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Resumo. O objetivo do presente trabalho é projetar um controlador neural para dois elos de
um robd manipulador de trés graus de liberdade (3 GDL). O robd manipulador é composto
por duas juntas rotacionais e uma prismatica. Um moto-redutor com inversor de frequéncia e
duas valvulas eletropneumaticas sdo utilizados para o acionamento do rob6. Dois
potencidmetros e uma régua potenciométrica sao usados para captar as respostas dos elos do
robd. Neste trabalho modelos dos dois elos do robd obtidos através do algoritmo dos
minimos quadrados recursivo (MQR) sdo utilizados em simulacbes, na obtencdo das
respostas dos dois elos controlados por uma rede neural artificial. No modelamento dos elos
¢ considerado o acoplamento dinamico entre eles. Finalizando serdo apresentados
resultados obtidos através simulagdes.
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Controle neural de dois elos de um rob6

1. INTRODUCAO

O presente trabalho tem como objetivo projetar um controlador neural para dois elos de
um rob6 manipulador de trés graus de liberdade (3 GDL). O rob6é manipulador € composto
por duas juntas rotacionais e uma prismatica. Um moto-redutor com inversor de frequéncia e
duas valvulas eletropneumaticas sdo utilizados para o acionamento do robd. Dois
potencidmetros e uma régua potenciométrica sdo usados para captar as respostas dos elos do
robd. Neste trabalho modelos dos dois elos do robé obtidos considerando o acoplamento
dindmico entre eles, e usando o algoritmo dos minimos quadrados recursivo (MQR) sdo
utilizados em simulacdes, na obtencdo das respostas dos dois elos controlados por uma rede
neural artificial denominada de controlador neural. O controlador neural é projetado em duas
etapas, na primeira denominada etapa de treinamento, os pesos da rede sdo ajustados para
obtencdo de uma resposta adequada para os elos; e na segunda denominada de etapa de
controle, os pesos obtidos no treinamento sdo usados no inicio da acdo de controle e sdo
ajustados durante a acdo de controle. Finalizando serdo apresentados resultados de
simulacdes, obtidos para os dois elos do robd, nas etapas de treinamento e de controle.

2. DESCRICAO DO SISTEMA

O Rob6 Manipulador de 3 GDL mostrado na Fig. 1 € composto de duas juntas
rotacionais e uma prismatica. A junta 1 rotacional é acionada por um moto-redutor alimentado
por um inversor de frequéncia e movimenta o elo 1 do rob6. Este elo é uma coluna cilindrica
e tem um deslocamento angular maximo de 160° medido através de um potenciometro. O
movimento da junta 1 é transmitido para o elo 1 através de duas polias e uma correia dentada.
A junta 2 rotacional é acionada por um sistema eletropneumatico composto por uma valvula
eletropneumatica e um cilindro pneumatico e movimenta o elo 2 do robd. Este elo é um perfil
U e tem um deslocamento angular maximo de 45° medido através de um potenciometro. O
movimento da junta 2 é transmitido para o elo 2 através do deslocamento do pistdo do cilindro
pneumatico. A junta 3 prismatica é acionada por uma valvula eletropneumatica e movimenta
0 elo 3 do rob6 que € a haste de um pistdo de 500 mm de curso, de um cilindro peumatico
fixado no interior do perfil U (elo 2). O deslocamento linear da haste do pistdo é medido
através de uma régua potenciomeétrica.

