baseados nas propriedades de passividade,
ou ainda, sao projetados de forma a garantir os critérios de estabilidades segundo

Lyapunov [dWSB96]. A vantagem desses iltimos métodos sobre o controle inverso,

Y
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reside no fato de ambos ndo estarem baseados na linearizacio e desacoplamento da
equacao dindmica do manipulador, apresentando uma robustez maior.

Também existem os métodos de controle robusto, que buscam definir as leis de
controle baseado no conhecimento dos limites das variagdes paramétricas e das pertur-
bacdes que existem no sistema, e os métodos de controle adaptativo, que conseguem
garantir o seguimento de trajetéria mesmo sem a necessidade do conhecimento dos
parametros do processo. Em [Mar97] podem ser verificadas provas de estabilidade para
o emprego de controladores adaptativos e controladores baseados em passividade em
controle de posi¢ao de robés manipuladores.

Os controladores adaptativos e neurais podem ser empregados para suprir essa
deficiéncia do controle inverso: a falta de conhecimento a respeito dos parametros do
manipulador. Como discutido na secdo 4.2, os controladores adaptativos, entretanto,
necessitam do conhecimento de um modelo paramétrico para a planta. Esse problema
pode ser contornado com o emprego de estruturas de controle utilizando redes neurais,

uma vez que essas nao necessitam do conhecimento implicito do processo.

Controle Neural de Posicao

O emprego de redes neurais para controle de posi¢o em robds manipuladores ja
é um assunto bem explorado, podendo ser encontradas véarias estruturas de controle
na literatura. Abrangem desde as arquiteturas que utilizam uma RNA para realizar
o mapeamento completo da dinadmica do manipulador, como o controle inverso, até
estrategias mais simples, e muitas vezes mais eficientes, que empregam uma rede para
compensar as nao-linearidades ou como um estimador de parametros para uma estrutu-
ra de controle adaptativa ou baseada em passividade [Mar97], [Fla97], [KSS93], [EL97]
e [ZM96].

Seja a equagao 4.1 qué descreve a dindmica do manipulador. Como exposto na segio
anterior, um controlador classico tipo PID nao consegue atender as especificacdes de
malha-fechada para o seguimento de trajetéria, quando existe incertezas paramétricas e
perturbagdes externas. O método do torque computado (equagao 4.4) consegue garantir
uma boa resposta, porém, necessita do exato conhecimento do modelo do manipulador.
Uma alternativa, seria empregar uma RNA para mapear a dindmica do manipulador,
de forma que a dindmica estimada seja a mais préxima possivel dos valores reais.

Existem vérias formas de se realizar essa estimacdo. [ZM96] emprega uma estrutura
complexa, para mapear cada um dos termos da equacdo do manipulador, utilizando
para isso uma rede para cada matriz da equacdo 4.1. Entretanto, a estrutura de rede

obtida é extremamente complexa.
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[EL97] emprega o modelo Feedback Error Learning, visto na secéo 4.2, com a rede
fazendo o papel de um controlador feedforward, cancelando as nio-linearidades nomi-
nais da planta em regime permanente. Entretanto, essa estrutura necessita de uma
fase de treinamento off-line. Em [SAPB98] também é utilizada uma, estrutura do tipo
Feeback Error Learning. A rede inicialmente é treinada off-line com a dindmica direta
do manipulador, e em seguida é colocada na estrutura de controle. A RNA continua
sendo treinada em background, e atualizada periodicamente.

[NG97] propéem uma alternativa ao mapeamento completo da dinidmica do mani-
pulador. Sdo empregadas duas redes, uma para mapear a matriz de inércia H(q) e
outra para mapear os termos de coriolis, centrifugos e gravitacionais C(g,¢) e G(q). E
em [SdPB97], comenta-se da utilizagdo de uma rede neural treinada em cascata com
um controlador cldssico (PD ou PID), também realizando o0 mapeamento da dindmica
inversa (treinada off-line).

O emprego de uma estrutura que necessita de treinamento off-line, ou baseada
no aprendizado generalizado, necessita do levantamento do conjunto de exemplos. O
conjunto de exemplos deve abranger todo os pontos de funcionamento do manipulador,
de forma a permitir uma capacidade de generalizacdo razodvel (tanto interpolacio como
extrapolacdo). Além disso, sdo necessirios muitos dados para formar esse conjunto de
exemplos.

Para um robd com n graus de liberdade, sao necessirias n valores de posicao,
velocidade e aceleragao por instante de tempo. Como o robé apresenta uma diniamica
relativamente rdpida (da ordem de milisegundos), entao, para uma trajetéria da ordem
de segundos, dentre as varias possiveis, sdo necessarios muitos pontos. Isso prejudica
nao sé a escolha adequada de um conjunto de exemplos, mas também aumenta a
complexidade da rede, além de influir no tempo de treinamento da mesma.

Muitas das alternativas encontradas na literatura empregam uma rede neural como
ﬁm estimador para o modelo da planta. Dessa forma, necessitam de uma quantidade
muito grande de dados para realmente aprender a dindmica do manipulador, e nao
somente fazer um mapeamento entre as entradas e saidas do mesmo [ZM96]. Para
poder contornar o problema do treinamento off-line quando o conjunto de dados é
muito grande, pode-se buscar utilizar as RNA’s de uma forma alternativa. Em [Fla97]
o autor propoe que o erro a ser minimizado pela rede seja composto pelo erro entre
a saida desejada e a saida da rede e também por uma parcela que inclui a acio de
controle. Dessa forma, a rede ird buscar minimizar tanto o erro de aproximacao da
planta e o esfor¢o de controle. [ZM96] apresenta uma proposta baseada em minimi-
zacdo da agdo do controlador. Gradualmente, uma RNA vai assumindo o papel de

um controlador cldssico utilizado para estabilizar o sistema nos momentos iniciais de



4. Controle Neural de Rob6s Manipuladores 57

operagdo. [[FOU92] propde uma rede para compensar as imprecisdes em um mode-
lo paramétrico fixo. Entretanto a carga computacional exigida por essa proposta é
relativamente grande.

Em estruturas em que a rede neural assume um papel mais de auxiliar ao contro-
lador do manipulador, a complexidade na sua utilizagdo diminui, dispensando, muitas
vezes, o treinamento off-line [[FOU92]. A rede também néo precisa ser retreinada para
novas trajetérias, pois a fun¢do dela, ndo é mais aprender o comportamento global
do manipulador frente a uma nova referéncia, mas sim complementar ou auxiliar a

operagao do controlador principal.

Estrutura de Controle Neural de Posiciao Proposta

A estrutura de controle neural de posigcdo proposta nesse trabalho encontra-se ba-
seada nas estruturas descritas em [ZM96] e [EL97], consistindo de uma variacdo do
modelo Feedback Error Learning, apresentado na secao 4.2.

O sistema de controle procura gerar o sinal 7 da equagdo 4.1, empregando uma
RNA atuando em paralelo com um controlador convencional. A RNA ¢é responsavel
por compensar as nao-linearidades, perturbagoes e imprecisdes existentes no modelo.
A acao de controle principal é dada pelo controlador convencional. Dessa forma, a es-
tabilidade nos instantes iniciais da execucao da trajetéria do robé é garantida, evitando
um comportamento transitério indesejdvel nos momentos iniciais de atuacao da rede

neural. A figura 4.3 mostra a estrutura de controle proposta.
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A/D

Figura 4.3: Proposta de Controle Neural de Posicio

A lei de controle é dada por:

T = Ue+ Op » (4.9)
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onde u, é dado por um controlador digital do tipo PD. O sinal u, é empregado para
treinar a rede.

O projeto do controlador PD é feito diretamente no plano Z. O PD é projetado de
forma a obter-se os melhores indices de performance possiveis, para diferentes pontos
de operacdo, considerando as condi¢des nominais do manipulador. Uma vez tendo-se
realizado essa primeira etapa, inclui-se a rede neural, devidamente projetada (algoritmo
de treinamento, nimero de camadas e neurénios, etc.). A rede atua diretamente no
processo sem necessitar de uma etapa prévia de treinamento off-line.

A diferenca dessa estrutura com as demais propostas [ZM96], [EL97] consiste no fato
da mesma nao necessitar de uma etapa de treinamento off-line. Além disso, a estrutura
de controle considera somente uma rede neural, tratando todas as juntas em conjunto,
ao contrario dos trabalhos de [ZM96] e [EL97), reduzindo o esforco computacional da
lei de controle.

O papel da rede neural ¢, na estrutura de controle pode ser interpretada de virias
formas, influenciando a escolha da topologia da rede, além de definir a estratégia de
controle e os algoritmos de treinamento utilizados para treinamento da rede neural,

Caso seja utilizada uma estrutura do tipo Feedback Error Learning, a rede ¢, atuard
como um controlador feedforward. Para tanto, ela pode ser treinada off-line de forma
a compensar as ndo-linearidades nominais da planta [SdPB98], [EL97] e [ZM96).

Na estratégia de controle inverso, ou torque computado (equagao 4.4), a dindmica
do manipulador pode ser substituida por uma rede neural que tenha sido treinada
previamente com a dindmica do manipulador [SdPB97].

A proposta desse trabalho consiste em utilizar o sinal de controle u. para treinar
a rede (figura 4.3). A rede interpreta esse sinal como sendo o erro de treinamento, e
busca ajustar seus pesos de forma a minimizar o esfor¢o de controle do controlador PD,
fornecendo um valor de torque ¢, nas suas saidas (uma para cada junta). Dessa forma,
obtém-se, indiretamente, a minimizagao do erro de posigao e velocidade, uma vez que
o controlador PD constitui-se da soma dos erros de posicao e velocidade multiplicados
por ganhos. Portanto, a saida do PD é nula se e somente se os erros de posicao e
velocidade também forem nulos.

Assim, a RNA atuando como indicado pela estrutura da figura 4.3 busca minimizar
a acao de controle do PD, assumindo o papel de controlador em situagées em que o PD
por si s6 nao consegue atuar, tais como compensagao de gravidade, variagoes de carga,
variagoes paramétricas e perturbacoes atuando sobre o manipulador.

A dificuldade maior nessa estratégia de controle, entretanto, consiste em provar
a estabilidade do sistema robé6 + PD + RNA, sendo essa, talvez, uma das grandes
desvantagens do seu emprego em controle de processos.
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Porém, existem dois caminhos, que apontam para. a solucdo do problema da anilise
de estabilidade de redes neurais em controle: andlise da estrutura de controle conside-
rando a rede neural como uma perturbagdo ou como uma matriz de realimentacio de
estados com ganhos nao lineares. _

Controladores do tipo PD apresentam uma forte propriedade no controle de posigao
de robds manipuladores: garantia de estabilidade global para o sistema em malha
fechada. Por sua vez, a saida da rede neural constitui-se de um sinal limitado no
tempo, mesmo nao ocorrendo a convergéncia do seu treinamento. Assim, a estrutura
de controle neural de posi¢ao proposta, também apresenta a propriedade de estabilidade
global, uma vez que, para efeitos de anlise de estabilidade, o sinal da rede neural pode
ser interpretado como uma perturbagdo com amplitude limitada, sendo ainda validas
as propriedades apresentadas pela estrutura cldssica de controle PD. Dessa forma, a
primeira proposta consiste, entao, em analisar 0 desempenho da estrutura de controle,
considerando a rede neural como uma perturbacao.

Pode-se observar, também, que no esquema de controle neural de posi¢io proposto,
utiliza-se como entrada da rede os valores de posi¢do, velocidade e aceleracio nas juntas
do manipulador. Dessa forma, a rede pode ser interpretada como uma matriz de realia-
mentacao de estados com ganhos néo-lineares. Ou seja, com o conjunto de entradas da
rede acima definido, tem-se acesso a todo o espago de estados do manipulador, sendo
possivel, assim, empregar uma rede neural estdtica, incorporando um comportémento
dinamico do processo em questao. Além disso, o estudo mais detalhado dessa “inter-
pretagao” para o comportamento da rede neural, aponta um possivel caminho para uma
teoria mais consistente e formal (menos “heuristica” ), como base para a area de estudo
de redes neurais artificiais.

4.4 Controle Hibrido de Forca/Posicao

Conforme visto na segao 2.4.2, quando o efetuador final entra em contato com uma
superficie, a dindmica do robé passa a sofrer influéncia das forgas e torques resultantes
desse contato. Esse contato pode ser intencional (controle de forga), ou nio (tratamento
de colisdes). A equagdo 2.35 representa a dinidmica do manipulador sob essas condicdes.
As principais estratégias de controle sdo desenvolvidas para o controle de forga. O
tratamento de colisOes, apesar de ser um tépico de pesquisa importante, tem merecido
menor atencao na literatura. Nesse trabalho a aplicacdo de técnicas de controle sdo
desenvolvidas para o primeiro caso. '

No controle hibrido, secdo 2.4.2, o objetivo da lei de controle consiste em garantir

que as referéncias de posicao e forca sejam seguidas. Para que tal requisito ocor-
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ra, o controlador hibrido busca particionar o espaco de trabalho em dois subespacos:
subespagco de movimento livre e subespagco de movimento restrito. No subespaco de
movimento livre, o efetuador final pode se mover sem encontrar restri¢io ao seu movi-
mento. Nesse subespaco faz-se o controle de posicdo. Nas dire¢des em que 0 movimento
é restrito, faz-se necessario controlar as forgas e torques de forma a nao danificar tanto
a estrutura do manipulador, quanto a superficie em contato, além de procurar atingir
as especificacbes de controle.

De acordo com [Y0s90], o controle hibrido pode ser implementado de duas formas. A
primeira, conhecida como controle hibrido via compensacdo de realimentacdo®, baseia-
se no conhecimento do jacobiano da superficie em relacdo ao espago de juntas para
compor a lei de controle. Esse jacobiano ¢ responsdvel por mapear os erros de posicio
e forca para o espacgo de juntas. Através das matrizes de sele¢do, baseadas na geometria
da superficie, faz-se a separagao dos subespacos de controle de forga e posicdo. Sio
empregados, usualmente, controladores do tipo PD, PI e PID.

Uma outra possibilidade, de acordo com [Y0s90], consiste em utilizar a dindmica
do manipulador na lei de controle - controle hibrido dindmico®. As matrizes de selecdo
‘estao baseadas em hiperplanos que descrevem as restricoes a0 movimento do manipu-

lador.

4.4.1 Controle Hibrido Dinamico

Seja uma restricao ao movimento do efetuador-final, referenciada em relaciao a um

sistemas de coordenadas r fixo, de seis graus de liberdade, dado pela equacao:
pi(r)=0, i=1,2,...,m (4.10)

com m < 6. As fungdes p;(r) devem ser duplamente diferencidveis e mutuamente
independentes em um subconjunto S do espaco dimensional R®. Quando tem-se p;(r) >
0 o manipulador entra em contato com a superficie interna do objeto, e p;(r) < 0,
quando for a superficie externa.

Diferenciando a equagao 4.10, obtém-se:
Epr =0 (4.11)
onde

Er = [€7-m»€8-m; - -, €5]" (4.12)

4Do inglés hybrid control via feedback compensation
50 termo vem do inglés Dynamic Hybrid Control. Serd mantido o termo em portugués, para
diferenciar da primeira estratégia de controle hibrido proposto por [Yos90]
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€6mnti = ?—Ei—(—Q, comi=1,2,...,m. (4.13)

or

Para expressar a trajetéria do efetuador-final nas superficies de restrigao dadas pela

equacao 4.10, assume-se que existem (6 — m) funcoes

Yyp = S(T) = [31(7’), SZ(T)a vty Sa_m(T‘)]T (414)
tal que s;(r), com j = 1,2,...,6 — m, sejam fun¢bes duplamente diferencidveis e
que o conjunto {p;(r),7 = 1,2,...,m;s;(r),j = 1,2,...,6 — m} sejam mutuamente

independentes na regido S. Definindo

Ep = [61,62,---,66—m]T . (4.15)
onde
9s;(r) .
ej:——ér—-’j=1,2".‘,6—m (416)
e

é possivel especificar as dire¢des onde o efetuador pode se movimentar livremente, dado
pelo conjunto {ei, ey, ...,€6-m}, € onde o efetuador encontra-se sujeito as restricdes
pi(r), dado pelo conjunto {e7—m,e€s, ..., €5}

A lei de controle hibrido para um manipulador sem redundéncia (n < 6) é dada
por [Yos90]:

T=7Tp+TF (4.18)
p = H(g)da + C(g,9)d + G(g) (4.19)
. ~1 -1 Uy R * .