Um computador PC ¢é utilizado para enviar comando de acionamento ao moto-redutor
através do inversor de frequéncia e para as duas valvulas eletropneumaticas e para receber 0s
sinais dos sensores potenciométricos. A comunicagdo do robé com o computador é realizada
através de duas placas de entrada e saida de dados NI USB-6009, utilizando um programa
computacional nas plataformas LabView e Matlab. Considerando as caracteristicas de tensdo
e capacidade maxima de corrente das placas de entrada e saida de dados foi inserido um
amplificador de poténcia para servir como fonte de suprimento aos elementos de acionamento
do robd manipulador.
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Figura 1. Rob6 manipulador de 3 GDL

3. CONTROLADOR NEURAL

Redes neurais (Haykin, S., 1994) podem ser usadas como controladores adaptativos
(Astrom et al., 1995) (Nascimento Janior et al., 2000) de sistemas e de processos. Existem
varios modelos de sistemas de controle usando redes neurais, como o controlador neural
inverso direto (Miller 111 et al. (1990), o controlador neural adaptativo direto (Cavalcanti,
1994), o controlador hibrido (Miller 111 et al. (1990). No controlador neural adaptativo direto,
mostrado na Fig. 2, o controlador é treinado para uma determinada referéncia, e ndo necessita-
se de informacBes paramétricas do sistema. O alvo da rede depende do erro entre a referéncia
e a saida do sistema e do jacobiano do sistema, que é determinado de forma direta ou indireta.
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Figura 2. Diagrama de blocos do controlador neural e de um sistema

A rede neural usada para o controlador adaptativo direto é composta por uma camada de
entrada (E) com neurdnios lineares (L), por uma camada intermediaria (I) com neurdnios ndo
lineares (NL), que usa a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica e por uma camada de saida
(S) com neurbnios lineares (L), conforme mostrado na Fig. 3. A entrada da rede € o vetor
composto pelas referéncias, pelas variaveis de controle e pelos erros de saida, num total de 6
(seis) neur6nios. A camada intermediaria contém 4 (quatro) neurdnios e a de saida 2 (dois),
que sdo as variaveis de controle dos elos a serem controlados.

E | S
| |
ref, (k)- L “J:hI APR
u, (k-D—s] L Ll Ve Errosai (k)
Errosai (k-1)—{ L | NL \ L Elo 1 s (k)
refy(K)—— L [ NL] L Elo3 5(k)
(k-1 L .
f;( ) - | NL Errosai, (k)
Errosai,(k-1)= * APR

Figura 3. Controlador Neural e Elos 1 e 3 — Fase de Treinamento
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As equactes (1) a (6) sdo utilizadas para o calculo da saida de cada neurénio, de cada

camada da rede.

Xk ZWJk yJ Z( ik yJ )+Tkl
Substituindo (1) em (2), tem-se:

Zij y; = Z(wjkx )+Tk'

onde:

J — J-ésimo neurénio da camada de entrada E;

k — k-ésimo neurénio da camada intermediaria I;

m — m-ésimo neurdnio da camada de saida S;
XjE - j-ésima entrada da camada E;

y; - j-ésima saida da camada E;

X, - k-ésima entrada da camada I;

Yy, - k-ésima saida da camada I;

X, - m-ésima entrada da camada S;

y, - m-ésima saida da camada S;

1)

)

@)

(4)

()

(6)
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WjEk' - elemento da matriz de pesos da camada I;

w,> - elemento da matriz de pesos da camada de saida;
f(.) — fungéo de ativagéo;

T,' - bias do k-ésimo neurénio da camada intermediaria.

O objetivo do modelo de controle é otimizar o indice de desempenho dado pela Eq. (7),
representado na forma discreta, que € funcdo das referéncias e das saida dos elos.

o (K= (Re F(0)-Y (0 @)

A otimizacéo € realizada como segue: primeiro, o0 alvo do controlador neural é determinado
usando-se o indice de desempenho Iy e o algoritmo da propagacéo retroativa do erro (APR)
(Kovacs, 1996) conforme equacoes (8), (9) e (10).