Ga=J {E ( - EJq) - Jq} (4.20)
p = JTEfus \ (4.21)

onde E = [Er Ep]T, e u; é um vetor de dimenséo (6 — m) e uy possui dimensdo m. As
matrizes () sdo as matrizes estimadas da equagio dindmica do manipulador.

Caso as matrizes sejam exatas, se yp(0) = 0 e ¢p(0) = ypa(0), e se o sistema nao
sofrer a influéncia de perturbacoes externas, entdo as trajetdrias desejadas de posicao

(ypq) e de forca (frg) serdo obtidas através de

Uy =Jd € U= frq. (4.22)
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Figura 4.4: Controle Hibrido Dinadmico de Forca/Posicao

Entretanto, com o emprego da equagao 4.22 para produzir os sinais de comando para
o controlador hibrido, o sistema de controle fica em malha aberta. Uma performance
de controle mais eficiente pode ser obtida, quando empregam-se controladores do tipo
PID para produzir os sinais u; e up. Dessa forma, obtém-se uma lei de controle em
malha-~fechada, como pode ser vista na figura 4.4.

O valor de forca fr no subespago de forca é obtido através da relacdo
fr=[0I,)E77Q7 (4.23)

com v = @,7, onde @, € uma matriz de transformagao € R que é funcioder, v é a
velocidade do efetuador final em relagao a um sistema de coordenadas de dimensao 6
e 7 é a velocidade do efetuador-final em relagio ao sistema de coordenadas empregado
para descrever as restrigoes.

Em baixas velocidades as equacoes 4.18, 4.19 e 4.20 podem ser simplificadas, resul-

tando em uma lei de controle mais simples:

7=H(q)J'E™! ( 2:)1 ) — JTELu,. : (4.24).

4.4.2 Controle Neural de Forga/Posicao

A 4rea de controle de forca constitui-se de um ramo da robética onde vérias pes-

quisas vem sendo realizadas e as aplicagdes industriais ainda encontram-se em estado
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emergente. O estudo da interacdo entre sensor/efetuador-final e meio ainda é objetivo
de muitas pesquisas [Wil92). Dentre a bibliografia disponivel sobre controle de forca,
existem poucas referéncias ao emprego de RNA “s na solugéo deste problema.

RNA'’s vem sendo utilizada como uma ferramenta poderosa no auxilio ao controle
de forca. Além das dificuldades também existentes no problema de controle de posicéo,
como nao-linearidades ndo modeladas, variagbes paramétricas e perturbagdes, o pro-
blema de controle de forga apresenta uma dificuldade maior em funcao do contato do
manipulador com uma superficie, geralmente, ndo conhecida e submodelada.

No controle de impedéncia, a necessidade de estabelecer um comportamento
dindmico entre o efetuador-final e a superficie de contato é prejudicada pela falta de
conhecimento a respeito da superficie. Redes neurais artificiais vem sendo empregadas
para se adaptarem as incertezas quanto a dindmica do contato robd/meio, garantin-
do o comportamento dindmico desejado [JH98] e [VGBT93]). Também sio emprega-
das RNA’s em situagdes de impacto ou colisdes ndo planejadas (controle de contato)
[Nar96], [FS92].

Em [GHW97] sdo empregas redes RBF para mapear cada elo da estrutura do ma-
nipulador. Esse mapeamento ¢ feito diretamente no espago da tarefa, evitando a ne-
cessidade das inversdes do Jacobiano para o cédlculo das leis de controle. Os resultados
obtidos podem ser estendidos para o caso de forca. Em [FSTM92] é descrito o emprego
de uma rede neural para compensar os controladores classicos em uma estrutura de
controle hibrido de um robé de dois graus de liberdade.

RNA’s também podem ser empregadas para estimar ou mapear a dindmica do
manipulador. Entretanto, tal estratégia demanda um certo tempo de treinamento off-
line e depende da escolha adequada do conjunto de treinamento. Além disso, esse
conjunto de exemplos deve incluir um nimero relativamente grande de possibilidades
de forma a garantir a capacidade de generalizacdo da rede neural.

Como muitas vezes a dinamica do contato robd/meio nao se encontra totalmente
disponivel, essa falta de informacao prejudicard o desempenho da rede. Dessa forma,
as forcas envolvidas durante o contato, se nao forem bem controladas, podem danificar
a superficie do objeto em contato, ou até mesmo a prépria estrutura do robo.

O emprego de uma rede neural como compensador dindmico no caso de controle
hibrido de forca/posigao, parece ser mais indicado, uma vez que existe uma estrutura
de controle (os préprios controladores cldssicos da lei de controle hibrido, equacdes
4.18, 4.19, 4.20, 4.21) sendo capazes de evitar forcas ou torques elevados. A rede
atua somente como um compensador das dindmicas nao-modeladas, sem necessidade
de treinamento off-line.

Nos préximos itens serdo apresentadas duas novas estratégias de controle neural
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para o problema de controle hibrido de forga/posicdo, originalmente propostas nesse
trabalho.

Controlador Hibrido Neural

A estrutura de controle hibrido neural, consiste em empregar duas redes neurais na,
estratégia de controle hibrido dindmico apresentada na se¢ao anterior. Uma das redes
é empregada na malha de posi¢do, enquanto que a outra é utilizada na malha, de forca.

A lei de controle hibrido encontra-se baseada nos valores nominais dos coeficientes
do modelo dindmico do manipulador - equagées 4.18 & 4.21.

Incertezas, variagoes paramétricas e perturbagoes podem prejudicar o desempenho
do controlador hibrido dindmico. Com o emprego de uma estrutura adaptativa, como
uma RNA, ¢é possivel aumentar a robustez do sistema de controle frente ao pouco
conhecimento da estrutura dinamica do manipulador. Dessa forma, a rede passa a
funcionar como um compensador das nao-linearidades, incertezas e perturbacdes nio
previstas pelo modelo utilizado na lei de controle hibrido (equagdo 4.18).

Os controladores cldssicos comumente utilizados na malha de controle de forca sio
do tipo PI ou PID. A proposta do esquema de controle hibrido neural é utilizar tanto
na malha de posi¢ao, quanto na malha de forca, um conjunto PD + RNA, de forma tal
que a rede neural procure minimizar o sinal de comando do PD. A idéia principal reside
no fato de que se a saida do controlador PD for nula, isso necessariamente implica em
que os erros de posigao e forca sejam nulos. Dessa forma, as consideracoes e resultados
obtidos no controle neural de posicao, sdo estendidos para o caso de controle neural de
forga/posicao.

Para a malha de posicdo o emprego de um controlador PD nfo representa uma
diferenca muito grande, uma vez que o controlador hibrido tradicional pode empregar
também um controlador PD [Yo0s90]. Na malha de forca, porém, usualmente emprega-
se controladores com acgdo integral, de forma a garantir um sinal constante na saida
do controlador, permitindo que o manipulador exerga uma determinada forga sobre a
superficie em contato. Com a substitui¢ao do PID pela estrutura PD mais rede neural,
a rede, além de compensar a imprecisao no levantamento do modelo e as perturbacdes
externas, também passa a atuar como o termo integral, garantindo erro nulo de forga.

Como aconteceu para o caso de controle de posi¢cao, provas de estabilidade de redes
neurais ainda nao se encontram totalmente estabelecidas, prejudicando o estudo da
estabilidade do sistéma robd + controlador clssico + rede neural.

A figura 4.5 apresenta a estrutura de controle neural de posi¢ao proposta.

Ao contrario da estrutura proposta em [FSTM92], optou-se por empregar duas
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redes. Uma rede para a malha de posi¢do ¢p e outra rede para a malha de forca ¢p.
Os controladores neurais assim estabelecidos, permitem um projeto mais simplificado,
separando o problema de controle em duas situacoes distintas e diversas.

Dessa forma, os sinais de controle u; e u; passam a ser definidos por

0
ur(k) = Kppey + KDp‘aitg + ¢p

’LLQ(k) = Kpf€f+KDfa—an{+¢F. (4.25)
onde e, e e; 520 0s erros de posi¢ao e forca, respectivamente.

A vantagem dessa estrutura neural consiste na simplicidade, na nio necessidade de
treinamento off-line, uma vez que a tarefa das redes neurais consiste basicamente em
minimizar o esforgo de controle, atuando em situagdes em que os controladores classicos
nao conseguem oferecer uma boa performance.

A grande desvantagem desse método ¢ a necessidade do conhecimento da dinidmica
do manipulador. A equagao 4.19 exige o conhecimento das matrizes de inércia, e dos

vetores de forgas de coriolis e torques centrifugos, e do vetor gravidade. Entretanto,

3 ol
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com valores nominais conhecidos, mas néo exatos, a rede consegue compensar tais
imprecistes, corrigindo o modelo dindmico. Tal fato ndo acontece com a estrutura de
controle hibrida dindmica convencional.

Controlador Hibrido Neural sem Modelo Dinamico

Uma desvantagem apresentada nos dois métodos anteriores, consiste na necessidade
da deducao analitica do modelo completo do manipulador. As equagdes 4.18 &4 4.21 ¢
4.25 empregam as matrizes de inércia, Coriolis e torques gravitacionais no modelo, de
forma a permitir a implementacao da lei de controle hibrido. Ainda que a lei de controle
neural necessite somente dos valores nominais dos parametros do manipulador, com a
rede compensando as nao-linearidades e variagoes paramétricas nao representadas pelo
modelo parameétrico, o conhecimento desse modelo se faz necessério.

Procurando contornar a necessidade do levantamento das matrizes dindmicas do
manipulador, pode-se empregar uma estrutura de controle mais simples, que nao inclua

tais matrizes na sua lei de controle. A equagao 6.21 propoes essa nova lei de controle.

T = (jd-l-TF
o = JU{E™ w + ¢p —~EJg| - Jg
7 = J'ER(uz + ¢r) | (4.26)

Os sinais u; e up sendo definidos por'controladores do tipo PD e ¢p e ¢r sao,
respectivamente, as redes para a malha de posicao e forca. Essa lei de controle é
derivada do controle de posigao, e também esta baseada no conceito de que se a rede
conseguir minimizar o sinal de saida de um controlador, necessariamente, o erro de
posicao é nulo.

Entretanto, como acontece com as demais estruturas de controle neural propostas
nesse trabalho, seria necessario estabelecer consideracoes quanto as propriedades de
estabilidade do sistema robd + controlador neural.

O mapeamento dos erros no espaco cartesiano para o espaco de juntas é feito pelo
sinal gg.

Porém, observou-se durante as simulagGes que essa estrutura nao era capaz de com-
pensar o termo de gravidade, pois a agao de controle da rede neural n&o era suficiente-
mente rapida para corrigir o efeito gravitacional. Dessa forma, introduziu-se um termo

de compensacao, dado por (mg3 +m4)g que representa a agio da gravidade na junta de
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translacdo, conforme serd visto no capitulo 6. Os valores de massa correspondem aos

valores nominais do manipulador, que nao necessariamente correspondem aos valores

reais.

A equagao de controle passa entao a ser dada por:

)4

Qo =

TFr =

Gqg + TF + é(‘])

e

uy + op

JTE;I::(’UQ -+ ¢F)

(4.27)

O objetivo das redes ¢p e ¢r passam a ser a compensacio de toda a dindmica

do manipulador. A grande vantagem nessa abordagem reside na nao necessidade da
dedugao analitica do modelo do manipulador.
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4.5 Conclusoes

O emprego de estruturas adaptativas em controle de robds é uma alternativa as
técnicas de controle convencionais, que necessitam do conhecimento dos pardmetros do
modelo do manipulador. Controladores adaptativos vém sendo empregados com sucesso
na area de controle de posi¢do, porém apresentam a desvantagem de necessitarem de
um modelo paramétrico do robd. Além disso, néo se conhece muito bem o desempenho
de tais controladores frente as incertezas nao-estruturais do sistema. A vantagem do
emprego de redes neurais reside justamente na nio necessidade do conhecimento da
planta, sendo capaz de aprender o modelo dindmico do manipulador, incluindo as nio-
linearidades e também as incertezas estruturadas e ndo-estruturais.

Entretanto, a necessidade de um treinamento prévio off-line, com o emprego de um
conjunto de exemplos obtidos do sistema real, pode ser um entrave a sua utilizacéo
em robdtica. Primeiro porque, de acordo com a qualidade do conjunto de exemplos
utilizado, a forma de treinamento empregada, que estd intimamente associada ao tipo
de estrutura de rede (MLP, CMAC, RBF, redes recorrentes), ndo é possivel prever o
comportamento da rede para situagdes em que ela ndo foi treinada. Isto é, a capaci-
dade de generalizacao da rede pode nao ser suficiente para garantir uma performance
satisfatoria do sistema de controle. Segundo, o processo de treinamento geralmente é
lento e exige um custo computacional elevado. Em manipuladores robéticos de mais
de trés graus de liberdade, a quantidade de dados é relativamente alta, aumentando o
tempo de treinamento.

A forma como uma rede neural é empregada em uma estrutura de controle pode
definir a sua eficiéncia. Estruturas de controle em que a rede assume um papel mais
de coadjuvante, nao necessitando aprender um conjunto de informagoes relativamente
elevada, como mapear a dindmica néo-linear, multivaridvel e acoplada de um mani-
pulador de n graus de liberdade, o desempenho apresenta uma performance melhor, e
com uma simplicidade maior no projeto do controlador e da rede.

O emprego de redes neurais na drea de controle de posi¢do de robds manipuladores
j4 encontra-se bem estruturado com resultados consistentes. Entretanto, na area de
controle de forga, onde as dificuldades inerentes as interagdes entre o manipulador
e as superficies dos objetos em contato com o manipulador ainda nao encontram-se
definitivamente conhecidas, a utilizagdo de redes neurais ainda ndo estd amplamente
difundida, necessitando de muitas pesquisas e trabalhos experimentais.

O controlador neural de posigao, apresentado na secdo 4.3.2, e os controladores
neurais de forga, propostos na secao 4.4.2, foram implementados no controle de um
manipulador SCARA, e os resultados das simulag¢bes numéricas e experimentos praticos
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sao apresentados nos capitulos que seguem.



Capitulo 5

Resultados: Controle de Posicao

5.1 Introducao

‘Nesse capitulo sao apresentados os resultados obtidos através de simulacoes e de
uma implementacao prética do controle de posi¢ao do robé manipulador do tipo SCA-
RA, existente no Laboratério de Robética da Universidade Federal de Santa Catarina.

As equacoes que descrevem o comportamento cinematico e dindmico do manipula-
dor correspondem ao apresentado na se¢io 2.3.3. Os dados do manipulador encontram-
se no apéndice A e mais detalhes técnicos podem ser encontrados em [GWG98]. Foi
considerada a estrutura completa do manipulador, compreendendo os seus quatro graus
de liberdade, em lugar do modelo simplificado de dois graus de liberdade utilizado na
maijoria dos trabalhos disponiveis na literatura.

Para os exemplos de simulacdo sdo analisados o desempenho de trés estruturas de
controle: o controle PD cldssico sem compensagao de gravidade, o controlador dinamico
inverso e o controlador neural proposto nesse trabalho. Na implementacao pratica do
controle de posicao analisa-se o desempenho de duas estruturas de controle: controle
PD e a proposta de controle neural de posigao.

Os controladores PD e PID utilizados nas estratégias de controle apresentadas no
capitulo 4 foram discretizados.

Para realizacdo das simulagoes foram empregados os softwares MATLAB 4.0 e SI-
MULINK 1.3c. '
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5.2 Simulacoes

5.2.1 Trajetérias de Referéncia e Situagoes Consideradas

Nesse trabalho, buscou-se especificar as trajetérias de referéncia diretamente no
espaco de juntas. Dessa forma, ndo foi necessario resolver o problema da cinemadtica
inversa - secao 2.3.1.

As fungdes que definem os valores desejados de deslocamento nas juntas do mani-
pulador, devem ser funcoes que descrevem trajetérias suaves para posicao, velocidade
e aceleragdo. Ou seja, a fungdo que especifica a referéncia deve ser continua e du-
plamente diferencidvel, correspondendo a fungdes uniformemente limitadas. Funcdes
polinomiais, ou compostas por senos e cosenos apresentam essas propriedades, e podem
ser empregadas para gerar os sinais de referéncia. Outro tipo de curva que pode ser
empregada para gerar a trajetéria de referéncia, constituem as curvas do tipo spline.

Foram verificados os desempenhos dos trés controladores de posicio apresentados
no capitulo anterior: o controlador PD sem compensacao de gravidade, a estrutura de

controle pela dindmica inversa e a proposta de controle neural.

Referéncias de Posigio

Posigao [rad.m)

Figura 5.1: Referéncia de Posi¢cdo nas Juntas

As trajetorias de referéncia empregadas constituem-se de curvas do tipo spline e
sdo apresentadas na figura 5.1. O objetivo do sistema de controle consiste em garantir
o seguimento da trajetéria, durante toda a sua execucio.

A trajetéria consiste de um movimento suave, de forma a nao excitar os modos de
alta freqiiéncia do manipulador. Nas simulagoes realizadas, o manipulador é movimen-
tado a partir da sua posicao inicial até um ponto intermediario, dentro de um intervalo
de tempo de dois segundos. Tendo o manipulador atingido essa posi¢ao, o controlador

deve ser capaz de manter o manipulador nessa posicao intermedidria durante um se-



5. Resultados: Controle de Posicio 72

gundo. Em seguida, o manipulador deve voltar a posi¢éo original, novamente dentro
de um intervalo de tempo de dois segundos, e assim manter-se nessa posi¢do por mais
um segundo.

Procurando verificar a robustez dos controladores, verificou-se o desempenho de

cada uma das estruturas de controle em trés situagoes distintas:

Condigoes Nominais: SupGe-se que o modelo seja exato, sem existéncia de impre-

cisoes e perturbagoes atuando sobre o manipulador.

Variagao Parameétrica e Perturbagoes: Assume-se que somente os valores nomi-
nais dos parametros da equagao dindmica do manipulador sdo conhecidos, exis-
tindo imprecisdes nos parimetros do manipulador. Considera-se também a

existéncia de perturbagoes.

Variagdo de Carga: Uma carga é acoplada ao efetuador-final do manipulador, com

valores de massa e inércia desconhecidos.

O periodo de amostragem empregado foi de 2.5 ms.

5.2.2 Projeto dos Controladores

Para o ajuste dos ganhos dos controladores duas foram as possibilidades levantadas.
A primeira consiste em obter o methor ajuste de ganhos para cada estrutura de controle
tomadas individualmente, levando em consideragdo somente as condi¢des nominais de
operacao. Dessa forma, a andlise das estratégias de controle enfoca, principalmente, o
desempenho individual dos controladores.

Uma segunda possibilidade, consiste em empregar as mesmas matrizes de ganho
dos controladores PD para as trés estratégias de controle. Dessa forma, a andlise do
desempenho dos controladores pode ser feito diretamente, comparando-se os valores
das acoes de controle, erros de posicao e velocidade. Entretanto, a andlise assim reali-
zada, enfoca o desempenho de uma estrutura de controle do tipo PD em trés situacdes
distintas: controle PD puro, controle PD com o modelo nominal da planta (controle
inverso) e controlador PD com um sistema de compensacdo “adaptativa” (rede neural).

Durante a realizagdo dos experimentos, foram simuladas as duas propostas acima.
No caso da segunda proposta, verificou-se o comportamento das trés estratégias de
controle empregando-se os valores de ganho reais utilizado para o controle do manipu-
lador SCARA Inter do Laboratéria de Robética, e também com os valores de ganhos do

melhor controlador PD puro atuando em condigGes nominais. Entretanto, observou-se
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que com tais valores de ganhos, as estratégias de controle inversa e neural apresenta-
ram saturacoes na agao de controle, pelo fato do ajuste dos ganhos dos controladores
PD empregado nessas estratégias, nao estarem baseados em um critério que leve em
consideracao a existéncia de uma estrutura auxiliar de controle, atuando em paralelo
com o controlador PD. Sendo assim, optou-se por escolher, para as trés estratégias de
controle, o conjunto de pardmetros que apresentasse o melhor desempenho.

Todos os controladores foram projetados levando em consideracido somente as con-
dicées nominais de operagao. Nas situagOes em que sdo consideradas as incertezas e
variagdes paramétricas sobre o modelo, bem como a presenga de perturbacdes e car-
gas desconhecidas acopladas ao efetuador final, utiliza-se o controlador previamente

sintonizado, nao sendo realizados novos ajustes.

- Controlador PD

O controlador PD digital foi ajustado de forma a apresentar um bom desempenho
para o caso nominal. Nao foram levadas em consideragdo, durante a fase de ajuste
dos ganhos do controlador, a existéncia de perturbacao e assumiu-se desconhecidas as
variagoes paramétricas.

O controlador digital empregado foi:

uo(k) = da(k) + Kpe(k) + %TD [e(k) —e(k — 1)] ' (5.1)

onde g4 corresponde aos valores desejados para as juntas, e(k) corresponde ao erro de

posicdo nas juntas. As matrizes de ganhos obtidas correspondem 3

(175 0 0 0]
0126 0 0
Kp =
0 0 350 0
0 0 0 21|
66 0 0 0
024 00
Kp = 5.2
b 0 0 150 0 (5:2)
0 0 03

Controle Dinamico Inverso

Para gerar o sinal uy na equagao 4.19, foi empregado um controlador do tipo PID.

Conforme mencionado anteriormente, o projeto do controlador dindmico inverso foi
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feito somente levando em consideragdo as condices nominais do manipulador, sendo
negligenciada as perturbagdes e variacdes paramétricas, durante a fase de projeto!.

A equagao do controlador PID pode ser obtido através do emprego da aproximacao
retangular para o termo integral. Dessa forma, obtém-se

ug(k) = Ga(k) + uo(k — 1) + poe(k) + pre(k — 1) + poe(k — 2) (5.3)
com

-

p = —Kp (1 + 2% - KIT)

P = KPT{{D | (5.4)

onde T é o valor do periodo de amostragem.

Os ganhos do PID utilizado correspondem a

1

80 0 0
0 0 0
Kp = 8
002 0
00 0 10
(50 0 0]
0400
Kn =
b 006 0
1000 4]
300 0]
0200
K; = 5.5
! 0080 (5:5)
1000 2

Controle Neural

O projeto do controlador digital neural consiste de duas fase distintas: o ajuste do

controlador PD e a definicdo da topologia da rede neural.

! Observa-se que, para o caso onde o modelo empregado pela lei de controle corresponde exatamente
ao modelo real, o erro de posi¢ao e velocidade é nulo. Entretanto, devido aos efeitos das imprecisoes e
limitagGes existentes nas simulagdes numéricas, os resultados obtidos para o caso nominal, apresentam
erros nao “previstos” pela teoria
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A utilizacdo da rede neural na estrutura de controle envolve a definicdo da quanti-
dade de camadas de neurdnios, o nimero de neurdnios em cada camada, o algoritmo
de aprendizagem e o ajuste de seus pardmetros.

Muitas vezes uma rede com um numero elevado de camadas ou neurdnios pode
apresentar o problema de sobretreinamento. Nesses casos, a rede apresenta um erro
de treinamento relativamente baixo, se considerado os exemplos contidos no conjun-
to de treinamento, porém o mesmo ndo acontece com um conjunto de teste escolhido
para verificar a capacidade de generalizacdo da rede [Kli96]. Assim, existe um com-
promisso entre o numero de camadas e neurdnios e as capacidades de aprendizagem e
generalizacao da rede.

A escolha do nimero de camadas, algoritmo de treinamento, nimero de neurénios,
valores iniciais das conexdes foram feitas heuristicamente, buscando manter um compro-
misso entre desempenho durante regimes transitérios, estabilidade do sistema, tempo
de resposta mais rdpido e estruturas de rede mais simples e compactas.

Na estrutura de controle neural, foi empregada uma rede MLP, com quatro camadas
de neurdnios. A camada de entrada contém 12 neurdénios - quatro para aos valores de
posi¢ao g, quatro para os valores de velocidade nas juntas ¢, e mais quatro neurdnios
para os valores de aceleracdo desejadas §y.

O motivo de se empregar a aceleracdo da referéncia na rede, reside no fato da
dificuldade de medir ou estimar os valores de aceleragio nas juntas.

Foi escolhida como fungao de ativacdo dos neurdnios a fungao tangente hiperbdlica,
com inclinagao igual a um. Optou-se escolher a fun¢io tangente hiperbdlica, ao invés
da fungao logistica, pelo fato da sua saida variar entre -1 e 1. Dessa forma, basta
multiplicar a saida da rede pelos torques maximos na junta, para obter um espectro
de variagao da saida da rede compreendendo todo o conjunto possiveis de valores de
torque de controle.

A topologia obtida é apresentada na tabela 5.1.

| Camada Niimero de Neurénios |
Camada de Entrada 12
Camada Intermedidria 1

Camada Intermedijria 2
Camada de Saida

w1 O G0

Tabela 5.1: Estrutura de Rede

As matrizes de pesos foram inicializadas como valores randémicos compreendidos

entre & 0.1. Os bias dos neurdnios foram inicializadas também com valores randémicos,
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mas situados na faixa de & 0.05. Para valores iniciais de pesos da acima de 0.1, o sistema
instabiliza, pois a saida da rede satura muito rapidamente, saturando também a acéo
de controle. Um valor baixo de inicializagdo para as conexdes se fez necessario, pois
inicialmente deseja-se que a rede tenha pouca influéncia sobre o manipulador. Assim,
nos instantes iniciais da trajetéria o controlador atua sobre o processo, enquanto a rede
passa a gradualmente compensar os erros existentes.

Foram estudados o desempenho de quatro algoritmos diferentes: backpropagation,
ABPropagation, RPROP e quickpropagation. Detalhes dos algoritmos testados podem
ser visto no apéndice B. Com excecao do algoritmo backpropagation, todos os demais
algoritmos conferem uma velocidade mais ripida de treinamento & redes do tipo MLP.
Entretanto, considerar que um algoritmo é mais eficiente, ou mais répido, depende do
problema que se estd sendo analisado, e também dos quesitos utilizados para avaliar
o desempenho dos algoritmos, como velocidade de treinamento, nimero de vezes em
que o algoritmo converge com sucesso, capacidade de generalizagio apresentada pelo
algoritmo, etc.

Durante o desenvolvimento do trabalho, buscou-se utilizar os algoritmos de treina-
mento anteriormente citados em uma estrutura de controle do tipo off-line. Entretanto,
observou-se que o desempenho do controlador obtido dependia muito da escolha do con-
junto de exemplos, e o tempo de treinamento, para um conjunto relativamente grande
de dados era lento, mesmo com o uso de algoritmos acelerados de treinamento. Além
disso, em algumas situacoes, os algoritmos gquickpropagation ¢ RPROP apresentaram
uma capacidade de generaliza¢io ndo muito eficiente. Por essas razoes, foram abando-
nadas as estruturas de controle neural com treinamento do tipo off-line.

Os algoritmos guickpropagation e RPROP sao algoritmos que apresentam uma ve-
locidade de treinamento superior & do backpropagation. O algoritmo ABPropagation,
por sua vez, constitui-se de um intermediario entre os dois primeiros algoritmos e o
backpropagation. Depois de inumeras simulacdes, estes resultados foram evidenciados
para o caso do manipulador SCARA utilizado, sendo empregadas topologias de redes
similares para os quatro algoritmos analisados.

Foram realizados testes empregando os algoritmos acelerados de treinamento
(RPROP e quickpropagation) na estratégia de controle on-line. Entretanto, devido
a rapida convergéncia que esses algoritmos apresentam, a saida da rede saturava facil-
mente, levando o sistema controlador neural + rob6 a instabilidade, tendo sido feitos
testes com um conjunto relativamente grande de parametros. Isso se deve ao fato de
que nos instantes iniciais da atuagao do controlador, mesmo para pequenos valores ini-
ciais de pesos e pardmetros que conferiam um desempenho mais lento aos algoritmos,

a saida do controlador PD apresentava um valor elevado. Dessa forma, a rede inter-
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preta esse sinal de controle como sendo um erro de treinamento extremamente elevado,
conferindo um valor de ajuste dos pesos relativamente grande.

As figuras 5.2 e 5.3 apresentam a saida da rede, ja convertida para os valores de
torque nas juntas, em duas situagbes distintas. A primeira, para o caso da utilizacdo
do algoritmo backpropagation, com uma escolha adequada de taxa da aprendizagem.

Observa-se que a saida da rede apresenta um comportamento mais suave.

Agéo de Controle - Backpropagation Agéo de Controle ~ Quickpropagation
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Figura 5.2: Saida da RNA com Algoritmo Figura 5.3: Saida da RNA com Algoritmo
Backpropagation Quickpropagation

No caso da utilizacao do algoritmo quickpropagation, para todos os conjuntos de
parametros utilizados para sintonia do algoritmo, a saida da rede apresenta um sinal
que busca rapidamente compensar os erros, ocasionando um sinal de saida que satura
facilmente. Dessa forma a saida da rede fica oscilando entre os extremos, prejudicando
a acao de controle.

Os algoritmos ABPropagation e backpropagation apresentam uma velocidade de
treinamento mais lenta. Dessa forma, o valor do passo de atualizacido dos pesos da
rede nao é muito elevado, mesmo para os instantes iniciais de atuagao do sistema de
controle. A rede, nesse caso, passa a atuar lentamente, n3o sendo vista, portanto, como
uma perturbagao pelo controlador digital, que passa gradualmente a ser compensado
pela estrutura neural.

Optou-se por empregar o algoritmo backpropagation, pela sua simplicidade no ajuste
de pardmetros, no caso a taxa de aprendizagem 7 em relagdo ao algoritmo ABPropa-
gation, que necessita da especificagao da funcao I', que é a funcdo do erro empregada
na atualiza¢do dos pesos da rede (apéndice B).

O emprego de algoritmos acelerados de treinamento ¢ indicado para. os casos de trei-

namento off-line, em que um conjunto de exemplos contendo uma quantidade relativa-
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mente grande de dados a respeito da dindmica do manipulador tem que ser aprendida,
por uma RNA. Como a estrutura de controle proposta estd baseada no aprendizado
on-line, as fases de aprendizagem e atuagao sobre o processo ocorrem simultaneamente.

A taxa de aprendizado empregada é da ordem de 0.001. Para valores acima de
0.05 o sistema também se torna oscilatério, levando o robé a instabilidade. Isso é
decorrente do mesmo problema apresentado pelos algoritmos de treinamento acelerados:
a alta velocidade de reagdo do algoritmo de treinamento faz com que a rede busque
compensar de maneira muito brusca e rdpida o erro de treinamento, que nos instantes
iniciais apresenta um valor elevado.

A sintonia do controlador PD digital é feita em conjunto com a rede. Através de
uma boa escolha de ganhos, é possivel obter um desempenho satisfatério da estrutura
de controle. Como nos outros casos de controle de posicdo, essa sintonia foi realizada
somente para o caso nominal. As situagOes em que sdo consideradas variacbes pa-
ramétricas, existéncia de perturbagoes e ruidos, empregam-se as estruturas de controle
obtidas para o caso nominal, sem a realizagdo de ajustes ou uma nova sintonia dos
controladores. Dessa forma, é possivel analisar o desempenho dos controladores para
situagOes nao previstas ou nao modeladas.

O controlador PD digital utilizado em conjunto com a rede é constituido pela se-

guinte equacao:

k) = dall) + Kpe(k) + =2 elk) — elk — 1) 69

com os seguintes valores de ganho:

(480 0 0 ©
1

Ky = 0 108 0 0

0 0 300 0

0 0 o018

(210 0 0 0]

0 40 0 0
Kp = . 5.7
b 0 0 250 0 (5:7)

0 0 05|

E importante ressaltar que vérios teste foram realizados para chegar aos valores
dos ganhos dos controladores PD e PID, nas trés estratégias de controle de posicéo.
Optou-se por empregar, sempre, a sintonia que apresentasse o melhor desempenho

para o caso nominal. Assim, como pode se observar nas matrizes de ganhos, as trés
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estratégias apresentam valores diferentes. Entretanto, como serd visto nos resultados
experimentais da se¢do 5.3, a rede neural também pode ser acoplada a um controlador
previamente sintonizado atuando sobre o processo.

5.2.3 Resultados das Simulacoes
Condic¢oes Nominais

Considerando o manipulador livre de perturbacdes externas e sem imprecisoes na
sua modelagem, observou-se o desempenho dos controladores para o seguimento da
trajetoria da figura 5.1.

As figuras 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam o desempenho dos controladores de posicao.
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Figura 5.5: Controle Inverso: Caso Nominal

A existéncia de um erro em regime permanente do posicionamento da terceira junta,

ocorre em fungdo da nao compensagdo do termo de gravidade pelo controlador PD -
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Figura 5.6: Controle Neural: Caso Nominal

figura 5.4. Para as demais juntas, o controlador PD apresenta um bom desempenho,
nao apresentando picos ou tempo de respostas muito longos.

A estrutura de controle inverso consegue corrigir a deficiéncia apresentada pelo
controlador PD, no que tange & compensagdo da gravidade na terceira junta - figura
5.5. Isso se deve ao fato dessa estratégia empregar o vetor de torques gravitacionais para
compensar o efeito da gravidade. Além disso, o desacoplamento e a linearizacdo sio
garantidos, caso os valores estimados para os coeficientes do manipulador correspondam
aos valores reais?. .

Por sua vez, o controlador neural apresenta um seguimento com um erro muito
pequeno, em comparagao as outras duas estruturas de controle - figura 5.6. Observa-se
que a capacidade de compensacao que a rede oferece ao sistema de controle, no caso,

contrabalanca o efeito gravitacional existente na terceira junta do manipulador.

Variagao Paramétrica e Perturbagoes

Considera-se a existéncia de imprecisdes no conhecimento dos parimetros, decor-
rente de possiveis erros de estimacao ou variagbes paramétricas devido a influéncias
do meio. Os valores de variagado considerados, podem ser vistos na tabela 5.2. Foram
consideradas variagoes significativas, de forma a melhor evidenciar o desempenho dos
controladores.

De forma a verificar o comportamento dos controladores frente a existéncia de

perturbagdes, foram aplicados torques contririos a0 movimento do manipulador. A

2Obviamente, a existéncia de erros devido a precisio numérica utilizada para realizar as simulagdes,
néao corresponde ao previsto pela teoria, uma vez que os valores dos parametros do modelo, utilizado
na lei de controle, corresponde aos valores reais do manipulador
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| Parametro | Variagéo |

ms - 20%
I, + 10%
I - 10%
Iy + 10%
I + 15%
lo - 15%

Tabela 5.2: Variacdo Paramétrica

tabela 5.3 apresenta as perturbacoes aplicadas sobre o robo.

| Junta | Valor | Instante |

Juntal | 20% do torque méximo da junta 1 | 3 segundos
Junta3 | 20% do torque maximo da junta 4 | 4 segundos

Tabela 5.3: Perturbagoes

As figuras 5.7, 5.8 e 5.9 apresentam o desempenho dos controladores para os casos
de perturbacao e variacdo de parametros.

O controlador PD nao sofre muita influéncia das variacdoes paramsétricas. Essa
caracteristica pode ser vista nos primeiros 3 segundos do seguimento de trajetéria -
figura 5.7. Nesse caso, os ganhos do controlador ainda so suficientes para manter um
bom desempenho de controle frente as variagbes paramétricas, ou seja, as variacdes
nos parametros ainda encontram-se dentro da faixa de estabilidade do controlador.
Observa-se que a resposta, até o instante 3 segundos, é similar a resposta da figura 5.4,
onde se considerava somente o caso nominal.

Entretanto, observa-se que com a aplicacdo de uma perturbacio, o controlador PD
nao consegue responder dentro do tempo de resposta especificado pela referéncia. Os
erros devido ao efeito de gravidade também é agravado pela perturbagio existente na
terceira junta.

Por estar baseado no conhecimento exato das equagdes dindmicas do manipulador,
a linearizacdo e o desacoplamento feitos pela estrutura de controle inverso nio ocorrem,
uma vez que os parametros do manipulador utilizados na lei de controle sio diferentes
dos valores reais. Além disso, o modelo nao prevé a existéncia de perturbagdes. Assim,

como pode-se observar na figura 5.8, quando a perturbacio é aplicada nas juntas, o erro
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Figura 5.7: Controle PD: Variacdo Paramétrica e Perturbagéo
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Figura 5.8: Controle Inverso: Variacdo Paramétrica e Perturbacgao

de posicionamento aumenta, gerando um overshoot muito elevado, e ndo conseguindo
cumprir as especificagoes de controle em malha-fechada, apesar de ainda garantir a
estabilidade do sistema.

Na estratégia de controle neural, a rede é capaz de compensar as variacoes pa-
ramétricas e as perturbagoes atuando sobre o manipulador. No caso simulado - figura
5.9 - a influéncia da perturbagio nao chega a ser visivel, garantindo um seguimento de

trajetoria similar ao do caso nominal.

Variacao de Carga

Procurando executar a trajetéria da figura 5.1, observa-se o desempenho dos con-
troladores para o caso em que é considerado a manipulagao de uma carga desconhecida.
Dessa forma, o valor desta carga nao se encontra incluido no modelo dindmico do mani-

pulador, nao sendo possivel prever a variagdo nominal da carga acoplada ao efetuador
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Figura 5.9: Controle Neural: Variagdo Paramétrica e Perturbacao

final. A carga possui uma massa de 5 Kg, e encontra-se acoplada ao manipulador nos
primeiros 4 segundos da trajetoria.

As figuras 5.10, 5.11 e 5.12 apresentam o desempenho dos controladores para o caso
de variagao de carga.
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Figura 5.10: Controle PD: Variacao de Carga

O acoplamento de uma carga no efetuador final, corresponde em um acréscimo de
massa na terceira junta. Dessa forma, os efeitos dos torques gravitacionais sao mais
relevantes, como pode ser visto na figura 5.10. Conforme visto no caso nominal, o
controlador PD nao é capaz de compensar os efeitos dos torques gravitacionais, ¢ um
aumento de massa e inércia na terceira junta, correspondendo a uma influéncia maior
do termo de gravidade, contribuindo para a ocorréncia de um erro ainda maior no
posicionamento da junta 3.

O aumento de massa na junta 3, corresponde a uma alteracio nos valores de massa

e do termo de gravidade da matriz de torques gravitacionais, empregadas na lei de con-
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Figura 5.12: Controle Neural: Variagao de Carga

trole do controlador dindmico inverso - figura 5.11. A variagdo global nos parametros
¢ muito menos significativa se comparado com o caso de variacdo paramétrica e per-
turbagao, analisados anteriormente, uma vez que nesse caso somente um parametro
teve seu valor alterado. Essa variagao de carga pode ser vista como uma varia¢ao nas
massas e inércias do terceiro ou quarto elo do manipulador. O controlador inverso,
nesse caso, também apresenta seu desempenho de controle prejudicado, principalmente
no controle de posi¢cao da terceira junta.

Novamente a estrutura de controle neural foi capaz de satisfazer os requisitos de
controle. A rede, nesse caso, funciona como um compensador de gravidade. O torque
provido pela rede é capaz de suprir a deficiéncia da estrutura de controle do tipo PD,

que ndo apresenta a capacidade de compensacao dos termos de gravidade - figura 5.12.

\
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Analise do Esforco de Controle

As figuras 5.13, 5.14 e 5.15 apresentam as agoes de controle para o caso onde existem
variagOes paramétricas e perturbagdes atuando sobre o manipulador (segundo caso).

Observa-se que o controlador neural apresenta uma acao de controle mais oscilatéria.
Esse inconveniente acontece devido a dois fatores. A primeira influéncia é decorrente
da necessidade de ajuste dos pesos da rede frente as mudangas de referéncia ou &
existéncia de uma perturbacdo. O segundo fator provém da falta de conhecimento
sobre a interacdo entre o controlador classico e a rede neural, ndo sendo conhecidos
critérios de projeto e andlise de estabilidade do sistema manipulador/controlador +
rede neural, de forma a incluir a otimizag&o da lei de controle durante a fase de projeto
do controlador. Além disso, o treinamento da rede neural encontra-se baseado somente

no erro de posicionamento, e nao leva em conta o esforgo da agio de controle.

Controle PD

Agao de Controte (N.m})

3
Tempo [s]

Figura 5.13: Controle PD: Acdo de Controle

Controle Inverso

Ago de Controte [N.m}

3
Tempo [s]

Figura 5.14: Controle Inverso: Ac¢do de Controle
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Figura 5.15: Controle Neural: Acio de Controle

Anadlise de Erro

Uma possibilidade de analisar o desempenho global das estruturas de controle com
o objetivo de estabelecer comparacoes de ordem qualitativa, é estabelecer um critério
de desempenho ou um indice de medida de desempenho. Buscou-se assim, verificar o
erro de posicionamento nas juntas durante todo o seguimento da trajetéria da figura
5.1. Dessa forma, utilizou-se um erro médio para cada junta do manipulador®. Esse
valor é obtido através da seguinte expressao:

p

erro; = %z 1(gsa — a0l | (5.8)

k

onde ¢ é a junta em questao, p o conjunto de pontos na trajetdria e ¢;q — qq é 0 erro de -
posicao.

Esse critério nao é confidvel para estabelecer uma andlise precisa sobre o desem-
penho individual de cada estratégia, uma vez em que o célculo do erro médio pode

- mascarar os resultados obtidos. Entretanto, a titulo de comparacgio entre vérias es-

tratégias de controle, atuando nas mesmas condicdes, tal medida de erro pode ser 1til
na andlise qualitativa do desempenho das estruturas de controle.

As tabelas 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam uma comparacao entre os erros de posi¢iao para
cada uma das estruturas de controle empregadas.

Observa-se que o desempenho do controlador inverso? encontra-se diretamente re-

lacionado com a precisdo do modelo do manipulador. Para os casos analisados, essa

3 A escolha desse critério estd baseada na necessidade de se utilizar um indice ou fator comum, para
a analise qualitativa do erro de posigio.

40 resultado da tabela 5.4 ndo corresponde, para o caso do controlador dindmico inverso, ao
previsto pela teoria, pois a parcela de erro existente é referente a falta de precisdo nas simulagdes dos
experimentos.
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| Nominal | PD [ Inverso | Neural ]
Juntal (rad) | 0.0512 | 0.0318 | 0.0003
Junta2 (rad) | 0.0185 [ 0.0220 | 0.0005
Junta3 (m) | 0.0852 | 0.0250 | 0.0005
Junta4 (rad) | 0.0036 | 0.0144 | 0.0005

Tabela 5.4: Erro: Caso Nominal

Perturbacgao e

Variacao Paramétrica PD | Inverso | Neural
Juntal (rad) 0.1896 | 0.1217 | 0.0004
Junta2 (rad) 0.0196 | 0.2327 | 0.0005
Junta3 (m) 0.0978 | 0.0260 | 0.0009
Juntad (rad) 0.0035 | 0.0743 | 0.0004

Tabela 5.5: Erro: Caso Variagao Paramétrica e Perturbagao

estrutura de controle apresentou um desempenho inferior ao do controlador PD, quando

as incertezas e perturbacoes se faziam presentes - tabela 5.5.

Os valores de erro obtidos para o caso do controlador neural sio extremamente

baixos, se comparados com os outros dois métodos, indicando um bom desempenho

durante a execugao da trajetéria. Dessa forma, pode-se concluir que o controlador

neural apresenta o melhor desempenho, dentre os trés controladores analisados, no que

diz respeito a precisao na realizacao da trajetéria.

Variagao

de Carga PD | Inverso { Neural
Juntal (rad) | 0.0552 | 0.0325 | 0.0005
Junta2 (rad) | 0.0166 | 0.0241 | 0.0007
Junta3 (m) | 0.1719 | 0.0741 | 0.0032
Juntad (rad) | 0.0037 | 0.0280 | 0.0007

Tabela 5.6: Erro: Caso Variagdo de Carga
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5.3 Resultados Experimentais

O objetivo dessa segao consiste em comprovar em uma aplicagdo pratica os resulta-
dos obtidos com a estrutura de controle neural proposta. Dessa forma, implementou-
se controlador neural de posi¢ao no manipulador robdtico SCARA Inter existente no
Laboratério de Robética. O desempenho do controlador neural é comparado com o
controlador PD atualmente implementado para o controle de posicdo e velocidade do
manipulador. Os dados quanto aos valores de massa, centro de massa, inércia e compri-
mento de cada elo, bem como os valores maximos de posicao, velocidade e aceleracio
encontram-se listados no apéndice A.

O sistema responsavel pelo controle, intertravamento, acionamento dos motores e
comunicacgao do robé SCARA Inter estd implementado na plataforma XOberon. O XO-
beron consiste de um ambiente de programagao orientado a objetos e conc‘orrehte, ideal
para aplicagdes em tempo-real [Mos93] e [Rei91]. A implementacéo do sistema de con-
trole neural também foi realizada nesse ambiente, e os procedimentos mais importantes

encontram-se listados no apéndice C.

5.3.1 Referéncias Consideradas

O desempenho dos controladores foram verificados em duas situagoes distintas. O
primeiro caso consiste do seguimento de uma trajetoria em condi¢des nominais de
funcionamento do manipulador. Na segunda situacgao, é considerada a existéncia de
perturbagdes atuando sobre a dindmica do manipulador.

A posicao inicial das juntas do manipulador é zo = [0.0 0.0 0.2 0.0)T. O manipulador
deve realizar um movimento empregando curvas do tipo spline como referéncia ®>. A
posicio final desejada para o manipulador corresponde a z; = (0.5 — 0.5 0.3 0.8)7.

A velocidade méxima permitida para as juntas corresponde a 2.0 rad/s, e a acele-
racio maxima a 1.5 rad/s?.

Na situacao em que se consideram as perturbagcoes, é aplicada uma perturbagao de
10% do méximo torque permitido para a junta 1.

A seguir sao apresentados os projetos dos controladores e os resultados obtidos.

5.3.2 Projeto dos Controladores

Uma das vantagens do emprego da estrutura de controle neural proposta nesse

trabalho, consiste do fato de poder ser utilizada com uma estrutura de controle ji

5 Atualmente, o sistema de controle e geragdo de trajetérias do manipulador SCARA Inter utiliza
como referéncia fungdes do tipo spline.
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implementada e atuando no sistema. Dessa forma, o projeto do controlador neural
consistiu em empregar a estrutura de controle existente no manipulador, no caso o
controle classico PD, e acrescentar a malha com a rede neural artificial®.

O controlador PD digital atualmente implementado no manipulador SCARA cor-
respondem a:

uo(k) = dalk) + Kpe(k) + 2 [e(k) — el ~ 1) (5.9

onde gq corresponde aos valores desejados para as juntas, e(k) corresponde ao erro de

posicao nas juntas. As matrizes de ganhos dos controladores correspondem &

(40108 0 0 0O
4
Ky - 0 2410° 0 0
0 0 40 0
] 0 0 0 400
(100 0 0 0
070 00
Kp = 0 0 01 0 (5.10)
0 0 01

O periodo de amostragem utilizado foi de 1 ms.

A rede neural empregada apresenta a mesma estrutura da rede utilizada nas simu-
lagoes, ou seja, 12 neur6nios na camada de entrada - um para cada valor de posicao,
velocidade e aceleracdo das juntas, 8 e 5 neurdnios nas camadas intermediérias e 4
na camada de saida. A funcdo dos neurénios sdo do tipo tangente hiperbdlica, com
inclinacao igual a um.

As matrizes de pesos e bias dos neurbnios foram inicializadas com valores
randémicos da ordem de + 0.1.

Foram empregadas duas taxas de aprendizagem. Observou-se que valores baixos da
taxa de aprendizagem ofereciam bons resultados quando valores de erro de treinamento,
no caso a agao de controle, eram altos. Mas quando o erro se tornava pequeno era
necessario empregar uma taxa de aprendizagem maior, para compensar a lentidao no
aprendizado. Assim, empregou-se uma taxa de aprendizagem da ordem de 0.03 nos

instantes iniciais da trajetéria, e quando a posicao final do manipulador j& encontra-se

60s ganhos dos controladores correspondem ao do controlador PD j& existente no manipulador,
tendo sido definidos durante a construgdo do manipulador.
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muito préxima do seu valor final, ou seja, quando o erro de treinamento comeca a ficar
pequeno, muda-se o valor da taxa de aprendizagem para 0.7.
A rede também utiliza o valor de 1 ms como periodo para treinamento, apresentando

uma atualizagao constante dos valores dos pesos entre os seus neurdnios.

5.3.3 Resultados dos Experimentos

Nesse item analisa-se o desempenho dos controladores PD e do controlador Neural,

sem considerar as perturbagoes atuando sobre o manipulador.

Condicoes Nominais

Conforme visto em [dWSB96], o controle PD apresenta a desvantagem de nio con-
seguir compensar os efeitos gravitacionais do manipulador, apresentando um erro em
regime permanente. Essa caracteristica foi observada nos resultados das simulacdes,
apresentado na segao 5.2.3.

Entretanto, o manipulador SCARA Inter apresenta um sistema mecanico de com-
pensacao da gravidade atuando na junta 3 de transla¢do, que nao foi considerado no
modelo utilizado para simulagdes. Dessa forma, é possivel empregar um controlador
PD, conseguindo-se obter erros bem baixos de posicionamento, mesmo sob a presenca
de torques gravitacionais atuando sobre o manipulador. Esse resultado pode ser obser-
vado nas figuras 5.16 e 5.17.

x10~ Controle PD - Juntas 1.6 2

Controle PD - Juntas 3 e 4

Erro (rad}
Erro [rad,m]

3 3
Tempo |s) Tempo [s)

Figura 5.16: Controle PD: Condigdes No- Figura 5.17: Controle PD: Condi¢oes No-
minais - Junta 1 e 2 minais - Junta 3 e 4

Entretanto, observa-se que nao é possivel atingir erro nulo de posi¢ao com o emprego
de controladores PD. Em muitas aplicacoes, precisdes da ordem de 10~% podem ser
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suficientes, porém em aplicacoes em que se deseja um posicionamento mais preciso, tal
controlador ndo poderia ser utilizado’.

x10~° Controle Neural - Jurtas 1 o
B orrerenianen o RPN X 10 Controls Neural ~ Juntas 36 4

R e
ReTIE

_l ; H

3
Tempo [s]

Figura 5.18: Controle Neural: Condigoes Figura 5.19: Controle Neural: Condigoes
Nominais - Junta 1 e 2 Nominais - Junta 3 e 4

As figuras 5.18 e 5.19 apresentam o desempenho do controlador neural. Com essa
estrutura de controle é possivel garantir um posicionamento mais preciso das juntas
do manipulador, em regime permanente. Entretanto, durante o regime transitério, o
controlador neural ndo é capaz de reduzir o erro de posi¢do nas juntas do manipulador.

Observa-se que nas juntas 3 e 4 o erro de posicdo final encontra-se muito préximo a
zero, menor que o erro de posicionamento do PD mas nao nulo, pois optou-se limitar o
treinamento da rede quando o valor de erro atingisse um valor muito baixo, da ordem de
10~°. Esse procedimento busca evitar que a rede apresente um treinamento €xcessivo,
em funcdo de um valor baixo de erro mas com um nimero muito alto de ciclos de
treinamento por segundo (1000 ciclos).

Existéncia de Perturbacgoes

Para o caso em que é considerada uma perturbagao atuando sobre a primeira junta
do manipulador, observa-se que o controlador PD ndo é capaz da garantir a rejeicio
dessa perturbacgao (figuras 5.20 e 5.21).

Conforme as propriedades apresentadas do controlador PD apresentada em
[dWSB96], observa-se que o controlador PD apresenta um bom desempenho de controle

quando nao sao considerados os efeitos gravitacionais, perturbagoes e ruidos atuando

"Uma das possiveis causas do pequeno valor de erro apresentado pelo controlador PD nas figuras
5.16 e 5.17, pode estar associada as parcelas de atrito existente nas juntas



5. Resultados: Controle de Posicdo 92

sobre o sistema. Entretanto, os erros de posi¢cao aumentam quando sio considerados
esses fatores, comprometendo os requisitos de controle.

x10° Controle PD ~ Juntas 1 e 2 ) Controle PD - Juntas 3e 4
3r - : ; r - : -

Erro [rad,m]

3
Tempo (5]

Figura 5.20: Controle PD: Perturbacdes - Figura 5.21: Controle PD: Perturbacdes -
Junta 1 e 2 Junta 3 e 4

Controle Neural

) X107 ] Controle Neural - Juntas 1 e

Erro {rad.m}

3 4 2 3
Tempo (s] Tempo is]

Figura 5.22: Controle Neural: Pertur- Figura 5.23: Controle Neural: Pertur-
bacoes - Junta 1 e 2 bagoes - Junta 3 e 4

Pelas figuras 5.22 e 5.23, pode-se observar que o controlador neural consegue re-
jeitar as perturbag¢des atuando sobre o sistema. Uma vez que a regra de treinamento
encontra-se baseada na heuristica que visa minimizar a saida do controlador PD, que
consiste dos erros de posicao e velocidade multiplicado por ganhos, a existéncia de uma
perturbagio gera uma variacdo na saida do controlador. Essa variagéo, que correspon-
de ao aumento do erro de posicdo, gera um erro de treinamento maior, reiniciando um

novo treinamento na rede, permitindo que esta seja capaz de compensar a perturbacio
sobre o manipulador.
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Anadlise do Esfor¢co de Controle

As figuras 5.24 e 5.25 apresentam os torques de controle para as juntas do manipu-
lador, considerando o caso da existéncia de perturbagdes.

Controle PD - Aghio de Controle Controle Neural - Agio de Controle
. . T O O ey

—+Junta 1 | |
i Junta 2 :
unta 3|
=-> Junta 4

Aglio de Controle [N.m}
Agfio de Controle [N.m)

3
Tempo (s]

Figura 5.24: Controle PD: Acdo de Con- Figura 5.25: Controle Neural: Acdo de
trole Controle

Como ocorrido durante as simulagoes, o efeito da mudanga dos pesos da rede gera
uma oscilagao maior na agao de controle, uma vez que a agio de controle consiste dos
sinais provenientes do controlador classico e da rede neural. Porém essa oscilaciao nao
consiste de um valor muito superior ao apresentado pela a¢ao de controle onde somente

o controlador PD é considerado.

5.4 Conclusoes

Os resultados apresentados nesse capitulo comparam o desempenho de trés es-
tratégias de controle de posicao para rob6s manipuladores. Duas delas empregam
técnicas bem conhecidas e estudadas dentro da drea de robdtica: controladores do tipo
PD e o controle dindmico inverso. A terceira estratégia consistiu do emprego de uma
rede neural artificial como um sistema de compensacao de um controlador do tipo PD.

A estratégia de controle neural procura corrigir ou compensar a a¢ao de controle
do controlador PD, nas situagoes em que o mesmo nao é capaz de atuar, tornando
o sistema robusto as incertezas paramétricas, sendo capaz de rejeitar perturbacoes
com bastante eficiéncia. Além disso, a estrutura das redes empregada nesse trabalho
apresentam uma topologia simples, compreendida por uma quantidade de camadas e
neurdnios relativamente pequenas.
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Em todas as situagdes analisadas (simulacbes e implementacdo experimental) a
estrutura de controle neural foi capaz de seguir as trajetdérias com um erro minimo de
posicionamento, apresentando um desempenho superior ao dos demais controladores
e a vantagem de ndo necessitar do conhecimento da dindmica do manipulador para
permitir a compensacdo de nao-linearidades e perturbacoes.

Além disso, o fato de nao ser necessaria uma etapa prévia de treinamento off-line
no esquema de controle neural proposto, constitui-se de uma vantagem do emprego de
RNA’s em sistemas de controle para robds manipuladores, facilitando o emprego das
redes neurais e o projeto do sistema de controle como um todo.

A implementagio pratica no robd SCARA do Laboratério de Robética permitiu
comprovar os resultados obtidos nas simulagdes. A capacidade de garantir erro nulo e
compensar as nao-linearidades e perturbagdes apresentada pela estrutura de controle
neural também se fizeram presentes nos resultados experimentais obtidos.

De modo geral, o desempenho dos algoritmos de controle utilizando redes neurais
foi superior ao controlador PD cléssico, quando o sistema estd sujeito & perturbagoes
externas ou variacdes paramétricas. K importante ressaltar que o robd SCARA Inter,
por ser um robd de pesquisa, possui pequenos efeitos como folgas, zonas mortas, etc.
Entretanto, esses efeitos sao mais significativos em robos industriais e, neste caso, o
emprego de algoritmos robustos devem apresentar resultados ainda melhores, quando
comparados aos controladores cldssicos.



Capitulo 6

Resultados: Controle Hibrido de
Forga/Posicao

6.1 Introducao

Baseado nas equacoes dindmicas apresentado na segdo 2.3.3, serdo apresentados os
resultados das simulagGes para o controle hibrido de forga/posi¢do do robé SCARA,

empregando os trés tipos diferentes de estrutura de controle, vistos no capitulo 4:

e estrutura de controle hibrido dindmico, descrito em [Yos90];

e estratégia de controle hibrida neural utilizando o modelo dindmico do manipula-

dor, derivada da estratégia acima, e

e estratégia de controle hibrida neural sem considerar o modelo dindmico do ma-
nipulador.

Foram utilizadas somente as trés primeiras juntas do manipulador, desconsiderando
a quarta junta, responsdvel pela definicdo da orientacgio do efetuador final.

Os controladores PD e PID utilizados correspondem a implementagoes discretas dos
controladores continuos apresentados no capitulo 4.

Analise do desempenho das estruturas de controle sao feitas, considerando os casos
nominais, existéncia de perturbagoes, incertezas e variagdes paramétricas nos coeficien-
tes da equagao do manipulador.

Novamente foram empregados os softwares MATLAB 4.0 ¢ SIMULINK 1.3c para

realizacdo das simulacoes.
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6.2 Especificacao da Tarefa

O projeto do controlador hibrido dindmico envolve um estudo da geometria do
ambiente onde o manipulador vai executar a tarefa. A necessidade do conhecimento
das dire¢des de movimento livre e restrito é uma imposi¢ao na abordagem hibrida de
controle de forca. Como pode ser visto nas equagdes que descrevem a lei de controle -
secao 4.4, o conhecimento explicito da geometria da superficie em contato estd incluido
diretamente nas equacdes, através das matrizes de sele¢do Ep e Ep.

Apés a definicdo e especificagdo da tarefa a ser desenvolvida pelo manipulador,
segue-se a fase de ajuste dos controladores. _

O periodo de amostragem utilizado foi 0 mesmo empregado no caso do controle de
posigao, ou seja, 2.5 ms.

A tarefa a ser executada pelo manipulador consiste na livre movimentacéo nas di-
recOes T — y, exercendo uma forga perpendicular ao plano zy. Considera-se a existéncia,
de um objeto, considerado infinitamente rigido, a uma distancia 2, da origem do sistema,

de coordenadas do espago operacional (colocado no elo da base) - figura 6.1.

Figura 6.1: Especificacdo da Tarefa

O sistema de coordenadas r empregado para descrever as restricées do manipulador,
é dado pelo sistema de coordenadas do espaco operacional, ou seja, r = [z y z].
A restricdo imposta pelo meio ao movimento do manipulador é dada pela seguinte

relagao:

pl("') =22 (6.1)



6. Resultados: Controle Hibrido de For¢a/Posicio 97

que representa a existéncia da superficie de um objeto na posicao z = z,.

De acordo com a equagdo 4.11, a matriz de selecdo Er serd dada por
Er=[001]. (6.2)

Como os subespagos de controle de forga e posi¢do sdo complementares, ou seja,
[0n—m Er] + [Ep 0] = I,, onde n é o nimero de graus de liberdade do manipulador
e m € o nimero de restrigdes, obtém-se como matriz de selecdo para o subespaco de
posicao

100
EP=|:01 0}. | (6.3)

As posigoes yp no subespago de posicao sao dados por

T
yp=Ep| y (6.4)
2

e a forga no subespaco de forca é obtida através do emprego do mapeamento

00 0] fe
fe={0 00| f |ETQT (6.5)
001]|]|f
onde
E .
E= EP . (6.6)
F

Uma vez que o sistema de coordenadas empregado para descrever as restri¢des cor-

.responde ao sistema de coordenadas do espago operacional, a matriz de transformagao
Q- é igual a identidade.

O sensor de forga foi modelado como sendo uma mola de rigidez K, capaz de medir

as forgas nos trés eixos cartesianos. Os momentos existentes em cada um desses eixos

coordenados, decorrentes dos torques aplicados, foram desprezados. O comportamento

do sensor ¢é dado por

fu K. 0 0|6
f, =10 K, 0]]s]- (6.7)
fz 0 0 K,||G6,
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onde K (,) corresponde a rigidez do sensor nas direcoes z,y € 2, e d(,) representa os deslo-
camentos nos elementos de medigao do sensor, quando em contato com uma superficie,
também em cada uma das dire¢es dos eixos coordenados.

Foi empregado um valor de 10* N/m como valor da rigidez K, do sensor de forca.
Na estratégia de controle hibrido de for¢a/posico, as medidas de for¢a no subespaco -
de posigao nao sao consideradas.

Como pode-se observar, a mudanga da geometria do meio exige a reformulacéo da
estrutura de controle, uma vez que suas equagGes encontram-se baseadas diretamente
nas matrizes de selecio Ep e Ef.

6.3 Trajetérias de Referéncia

As trajetorias de referéncia de posicao sdo definidas por fungdes suaves e duplamente
diferencidveis, enquanto que a referéncia de for¢a é dada por uma sequéncia de degraus.

Para realizar 0 mapeamento das varidveis do espago cartesiano para o espaco de
juntas, faz-se necessirio o emprego da inversa do Jacobiano. Nesses casos, existem
pontos no espago de trabalho do manipulador em que a inversa do Jacobiano nao existe,
correspondendo as singularidades. Quando o manipulador se aproxima ou passa por
uma dessas singularidades, existe uma perda de graus de liberdade, ocasionando a
perda de estabilidade do controlador, em fungdo da nfo existéncia de solucdao para a
cinemdtica inversa do manipulador. Dessa forma, a especificacao das posicdes iniciais
e das trajetorias a serem seguidas pelo manipulador deve ser feita de forma a evitar a
proximidade dos pontos singulares.

As trajetérias de referéncia para posi¢ao sdo dadas por:

zg = o — 0.2+ 0.05 sin(4t) (6.8)
Ya = Yo — 0.2 — 0.05 sin(3t) (6.9)

onde z4 e yg 830 as posicoes iniciais do efetuador final, dadas no sistema de coordenadas
do espaco operacional. A referéncia de forga consiste em

5N parat<15s
fra=1{ 20N paral5<t<3s - (6.10)
13N parat > 3s.

De forma a evitar o problema de tratamento de colises e impactos, devido & apro-
ximag¢ao do manipulador & uma superficie de contato, procura-se posicionar o efetuador

final do manipulador suficientemente préximo a essa superficie.
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A posicio inicial do manipulador no espago cartesiano é dada por 1y =
[0.413 0.253 0.42)T em m. Para a direcdo do movimento restrito, eixo z, considera-
se a existéncia de um objeto na posi¢ao z, = 0.4 m.

O periodo de amostragem empregado foi de 2.5 ms.

A anélise de desempenho dos controladores é feita em duas situacdes distintas:

Valores Nominais 4+ Perturbacgao: Assume-se que os valores estimados dos
parametros do manipulador sao exatos, estando sujeito a perturbacdes externas
proveniente do ambiente.

Variagao Paramétrica: Considera-se que os parametros estimados possuem incerte-

zas, nao correspondendo aos valores reais do manipulador.

6.4 Projeto dos Controladores

A escolba dos ganhos dos controladores foi feita baseada nos mesmos critérios uti-
lizado no caso de controle de posigao. Ou seja, considerando somente as condicdes
nominais de operacao do manipulador, os ganhos dos controladores sdo escolhidos de
forma que cada uma das estratégias de controle, tomadas individualmente, apresentem
os melhores desempenhos de resposta. O objetivo, portanto, nao consiste da andlise
direta dos controladores entre si, 0 que exigiria um conjunto de parametros iguais pa-
ra as trés estratégias (ganho dos controladores, taxas de aprendizado e topologia de
rede), mas sim do desempenho de cada estrutura em separado, frente s variacGes e
imprecisdes paramétricas e perturbagoes que influenciam o comportamento dinamico
do manipulador.

6.4.1 Controle Hibrido Dinamico

A lei de controle hibrido para um manipulador sem redundancia é dada por [Yos90]:

T = Tp+TF . (6.11)
e = H(g)da+C(g,9)d+Glg) (6.12)
Ga = J {E‘1 <[ 181 } —EJQ) - J'ci} (6.13)
7 = J'Efu | | (6.14)

onde E = EpEpT, e u; é um vetor de dimensao (6 — m) e uy possui dimensdo m e
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~ correspondem & sinais de controle provenientes de controladores PD e PID, respectiva-
mente. As matrizes (7) sdo as matrizes estimadas da equagio dindmica do manipulador,
contendo os valores nominais dos parametros do manipulador.

A equacdo do controlador PD na malha de posi¢ao é dada por:

KDpi
7 lei(k) ~ eni(k = 1)] (6.15)

ul(k) = Kppiepi(k) +

onde ep; = Ypa; — Ypi, COM Ypg; correspondendo as referéncias de posicao, para i = 1, 2.
A equacao do controlador PID é dada por

uo(k) = uo(k — 1) + poes (k) + pres(k — 1) + paep(k — 2) (6.16)
com

p = —Kpy (1 + 2-1—{7—?—’1 — KIfT)

P = EiTKﬂ (6.17)

onde T ¢ o valor do periodo de amostragem e ey ¢ o erro de forga calculado no subespaco
de forga.

Os ganhos obtidos para os controladores PD na malha de posi¢do correspondem a:

80 O
Kp. =
S
[ 40 0]
K =
7] 0 30|
(6.18)
e para o controlador PID na malha de forca
Kpf = 5
Kp; = 03
Ki;; = 0.2 (6.19)

Os ganhos dos controladores foram ajustados de forma a obter-se o melhor desempe-
nho para o caso nominal, negligenciando as perturbagoes e incertezas nos parametros.
Empregou-se a aproximacao retangular para aproximar o termo integral no controlador
PID.
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6.4.2 Controle Hibrido Neural e Controle Hibrido Neural sem

Modelo Dinamico

O controlador hibrido neural possui a seguinte lei de controle - conforme secdo 4.4.2:

T = M(g)ds+Clg,4)q + Glg) + ¢

e ()

7 = J ER(ua + ¢r). (6.20)

O controlador hibrido neural sem modelo dindmico apresenta como lei de controle,

conforme visto em 4.4.2, a seguinte expressao:
T = <'jd+7'p+é(q)

Gg = J1 {E-1< U+ ¢p —EJq')—jcj}

TFr = JTE}::(U2+¢F) (621)

Os sinais de controle u; e u, correspondem as implementagoes digitais dos contro-
ladores PD, do tipo

ui(k) = Kppey(k)+ Kp, <ey(k) —;y(k - 1))

us(k) = Kpses(k)+ Kpy <ef(k)";f(k_1)> (6.22)

onde e, e e 530 0s erros de posi¢ao e forca, respectivamente.

O projeto das redes neurais ¢p e ¢r para as duas propostas de controle neural
sao semelhantes. As consideragoes feitas a respeito do projeto da estrutura das redes
neurais sao validas para os dois métodos de controle neural. Além disso, as topologias
obtidas para as redes sao similares para as duas propostas.

O projeto do controlador digital neural consiste de duas fases distintas: o ajuste
dos controladores PD e a definicdo da topologia das duas redes neurais.

Os problemas e dificuldades enfrentados no caso do emprego de RNA s no controle
de juntas, também se repetiram para o caso do controle de forga/posigao.

A definicao de uma quantidade suficiente de camadas e neurdnios de forma a man-
ter um compromisso entre capacidade de aprendizagem e desempenho de treinamento

também foram levadas em consideragio na etapa de ajuste das redes.
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Como ocorrido no caso do controle de posicao, os algoritmos de aprendizagem ace-
lerados, quickpropagation e o RPROP, também apresentaram um comportamento in-
desejavel no desempenho de controle, saturando a saida da rede em funcdo do elevado
valor de atualizagdo dos pesos, ocasionando a instabilidade do sistema de controle.
O algoritmo backpropagation foi empregado, uma vez em que a necessidade de um
aprendizado mais lento, gradual e que ndo gerasse uma saturacao na saida da rede nos
instantes iniciais de controle se fazia necessério.

As redes neurais sao implementadas conforme a equacdo 4.25. O controlador PID
na malha de for¢a é substituido por um controlador do tipo PD, conforme visto na
secao 4.4.2. '

As redes na malha de posicdo, ¢p, e na malha de forga, ¢r, empregadas nas estru-
turas de controle sao do tipo MLP.

Tanto a rede ¢p, quanto a rede ¢r, possuem o mesmo nimero de neurdnios na
camada de entrada. Ela contém 9 neurénios - trés para aos valores de posicio ¢, trés -
para os valores de velocidade nas juntas ¢, e mais trés neurdnios para os valores de
aceleragao ¢.

O mapeamento na malha de forca apresenta uma complexidade menor, se compa-
rado com a malha de posigao. Dessa forma, a estrutura de rede é mais simples que a
obtida para a rede da malha de posic@o. A estrutura das duas redes pode ser observada
nas tabelas 6.1 e 6.2.

| Camada Niimero de Neurénios |
Camada de Entrada 9
Camada Intermediéria 1 7
Camada Intermediéria 2 5
Camada de Saida 2

Tabela 6.1: Estrutura de Rede da Malha de Posicao

| Camada | Ndmero de Neurénios |
Camada de Entrada 9
Camada Intermediéria 6
Camada de Saida 1

Tabela 6.2: Estrutura de Rede da Malha de Forca

\

Em ambas as redes, as fungbes de ativagdo dos neurdnios sdo do tipo tangente

hiperbdlica, com inclinagéo igual a um. Os motivos da escolha da fun¢do tangente
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hiperbdlica foram os mesmos apresentados na escolha dessa funcio para as redes neurais
empregadas no controle de posi¢ao, apresentado no capitulo anterior.

Como ocorrido com o caso de controle neural de posi¢do, os problemas decorrentes
da escolha de valores nao suficientemente pequenos para inicializacdo dos pesos das
redes, também foram observados na estratégia de controle neural de forca/posicao.
Dessa forma, as matrizes de pesos e bias foram inicializadas com valores aleatérios
compreendidos entre + 0.05. A taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation
foi da ordem de 0.0005 para a rede na malha de posi¢do e 0.001 para a rede na malha
de forga.

Os controladores foram ajustados de forma a apresentar a melhor resposta para
o caso nominal. Da mesma forma que procedido no projeto do controlador hibrido
dindmico, foram desprezadas as perturbagdes, incertezas e variacoes paramétricas.

Os ganhos obtidos para os controladores PD na estratégia de controle hibrido neural

foram:
80 0]
Kep =10 70
F40 0]
Koy =1 4 5

(6.23)

que correspondem aos mesmos ganhos empregados no controle hibrido dinamico.
Para os ganhos do controlador PD da malha de forga, os ganhos obtidos correspon-

deram a:
Kpy =5
Kpy = 01 (6.24)

Os ganhos obtidos para os controladores PD na estratégia de controle hibrido neural

sem modelo dinamico foram:

r~ -

40 0
K =
S N
(30 0]
Kn. =
0 25

(6.25)
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para o controlador PD na malha de posigao, e

Kp; = 5
Kp; = 01 (6.26)

I

para o controlador PD na malha de forca.

6.5 Resultado das Simulacoes

6.5.1 Condicoes Nominais + Perturbacoes

Considerando que as estimagGes dos pardmetros do manipulador correspondem aos
valores reais exatos, analisa-se o comportamento dos controladores frente a existéncia
de perturbacdes atuando sobre a dinamica do robo.

As perturbagoes consistem de torques contrarios ao movimento do manipulador, de
valor constante, aplicado em instantes de tempo especificos. O objetivo consiste em
verificar a capacidade de rejei¢ao a perturbagdes dos controladores empregados. Dessa
forma, aplicou-se um sinal de perturbagdo na junta 1 do manipulador, da ordem de
45% da torque mdximo suportado por essa junta, no instante 2.5 s. Uma segunda
perturbacao ¢ introduzida & junta 3, através de outro sinal constante de torque, cor-
respondendo a 5% do valor de torque maximo suportado pela mesma, no instante 3
S.

As figuras 6.2, 6.3 e 6.4 apresentam os resultados obtidos no controle de posicao.

Controle Hibrido Dinamico

Posigao X~Y [m]

5
Tempo [s}

Figura 6.2: Controle Hibrido Din&mico: Posigao - Caso Nominal com Perturbagéo

A estrutura de controle hibrida dinimica apresenta um bom desempenho nos ins-

tantes iniciais da trajetéria. Entretanto, quando a perturbacio ¢ aplicada ao sistema,
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Figura 6.3: Controle Hibrido Neural: Posi¢ao - Caso Nominal com Perturbacio
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Figura 6.4: Controle Hibrido Neural sem Modelo Dinamico - Caso Nominal com Per-
turbacao

a estrutura de controle nao é capaz de corrigir o erro - figura 6.2. Isso se deve a dois
fatores. O primeiro estd baseado no fato de que a estratégia de controle inverso busca
linearizar e desacoplar o modelo do manipulador, transformando-o em um conjunto
independente de n duplo integradores. Entretanto, quando sdo consideradas as incer-
tezas paramétricas, tal linearizagao nao é assegurada. Dessa forma, o desempenho de
controle é prejudicada. O segundo fator consiste do emprego de uma estrutura de con-
trole do tipo PD que ndo é capaz de rejeitar perturbacdo. Esse problema poderia ser
minimizado com uma estrutura do tipo PID.

Como pode ser visto na figura 6.3, a estrutura de controle hibrido neural apresenta
um bom seguimento de trajetdria, tornando imperceptivel a existéncia da perturbacao
sobre a dindmica do robé.

Na estrutura controle hibrido neural sem modelo dindmico, existe uma fase inicial
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em que as posigbes x — y apresentam um comportamento mais oscilatério, em compa-
ragao aos demais controladores - figura 6.4. Isso se deve ao fato de que nessa proposta,
- 0 modelo dindmico do manipulador ndo se encontra incluido na lei de controle. Des-
sa forma, a rede neural necessita de um tempo maior de ajuste dos seus pardmetros.
Entretanto, tal estrutura é capaz de garantir o seguimento de trajetoria com um erro
menor que a estrutura de controle hibrido dindmico.

As figuras 6.5, 6.6 e 6.7 apresentam o desempenho dos controladores durante a
garantia da referéncia de forca.

Controle Hibrido Dinémico
25p e R JRETRN e ST PSPPI

5
Tempo (s]

Figura 6.5: Controle Hibrido Dindmico: For¢a - Caso Nominal com Perturbacio

Controle Hibrido Neura!
25 e pree

Forga [N]

5
Tempo (s]

Figura 6.6: Controle Hibrido Neural: Forga - Caso Nominal com Perturbacao

Ao contrario da malha de posicdo, na malha de forca do controlador hibrido
dindmico a perturbagao é rejeitada devido ao emprego de um controlador do tipo PID.
Entretanto, o tempo de resposta para corrigir a trajetéria € muito lento - figura 6.5.

Conforme as figuras 6.6 e 6.7, observa-se que as redes neurais apresentam uma

razoavel capacidade de rejeicao as perturbacoes. O fato das redes utilizarem a saida dos
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) 1 2 3 4

Figura 6.7: Controle Hibrido Neural sem Modelo Dindmico: Forca - Caso Nominal com
Perturbacao

controladores de posigao e forga como sinal de treinamento, implica em que qualquer
variagdo brusca na saida desses controladores, como ocorre com a aplicacio de uma
perturbagéo, a rede entenda essa variacdo como um sinal de erro e a faca rapidamente se
ajustar as novas condigoes de operagdo. Dessa forma, em situagdes em que o controlador
PID era lento, a rede o substitui e garante uma convergéncia mais répida para o valor de
referéncia. Observa-se também que os controladores neurais apresentam um tempo de
resposta ao controle de for¢a relativamente menor que a estrutura de controle hibrido

dindmico.

6.5.2 Variacao Paramétrica

A maior desvantagem do controlador hibrido dindmico consiste na necessidade do
conhecimento exato do modelo do manipulador. Imprecisdes no conhecimento dos
parametros podem prejudicar o desempenho do controlador.

Dessa forma, verificou-se o desempenho dos controladores de forca/posicao frente
as variacoes paramétricas nos coeficientes do robé manipulador - tabela 6.3.

As figuras 6.8, 6.9 e 6.10 apresenta o resultado das simulagdes para o caso de controle
de posicao.

Nos trés casos a variagdo paramétrica ndo afeta consideravelmente o desempenho
dos controladores. Entretanto, observa-se que o controlador hibrido dindmico apre-
senta um erro pequeno em regime permanente, fato que ndo ocorre nos controladores
neurais, que apresentam um erro em regime nulo. Essa fato é decorrente da capacidade
em que a estruturas de controle neurais empregadas possuem de compensar a atuacao

do controlador principal. Desse modo, caso o modelo da equagio 4.19 apresente impre-
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| Pardmetro | Variagdo |

my + 20%
mg3 - 20%
my -+ 30%
I + 15%
I3 - 15%
I + 10%
Iy - 30%

‘Tabela 6.3: Variacoes Paramétricas

Controle Hibrido Dinémico

A L " i h
8 6 7 8 Q 10
Tempo Is)

Figura 6.8: Controle Hibrido Dindmico: Posigao - Caso Variacao Paramétrica

cisoes paramétricas ou simplificacées do modelo real do manipulador, as redes neurais
s&o capazes de anular os efeitos decorrentes da submodelagem e falta de conhecimento
do manipulador, atuando como um sistema de compensacao.

As figuras 6.11, 6.12 e 6.13 apresentam o resultado das simulagdes para o caso de
controle de forga.

As diferengas existentes entre os parametros estimados para o manipulador e os
seus valores reais foram suficientes para prejudicar o desempenho do controlador de
forca - figura 6.11.

Novamente as estruturas de controle neural apresentaram um bom desempenho,
garantindo erro nulo em regime, dentro dos requisitos de tempo especificado - figuras
6.12 e 6.13.
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Figura 6.9: Controle Hibrido Neural: Posi¢do - Caso Variagdo Paramétrica

Controle-Neural - Segunda Proposta

Posiclio X-Y [m}

1 2 3 4 5
Tempo [s]

Figura 6.10: Controle Hibrido Neural sem Modelo Dinamico: Posi¢do - Caso Variagao
Paramétrica

6.5.3 Anadlise do Esforco de Controle

As figuras 6.14, 6.15 e 6.16 apresentam as agoes de controle para o caso onde existem
perturbagdes atuando sobre o manipulador. Observa-se que os controladores neurais
apresentam oscilacoes maiores nos transitdrios. Isso se deve ao fato da necessidade da
rede ajustar seus pesos para uma nova situacao, quando da ocorréncia de mudancas
bruscas de referéncia ou da existéncia de perturbacoes.

Quando a perturbagao é aplicada ao manipulador, os controladores PD necessitam
gerar uma agao de controle capaz de garantir o seguimento da trajetéria - figura 6.14.
Como a perturbacdo gera um erro de posicionamento, geralmente com uma diminuicao
brusca da sua movimentacao, o controlador PD apresenta um comportamento com um
sinal de amplitude elevada no momento da aplicacao da perturbacio, devido ao termo

derivativo. Esse sinal é interpretado pela rede como um erro de amplitude elevado,
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Figura 6.11: Controle Hibrido Dindmico: For¢a - Caso Variagdo Paramétrica
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Figura 6.12: Controle Hibrido Neural: Forca - Caso Variagao Paramétrica

gerando um valor de atualizagio dos pesos também elevado, ocasionando uma alteracao
mais significativa na saida da rede, e podendo gerar um comportamento oscilatério.

Além disso, a estrutura neural necessita de um tempo para reajustar os seus pesos
quando novas condigdes ocorrem. Dessa forma, a acdo de controle se torna mais osci-
latéria, em comparacao com a do controlador hibrido dindmico implementado - figuras
6.15 e 6.16.

Na proposta de controle hibrido neural sem modelo dindmico, ainda observa-se
um comportamento oscilatério da acao de controle, durante os momentos iniciais do
seguimento da trajetoria - figura 6.16. Isso se deve ao fato da rede ainda nao ser capaz
de compensar o modelo dinamico do manipulador. Nas propostas de controle hibrido
dindmico e controle hibrido neural tal caracteristica ndo se faz presente, uma vez que a
utilizacdo do modelo dindmico do manipulador na lei de controle garante uma acao de

controle mais suave, devido aos desacoplamentos e linearizagdes que a lei de controle
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Figura 6.13: Controle Hibrido Neural sem Modelo Dindmico: Forga - Caso Variacio
Paramétrica
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Figura 6.14: Controle Hibrido Din&dmico: Acao de Controle

proporciona. Entretanto, estas estratégias apresentam a desvantagem da necessidade

da deducdo analitica completa da equacio dindmica do manipulador.

6.5.4 Analise de Erro

As tabelas 6.4 e 6.5 apresentam uma anélise qualitativa do desempenho dos contro-
ladores utilizados. O critério de erro empregado é o da equacao 5.8, mas utilizando-se
as variaveis de posicdo X-Y e o valor da forca, ao invés da posicio nas juntas.

Observa-se que para o critério empregado, as duas estruturas de controle neural
utilizadas, apresentaram um valor de erro menor que o controlador hibrido dindmico
(cerca de 50% menor). Dessa forma, fica evidenciado a capacidade das estruturas
neurais de compensar as perturbacoes e variagoes paramétricas, e, para o controlador

hibrido neural sem modelo dindmico, a capacidade de compensar o modelo completo
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Figura 6.15: Controle Hibrido Neural: A¢ao de Controle
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Figura 6.16: Controle Hibrido Neural sem Modelo Dindmico: Ac¢io de Controle

do manipulador.

6.6 Conclusoes

A maior desvantagem apresentada pela estrutura de controle apresentada por
[Yo0s90], consiste da necessidade do conhecimento das matrizes que compdem o modelo
dindmico do manipulador. Na primeira proposta de controle neural de forga/posicao
apresentada nesse trabalho, também se faz necessirio o conhecimento da estrutura e
dos valores dos parametros das equagdes do manipulador. Entretanto, o desempenho
do controlador neural nao é afetada quando sio considerados erros de modelagem ou
incertezas paramétricas, e também a existéncia de perturbagdes atuando sobre o ma-
nipulador.

Porém essas duas estratégias de controle requerem a deducao analitica completa
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Nominal com
Perturbagao Hibrido { Neural | Neural-II
Posigdo X (m) | 0.0239 | 0.0102 0.0158
Posicao Y (m) | 0.0515 | 0.0091 0.0173
Forga (N) 0.7108 | 0.2863 0.2863

Tabela 6.4: Erro: Caso Nominal e Perturbagéo

Variagao
Paramétrica Hibrido | Neural | Neural-II
Posi¢ao X (m) | 0.0133 | 0.0094 0.0139
Posi¢ao Y (m) | 0.0131 | 0.0104 0.0187
Forga (N) 0.7542 | 0.2898 0.2903

Tabela 6.5: Erro: Caso Variagdo Paramétrica

da equacao dindmica do manipulador. Esse problema pode ser contornado com o
emprego de uma estrutura de controle que seja capaz de compensar de forma on-line
(sem treinamento prévio) o modelo dindmico do manipulador, ou seja, a estrutura
de controle nao necessita da inclusao das matrizes dindmicas do manipulador. Dessa
forma o controlador passa a atuar como um compensador mais geral, encarregado de
aprender toda a dindmica do manipulador, ao invés de somente ajustar valores nominais
jé conhecidos pela lei de controle, como é o caso da primeira estrutura de controle neural
de forca/posicdo. O controlador hibrido neural sem modelo dindmico apresenta essa
caracteristica.

Além disso, essa estratégia de controle neural somente necessita do conhecimento da
geometria do meio (dire¢hes de movimento livre e restrito), do Jacobiano analitico e do
termo de gravidade para realizar o controle de for¢a/posi¢ao de robés manipuladores, e
com um desempenho superior ao controlador hibrido dindmico proposto em [dWSBJ6].

Observa-se, entretanto, que o desempenho do controlador hibrido neural sem modelo
dindmico é inferior ao do controlador hibrido neural. Tal fato acontece, uma vez que
a segunda estrutura de controle apresenta um papel de maior responsabilidade dentro
do sistema de controle. Enquanto o primeiro controlador neural era responsivel em
compensar os termos nao previstos por um modelo paramétrico estimado, na segunda
proposta a rede além de compensar as nao-linearidades, perturbacbes atuantes sobre
o manipulador, ela tem que ser capaz de compensar os termos de Coriolis e torques
centrifugos e a prépria matriz de inércia.
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O inconveniente apresentado pelas duas estruturas de controle neural consiste na
acao de controle mais oscilatéria, decorrente da necessidade de constante ajuste dos
pesos de suas conexdes, € na falta de critérios formais para andlise e projeto dos con-

troladores neurais.



Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas

7.1 Conclusoes

O emprego de estruturas adaptativas em controle de robds é uma alternativa as
técnicas de controle convencionais, que necessitam do conhecimento analitico do mo-
delo do manipulador. A vantagem do emprego de redes neurais em controle de robds
manipuladores, reside justamente na nao necessidade do conhecimento da planta, sendo
capaz de aprender o modelo dinadmico do manipulador, incluindo as nao-linearidades,
e também as incertezas estruturais e nao-estruturais.

Nas tarefas de controle de robds manipuladores, os controladores cldssicos do tipo
PD/PID néo sao suficientes, pois ndo apresentam boas propriedades frente & existéncias
de perturbacdes e variagOes paramétricas. Estratégias de controle que incluem um
modelo paramétrico do robé em sua estrutura, como o controle inverso de juntas ou o
controle hibrido de for¢a/posi¢ao, procuram aumentar o desempenho da sua estrutura
de controle. Porém, essas estratégias necessitam de um conhecimento mais preciso sobre
os parametros do modelo do manipulador. A falta de precisdo no modelo estimado
empregado na lei de controle, pode levar o sistema a apresentar um desempenho fora
das especificacoes. Dessa forma, uma rede neural que complemente a acao de um
controlador principal, assumindo o papel de compensar nio-linearidades e perturbacoes
nao-modeladas atuantes sobre a dindmica do manipulador, apresentou-se como uma
solucao adequada a falta de conhecimento sobre essa dindmica.

As estruturas de controle neural propostas nesse trabalho nao necessitam da etapa
prévia de treinamento off-line, dispensando o levantamento de um conjunto de exem-
plos, que para o caso do manipulador robético, constituiria-se de um nimero elevado
de dados, exigindo o emprego de algoritmos de treinamento mais rapidos e eficientes e

estruturas de redes maiores e mais complexas. Assim, foi possivel empregar redes com
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numero relativamente baixo de camadas e neurdnios, para o controle de uma planta com
a complexidade apresentada pelos robos manipuladores: ndo-linearidades, alto grau de
acoplamento entre suas varidveis, perturbacoes externas, dificuldade de levantamento
dos parametros e coeficientes do seu modelo e estrutura multivarigvel.

O emprego de uma estrutura de controle hibrida de forca/posicao que necessite
somente do conhecimento do Jacobiano do manipulador, e do termo de compensacéo
de gravidade, dispensando a complexa dedugao analitica do modelo dindmico completo
do manipulador, e que apresente um desempenho de controle superior ao controle
hibrido dindmico tradicional, representa uma alternativa vidvel na 4rea de controle de
forga/posicao de robds manipuladores. _

Com relagdo & outras estruturas de controle neural de juntas e de controle hibrido
de forca/posicdo em robds manipuladores, de maneira geral, as estratégias propostas

apresentam as seguintes vantagens:

e Nao necessidade do treinamento off-line, ndo sendo necessario, portanto, o levan-

tamento de um conjunto de exemplos.

¢ Nao necessidade do conhecimento do modelo da planta (controle neural de posicio

e controle hibrido neural sem modelo dindmico).

¢ A planta é tratada com toda sua complexidade, ndo sendo feito consideracées a
respeito das variagbes paramétricas ou da necessidade de linearizacoes e pontos
de operacao.

e Nao apresenta problemas de instabilidade nas fases iniciais de operacdo, fase em

que a rede ainda ndo se encontra com os pesos bem ajustados.

e O controlador neural apresenta uma boa resposta em todas as situacdes: con-

dicoes nominais, variagdo paramétrica e perturbagoes.

e Carga computacional relativamente simples: ndo precisa do modelo da planta ou

da inversa do Jacobiano da planta.

e Existe a possibilidade de acoplar a rede a uma estrutura de controle ja atuando

sobre o processo (controle PD).
e Emprego de algoritmos simples de treinamento.
e Obtencao de estruturas de rede mais compactas e simples.

Um aspecto muito interessante encontrado nas estruturas de controle neural imple-

mentadas nesse trabalho, consiste no fato de que a atuacio da rede nio se encontra
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baseada no conhecimento da dindmica do manipulador, mas sim no desempenho dos
controladores convencionais. O fato de se empregar os sinais de controle para o treina-
mento da rede, implica em que o seu funcionamento vai depender do desempenho dos
controladores convencionais. Ou seja, em situacdes em que o controlador convencional
ndo consegue controlar, a rede neural supre as deficiéncia da estrutura convencional,
como sdo os casos de variacao paramétrica, perturbacao e ruidos. Nesses casos, a rede
nao tem a informacgao de que a planta estd sujeita a condi¢bes ndo modeladas e nio
previstas, mas sim de que a estrutura de controle convencional nio estd sendo capaz
de atender as especificagOes, sendo necessério um esforco de controle adicional, por
parte da rede neural. O controlador neural apresenta, portanto, uma estrutura robus-
ta a dindmicas ndo modeladas e ndo previstas em condicGes normais de operagao do
manipulador.

Entretanto, as estruturas de controle neural apresentaram acdes de controle mais
oscilatdrias, em comparagao com as estratégias convencionais de controle de posicio e
controle hibrido for¢a/posigdo. Outra desvantagem, consiste na necessidade de existir
um controlador principal (controlador PD). Nas estratégias de controle neural ana-
lisadas, a rede ndo substitui o controlador como em outras propostas, mas somente
compensa a sua atuacdo em situagoes em que o mesmo nao consegue agir adequada-
mente. Além disso, ainda ndo se encontram estabelecidas provas e critérios formais
de estabilidade para o sistema robd/controlador + rede neural, que permitissem uma
andlise mais consistente da estrutura de controle durante a fase de projeto do sistema
de controle.

7.2 Perspectivas

O projeto do controlador neural envolve a escolha de um conjunto de pardmetros,
como o tipo de topologia da rede neural, a arquitetura de controle a ser empregada,
o numero de camadas e neurénios da rede, etc., estan\do baseado, muitas vezes, em
critérios heuristicos de ajustes e especificagdo de pardmetros. Dessa forma, nio é
possivel obter critérios formais de anélise de estabilidade e projeto dos controladores.
Um primeiro avan¢o no presente trabaltho, seria procurar estabelecer, se possivel, uma
andlise mais formal do conjunto controlador cldssico + rede neural + robé manipulador,
objetivando dessa maneira, propor critérios que assegurem a estabilidade do sistema,
auxiliando a fase de projeto do controlador?.

!Na segdo 4.3.2, sdo indicados dois caminhos, ainda a serem pesquisados mais profundamente, mas
que apontam para a solu¢do do problema da anélise de estabilidade de redes neurais em controle:
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O critério de treinamento da rede encontra-se unicamente baseado nos erros de
posicionamento (considerando que a saida dos controladores PD constituem dos erros
de posigdo e velocidade multiplicados por ganhos). Com esse tipo de sinal de treina-
mento, a rede procura éjustar sua estrutura de forma a minimizar esses erros. Porém,
observou-se que o sinal de controle do sistema controlador PD + RNA apresenta-se
mais oscilatorio que as estruturas convencionais. Isso se deve ao fato de ndo estar in-
cluido no projeto ou na estrutura da rede, um mecanismo que procure minimizar um
critério baseado que leve em consideragao a agio de controle. Sendo assim, procurar
treinar a rede tendo como funcdo a ser minimizada néo somente o erro de posicio,
mas também a agado de controle, e por ventura outro critério aqui ndo mencionado,
constitui-se de um aprimoramento substancial dos resultados obtidos nesse trabalho.

A implementagdo de controladores neurais para robos baseados em redes do tipo
CMAC ou RBF comega a despontar dentro da drea da robética, com resultados pro-
missores [KV96]. Procurar comparar o desempenho dessas estruturas de rede com
as tradicionais redes MLP, com o objetivo de comparar as capacidddes de aprendiza-
gem local (CMAC, RBF) e global (MLP) em sistemas rapidos e complexos como o0s
manipuladores robéticos, também constitui de um tépico a ser desenvolvido.

Outro aspecto a ser explorado na drea de controle de forga/posicao corresponde
ao emprego de redes neurais na modelagem e identificacdo da dindmica do meio em
contato com o manipulador. Alguns trabalhos recentes encontram-se desenvolvidos,
como [FSTM92], [VGBT93], [MN94], [GHW97] e [JH98]. Entretanto, existe ainda
muitas consideracoes e trabalhos a serem feitos, procurando estabelecer resultados mais
definitivos na area de controle de forca.

E por tltimo, a implementagdo dos algoritmos de controle neural de for¢a/posicao
propostos no robé SCARA do Laboratério de Robética, constitui uma aplicagao direta

e imediata dos resultados obtidos nessa dissertacao.

andlise da estrutura de controle considerando a rede neural como uma perturbagio, baseada nas
propriedades dos controladores cldssicos em robética, ou como uma matriz de realimentacao de estados
com ganhos nao lineares, com as entradas da rede definidas de forma a permitir alcangar todo o espago
de estados do manipulador.



Apéndice A

Dados do Manipulador SCARA

Neste apéndice apresentam-se os valores dos pardmetros do manipulador SCARA do
Laboratério de Robética da Universidade Federal de Santa Catarina, que atualmente se
encontra nas dependéncias do Laboratério de Automacao Industrial do Departamento

de Automacao e Sistemas - figura A.1.

Figura A.1: Manipulador SCARA do Laboratério de Robética

Os valores dos parametros do manipulador e outros detalhes técnicos podem ser
encontrados em [GWG98]. Os dados obtidos, estdao baseados nas informacdes prove-

nientes de catdlogos, ou através de medigao ou estimagdo. Esse manipulador utilizada
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motores elétricos para o acionamento das juntas.
Os valores maximos e minimos de posi¢ao, velocidade, aceleragéo e torque nas juntas

sdo apresentados na tabela A.1.

| Pardmetro Junta 1 | Junta2 Junta 3 | Junta 4 |
Posigdo Minima (rad) -2.25 -1.9 0.14 (m) -2.5
Posigdo Maxima (rad) 2.25 1.9 0.4 (m) 2.5
Velocidade (rad/s) +3 + 3| + 0.88 (m/s) + 20
Aceleragdo (rad/s?) +80| £100| =+ 3(m/s*)| =+ 500
Torque Minimo (Nm) + 333 | £ 157 + 6.975 | £ 16.74

Tabela A.1: Valores Limites

Os valores dos parametros e coeficientes do manipulador encontram-se listados na
tabela A.2.

| Parametro o ! Valor |
Massa do elo 1 (m;) 11.4 Kg
Massa do elo 2 (mg) 19.5 Kg
Massa do elo 3 (m3) 2 Kg
Massa do elo 4 (my) 1.5 Kg
Inércia do elo 1 (I)) 0.23 Kg m*
Inércia do elo 2 (1) 0.16 Kg m?
Inércia do elo 3 (I3) 0.1 Kg m?
Inércia do elo 4 (Iy) 0.1 Kg m?
Comprimento do elo 1 ({;) 0.25 m
Comprimento do elo 2 (I,) 0.25 m
Centro de massa do elo 1 (1) 0.118 m
Centro de massa do elo 2 (I) 0.116 m
Origem do sistema de
coordenadas da terceira junta dg 0.678 m

Tabela A.2: Parametros do Manipulador



Apéndice B

Algoritmos de Treinamento para
Redes MILP

A seguir estdo descritos os algoritmos de treinamento para redes do tipo MLP -
Muitilayer Perceptron. Maiores detalhes podem ser vistos em [KV93), [FS91], [CBL9S],
[Rie94], [PFA*94] ou [Fah88]. :

B.1 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation certamente € o algoritmo de treinamento mais conhe-
cido dentro da comunidade de redes neurais [RM86]. O algoritmo backpropagation
também € conhecido como regra delta generalizada, por derivar de um método de trei-
namento para redes diretas, sem ciclos e de uma camada, proposto por Widrow e Hoff
[CBLY8], conhecida como regra delta [FS91]. Ele pode ser visto com um algoritmo de
gradiente descendente, aplicado ao problema de otimizag¢ao nio-linear [HSZG92].

Duas fases compde esse algoritmo. Durante a primeira fase, denominada de fase
forward, sdo apresentados os conjuntos de vetores de entrada a rede, e calculado o vetor
de saida. Na fase seguinte, também chamada de fase backward, o erro entre a saida
obtida na fase anterior e o valor desejado para a saida da rede é retropropagado em
direcdo & camada de entrada, para o célculo da atualizacdo dos pesos.

O algoritmo backpropagation procura modificar os pesos da rede de forma a mini-

mizar uma fun¢do de erro global, dada pela equacao B.1.

n

B=2 %3 -4y (B.1)

p =1

onde FE ¢ a medida do erro total da rede, p é o nimero de padrdes apresentados a rede,

" n é o nimero de neurénios de saida, d; é a i-ésima saida desejada e y; € a i-ésima saida
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gerada pela rede. Sem perda de generalidade, pode-se afirmar que a minimizaco da
funcdo de erro para cada padrdo individual de treinamento, levard a minimizacio da

equacao B.1. Dessa forma, o erro pode ser definido como sendo
Ep =33 (di - v)* (B.2)
k=1

A funcao B.2 , define uma superficie de erro em funcao dos valores dos pesos da rede.
O objetivo do algoritmo, torna-se, portanto, obter os valores de peso que apresentam o
menor valor para a func¢ao B.1 ou B.2, ou seja, que o algoritmo atinja o minimo global
na superficie de erro.

Dessa forma, e de acordo com a regra delta, a variagio do peso deve ser feita
proporcionalmente ao negativo do gradiente do erro em relacdo aos pesos da rede, ou

seja,

oF

aw,-j

Aw = —7 (B.3)
onde w;; é o valor da conexao, ou peso, entre a entrada o neurdnio j e a entrada i,
e o termo 71 € a taxa de aprendizagem. O valor da taxa de aprendizagem apresenta
um compromisso entre a velocidade com que o erro diminui na superficie de erro, e a
capacidade do algoritmo permanecer nos minimos do gradiente do erro.

Para o desenvolvimento das equacgoes que descrevem o algoritmo, considera-se que

um neurénio tem como funcao de ativagao a equagao B.4

onde

2 = ulwj (B.5)
i=1
¢ a funcdo da entrada do neurdnio, n representa o numero de conexdes de entrada
no neurdnio j, e uf é o valor da entrada ¢ do neurdnio j em relacdo ao padrao p do
conjunto de treinamento, composto por u; = {u},u?,...,ul'}. Como serd visto adiante,
observa-se que a funcao de ativacao do neurdnio ® deve ser diferencidvel.
O préximo passo € calcular o gradiente do erro. Utilizando-se a regra da cadeia,

tem-se que

OF _ OF 8.’1,‘]'
3wij - 6$j 6’(1),;_7'

(B.6)
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com z; = >i-; u;wj. A segunda derivada da expressdo B.6 pode ser calculada através

da relacao

Ba:j _ 32;;1 UWii _
8wj,~ awj,-

U (B.7)

O primeiro termo depois da igualdade na equac@o B.6, pode ser expandida para

_OE _8Edy

%= 2, = By, 1,

(B.8)
onde ¢; é introduzido com a finalidade de simplificar a notagao. A derivada da funcdo de
ativagao y; do neurénio em relacdo a funcao de entrada z; do mesmo pode ser calculada
por

Oy; _ 0%(zy) _ -1/ '
8.’17]' o a.’L‘j =2 (x]) (Bg)

Por sua vez, o cdlculo da primeira derivada da equagdo B.8 vai depender da loca-
lizagdo do neurdnio j na estrutura da rede. Se o mesmo estiver na ultima camada, o

valor da derivada pode ser determinada por

OE _ 0(3 Tia(di — 5)?
0y; dy;

= (dj — yj) (B.lO)

e para O caso em que o neurdnio pertenca a camada intermedidria ou escondida, o valor

da derivada é obtida através da seguinte expressao:

oy~ om0,
Yj 1=1 9T 0Y;

M a_Ea(E?=1 wilyi)

I=1 dy;
M OE
=1
com
Z 5‘(;{"11)_7'1 = Zélel (B12)

Substituindo-se os dois termos na equagao B.8, pode-se chegar a

8; = (d; — y;)® (z;) (B.13)
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para a camada de saida, e
8 = @' (z) Y brwy (B.14)
1

para as camadas intermedidrias. Dessa forma, é possivel generalizar a equacdo de

ajustes de pesos como sendo
wji(t + 1) = wji(t) + nd; (F)us(t)- (B.15)

O algoritmo backpropagation apresenta duas caracteristicas que prejudicam o trei-
namento das redes MLP. A primeira delas, consiste na baixa velocidade de convergéncia
quando préximo de um minimo da funcio de erro, devido ao fato da atualizacdo dos
pesos ser proporcional ao valor do gradiente de erro. A outra caracteristica, ocorre
quando o algoritmo atinge um minimo local e ndo mais consegue sair da regido de
atragdo desse minimo, nao sendo atingido, portanto, o minimo global da funcao de
erro. Esse problema é conhecido como problema dos minimos locais [FS91], [KV93] e
[CBL98]. |

Uma variante do algoritmo backpropagation consiste em incluir um segundo termo
na equacio B.3, chamado de momentum. Esse termo busca suprir alguma das defi-
ciéncias do algoritmo backpropagation. A equacdo B.16 apresenta a inclusio do termo

de momentum na equacdo padrao do backpropagation

0FE

Awij(t) = —naw
27

(t) + quij(t -1) (B.16)

onde u é o fator de momentum.

De forma a buscar resolver algumas das deficiéncias do backpropagation, diversos
algoritmos foram propostos, baseados ou ndo no algoritmo nos métodos do gradiente
descendente: algoritmos baseados na regra Delta Bar; método de Newton; Quickpro-
pagation [Fah88|; Resilient Backpropagation ou RPROP [Rie94]; SuperSAB; ABPro-
pagation [PFAT94]; Fast Elleane 5,6,7 [KV93], dentre outros.

B.2 Algoritmo ABPropagation

A regra de atualizagao dos pesos empregada pelo algoritmo A BPropagation também
estd baseada no algoritmo de gradiente descendente, ou seja, assim como no algorit-
mo backpropogation, os pesos sao atualizados na direcdo negativa do gradiente de erro.

Entretanto, a diferenca entre esses dois algoritmos, reside no fato que para o algoritmo



B. Algoritmos de Treinamento para Redes MLP 195

ABPropagation, a taxa de aprendizagem é uma funcdo especifica do erro e do gradien-
te de erro, escolhidos de forma a acelerar a convergéncia do treinamento. O termo
ABPropagation vem de Adaptive Backpropagation.

O algoritmo trabalha no modo baich, ou seja, os pesos da rede sdo atualizados
ap6s serem contabilizados as parcelas de erro em relacido a cada um dos exemplos do
conjunto de treinamento.

Os pesos da rede sdo atualizados de acordo com a seguinte equagao:

8
E]

E
w
oE|[?
ow

onde ['(E) corresponde a uma fung@o que depende do erro. Existem vérias possibili-

dades para a defini¢do da funcdo I'(E), dentre elas, podem ser utilizadas:

Ui

I'(E)=4¢ nE (B.18)

ntanh ('E]%)
onde 1 e Ey sao constantes positivas, representando o passa de atualiza¢ao dos pesos e

o fator de normaliza¢ao, respectivamente.
Uma das vantagens apresentadas pelo algoritmo ABPropagation, consiste na de-
pendéncia da taxa de aprendizagem em relagdo ao valor instantaneo da funcéo de erro
- E. Essa caracteristica confere ao algoritmo uma aceleragio da sua convergéncia. Além
disso, o algoritmo n&o introduz parametros extras na regra de aprendizagem, como os
algoritmos quickpropagation e RPROP

B.3 Algoritmo Quickpropagation

Proposto por S. Fahlman pela primeira vez em [Fah88], o algoritmo quickpropagation
supOe que a curva de erro em relacdo aos pesos da rede, para cada um dos pesos, pode
ser aproximada por uma parabola, com concavidade voltada para cima. Também
assume-se que a alteragao na inclinagado dessa curva de erro depende somente do peso
em questdo, ndo sendo influenciada pela alteracdo dos demais pesos da rede.

A equacao de modificagao dos pesos é dada por

S(t)
S(t—1) - S(2)

onde S(t) e S(t — 1) sao os valores atual e anterior de 9E/0w. Entretanto, Fahlman

Aw(t) = Aw(t — 1) (B.19)

propds um algoritmo mais completo, para evitar problemas de oscilacdo e para limitar
o crescimento nos valores dos pesos da rede. O algoritmo encontra-se descrito na

seqiiéncia.:
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FOR cada peso w; THEN
IF Aw;—; > 0 THEN
IF $Z >0 THEN

Aw; = n%
OF oF
IF o > TJ’:—uawi_l THEN
Aw; = Aw; + pAw;_,
ELSE
£E Aw;-
Aw; 1= Aw; + b TV
Buw;_y  dw;

ELSEIF Aw;-; < 0 THEN
IF 2£ < 0 THEN

Wi

Aw; = ngf:
IF $2 < {4522 THEN
Aw; = Aw; + pAw;_q
ELSE
Aw; = Aw; + —af————ari_f;
ELSE o
Aw; = n%%

w; = W, + Awi
IF w; > mdzimo_ peso THEN

emphreiniciar o treinamento
END

O termo p é fator que limite o crescimento dos pesos. Pode-se demonstrar que a

regra de adaptacao proposta por Falhman é equivalente a aplicagao local do método de

Newton, o qual pode ser derivado do termo de primeira ordem da expansio em série

de Taylor da fungdo de erro [Rie94].

B.4 Algoritmo RPROP

O termo RPROP provém do inglés Resilent backpropagation e é um esquema de

treinamento adaptativo local, empregado para treinamento de redes do tipo MLP. O

principio bésico do algoritmo é eliminar a influéncia da amplitude do sinal da derivada

na adaptacao dos pesos. Nesse caso somente o valor do sinal da derivada é considerada.

O treinamento é feito no modo baich.

V’L] . Aij(t) = Ao
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Vij : %(t—l) =0

Repita

Calcular o Gradiente $E(t)

Para todos os pesos e bias

IF -a%(t —1) 2£(¢) > 0 THEN
A;;(t) = minimo(Ai; (¢t — 1)1, Apag)
Awg;(t) = —sinal(a—‘i}% A1)
wii(t+ 1) = wi;(t) + Awiy(t)

g—J t—1)= gfﬂ%(tl)

ELSEIF a—i}%(t ~1) %E(¢) <0 THEN
A;;(t) = méximo(A;;(t — 1)177, Amin)
wi;(t + 1) = wi;(t) — Aw;;(t — 1)
5%%(1& -1)=0

ELSE
Aw;; = —sinal(%; Ay (t)
w;ii(t+ 1) = wi;(t) + Awi;(t)

2 (1-1)= 22 (1)

Até convergir

onde A;; corresponde ao passo dado pelo algoritmo em dire¢do ao minimo da funcao,

geralmente tendo valor inicial igual a 0.1 (Ap). As taxas de aprendizado siao dadas

por nT, geralmente com valor na ordem de 1, e =, com valor entre 0 e 1. A grande

vantagem do RPROP reside no fato de estar baseado somente no sinal do gradiente da.

funcéo de erro para atualizagao dos pesos, evitando o aprendizado muito lento quando

0 erro se torna pequeno.



Apéndice C

Modulos do XOberon

O sistema de controle do manipulador SCARA Inter do Laboratdrio de Robética
foi implementado utilizado o ambiente de programacdo XOberon. Os médulos do
programa utilizam a linguagem de programacao oberon [Mos93] e [Rei91]. Ela consiste
de uma linguagem concorrente e orientada & objetos.

Os mdédulos principais utilizados para implementar o controlador neural correspon-
dem aos médulos Main3.mod e StateCtrl. Mod. Maiores detalhes quanto ao sistema
de controle e supervisao do robd6 SCARA Inter podem ser encontrados em [GWG98].
Os dois moédulos ja se encontravam'implementados, sofrendo alteracbes de forma a
possibilitar a inclusdo das rotinas para o controlador neural.

C.1 Modbdulo StateCtrl.mod

Esse médulo implementa a acao de controle PD. Ele foi alterado de forma a incluir
novos procedimentos, onde encontram-se definidos os algoritmos de treinamento e a

nova acao de controle neural. Os procedimentos mais relevantes sao apresentados na
sequéncia.

StateCtrl.Mod

(x* mecos Robotics AG / Robot Install GmbH *)
(*+ Autor: R.Hueppi, E.Nielsen; Date: 960914 *)
(*x Version 960914 x)

(** Changed by Sandro Battistella/DAS**)
(*x Neuro—-Controler =*x*)
(%% 09.03.99 *x*)
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IMPORT

CONST

Version = 990309;

(* nimero de entradas e neurdnios em cada camada *)
ni = 12; nhl = 8; nh2 = 5; no = 4; maxneuron = 12;

TYPE

(* Tipo VectorL é uma camada da rede *)
Vectorl = ARRAY maxneuron OF LONGREAL;

Layer = RECORD

ninlayer, noutlayer : INTEGER;

weight : ARRAY maxneuron,maxnéuron OF LONGREAL;
bias: VectorlLl;

out: VectorL;

norm: LONGREAL;

END;

VAR

version- : LONGINT;

Vi : Layer; V2 : Layer; W : Layer;

seedp, seedm: LONGINT;

norm* : LONGREAL; _

learningrate*, controlepd*, lr¥: LONGREAL;

perturbacao*,erro0,errol,erro2,erro3: LONGREAL;

PROCEDURE (c : StateCtrl) Algo*(istpos,isollpos, istspeed,
sollspeed : REAL) : REAL;

(* Algoritmo que implementa o controlador PID *)

VAR

posdiff, poskorr,deltaspeed, forceout : REAL; p : StateCtrlPara;

BEGIN

p:= c.stateCtrlPara;
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sollspeed:= RF.RampFilter(sollspeed, c.rs);
sollpos:= RF.RampFilter(sollpos, c.rp);
poskorr:=(sollspeed + istspeed)*p.systemdelayDiv2;
posdiff:= sollpos - istpos - poskorr;

deltaspeed:= sollspeed-istspeed;

(* I-Part *)

p.integ := p.integ+sollpos-istpos;

IF ((p.integ>0)&(p.integ>p.iLimit)) THEN
p-integ:= p.ilimit

ELSIF ((p.integ<0)&(p.integ<-p.iLimit)) THEN
p-integ:= -p.ilimit

END,;

forceout:= (posdiff*p.kPos+deltaspeed+p.i*p.integ)*p.ineDivclock;
IF c.bsFilter#NIL THEN forceout:= c.bsFilter.Algo(forceout) END;
RETURN forceout

END Algo;

PROCEDURE InitLayer (seedu: LONGINT; VAR V: Layer) ;
(* Inicializagdo randdmica dos pesos da rede *)

VAR

k,p : INTEGER;

u, uant : LONGINT;

ro : LONGREAL;

BEGIN

ro := 0.01; u := 0;

uant := seedu; norm := 0.0;
FOR k := 0 TO V.ninlayer-1 DO
FOR p := 0 TO V.noutlayer-1 DO

u := (seedm*uant) MOD seedp;
V.weight[k,p] := 2*ro*(u-1)/(seedp-2)-ro;
uant := u; norm := norm + V.weight[k,p];
END;

u := (seedm*uant) MOD seedp;

V.bias[k] := 2*rox(u-1)/(seedp-2)-ro;
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uant .:= u;
END;
norm := norm/(V.ninlayer*V.noutlayer);

END InitLayer;

PROCEDURE OutNet (VAR V: Layer; antoutnet: VectorL);
(* Saida da Rede %)

VAR

nin,nout,k,p : INTEGER;

newout : VectorL;

aux : LONGREAL;

aux2: REAL;

BEGIN

aux := 0.0;

FOR k := 0 TO V.noutlayer-1 DO

aux := 0.0;

FOR p := O TO V.ninlayer-1 DO

-aux := aux + V.weight[k,pl*antoutnet[p];

END; '

aux2 := 2xSHORT(aux + V.bias[k]);

V.out[k] := LONG((M.exp(aux2)-1.0)/(M.exp(aux2)+1.0));
END;

END QutNet;

PROCEDURE DeltatanOut (VAR delta: VectorL; nout: INTEGER; yh: VectorL;
erro: GD.Vector4);

(* Calcula o delta do algoritmo backpropagation para a camada de saida. *)
VAR

k : INTEGER; ~

BEGIN

FOR k := 0 TO nout-1 DO

delta(k] := (1.0-yh[kl*yh(k])*erro(k];

END;

END DeltatanOut;

PROCEDURE Deltatan (VAR delta: VectorL; Vatual, Vpost: Layer;
deltapoét: Vectorl);
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(* Calcula o delta do algoritmo backpropagation para as demais camadas
da rede. *)

VAR

aux : LONGREAL;

k,p : INTEGER;

BEGIN

FOR k := 0 TO Vpost.ninlayer-1 DO

aux :=0.0;

FOR p := 0 TO Vpost.noutlayer-1 DO

aux := aux + Vpost.weight[p,k]*deltapost[p];

END;

deltalk] := aux*(1.0-Vatual.out[k]*Vatual.out[k]);
END;

END Deltatan;

PROCEDURE Learnbp(VAR V: Layer; in: VectorlL; delta: VectorL; lr: LONGREAL);
(* Atualiza os pesos da rede *)

VAR

k,p : INTEGER;

BEGIN

FOR k := 0 TO V.noutlayer-1 DO
FOR p := 0 TO V.ninlayer-1 DO

V.wéight[k,p] 1= V.weight[k,p]‘+ learningratexdeltalk]*in[p];
IF V.weight[k,p] > maximopeso THEN '
 NewWeight (sementepeso,V.weight[k,pl);

INC(contl);

END;

END;

V.bias[k] := V.bias[k] + learningratexdeltalk];

IF V.bias[k] > maximopeso THEN

NewWeight (sementepeso,V.bias[k]);

INC(contl);

END;

END;

END Learnbp;

PROCEDURE NeuroAlgo*(acaopd,pos, vel, acc: GD.Vector4; VAR torgnet: GD.Vector4d);