1y () =3 (Re £ (k) -Y (0 ®)
U (k) =U (k -1) - V1, (k ~1) 9)
E,
B B e oY (k-1)
U (k) =U(k —1) + nErrosai(k —1) 0-D K1) (10)
onde;

ref, (k) e ref,(k) - sdo as referéncias dos elos 1 e 3 do robo;
u, (k) e u,(k) - sdo as variaveis de controle dos elos 1 e 3 do robo;
B, (K) e r,(K) - sdo saidas dos elos 1 e 3 do robd;

Errosai, (k) e Errosai,(k) - sdo os erros de saida dos elos 1 e 3 do robo;

Errosai(k) = Ref(k) — Y(K);
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Re f, (k) LK) Errosai, (k) u, (k)
Re f (k) = . Y(k)= , Errosai(k)= , U(k) =

Re f,(k) r, (k) Errosai, (k) U, (k)
) jacobiano dos elos do robo;
ou (k)

U(k-1) — saidas do controlador neural;
U(K) — alvos do controlador neural;

n - fator de correcédo

Com a determinacdo do alvo do controlador, Eg. (10), usa-se o indice de desempenho
dado pela Eqg. (11), que ¢é funcdo do alvo obtido para o controlador e da saida do controlador,
e através do algoritmo de propagacédo retroativa do erro, os parametros da rede sdo ajustados

conforme as equagdes (11), (12) e (13).

1 (K) =%(u (K)-U (k-D)’ (11)
W (k) = WS (K —1) - (V1 (WE ) (K ~1) (12)
WE' (k) =WE' (K —1) — (V1 (W) (k 1) (13)

Das Equacg0es (12) e (13), obtém-se a Eq. (14) e a Eq. (15), respectivamente.

Wi, (K +2) = Wi, () + 2 Eq i ) (K) (14)
WE! (k1) = W (k)w[Eiw&iﬂ—;[l—(y; ﬂx?}(k) (15)
onde:

U - fator de treinamento do controlador;
k =t=nTs— tempo discreto.
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O jacobiano dos elos do robd foi calculado indiretamente, usando-se modelos lineares dos
elos obtidos através do método de identificacdo dos minimos quadrados recursivo (MQR)
(Aguirre, 2000), (Coelho et al, 2004), dados pela Eq. (14) e Eq. (15). Foi dada uma sequéncia
de entrada impulsiva uij(k) em cada elo e determinada a saida yi(k) de cada modelo, e através
dos resultados obtidos, as funcbes yi(u;) foram determinadas e consequentemente suas
derivadas que s&o os jacobianos dos elos 1 e 3.

B.(K) =1,047 B,(k 1) — 0,111, (k — 2) +0,078u, (k) —0, 005u, (k —1) (14)
r,(k) =1,760r, (k —1) — 0, 798r, (k — 2) + 0,004u, (k) +0,029u, (k —1) (15)

O aprendizado da variavel de controle U(k) para o controlador neural direto é concluido
quando o indice de desempenho Iy w atinge um valor minimo; ou seja, quando Y (k) = Ref(k).

Concluida a fase de treinamento 0s pesos WJ-EkI e w.> sdo armazenados e sdo utilizados na

segunda etapa para simulacdo dos elos 1 e 3 do robd sob controle.

4. RESULTADOS OBTIDOS PARA OS ELOS DO ROBO

Os resultados apresentados envolvem as etapas de treinamento do controlador neural e de
controle. Nas Figuras 4 e 5 sdo mostradas as referéncias e as respostas obtidas dos elos do
robd, na etapa de treinamento do controlador neural. As curvas sdo mostradas em funcgéo do
tempo discreto t = nTg, sendo Ts 0 tempo de amostragem e n as amostras. O tempo de
amostragem utilizado nas simulacgdes foi de 100 milisegundos.

Na fase de treinamento os pesos da Ultima época (iteracdo) foram gravados e usados na fase
de simulacdo. A Figura 4 mostra a referéncia e a saida do elo 1 do robé manipulador e a Fig. 5
mostra a referéncia e a saida do elo 3 do robé manipulador. Foram usadas 1100 amostras de
cada elo do rob0, a rede neural de 3 camadas mostrada na Fig. 3, treinada com: fator de
treinamento p = 0,4 e 1 época (iteracdo). Os pesos treinados pela rede foram usados na etapa
de controle, em simulacGes realizadas considerando outras referéncias, e os resultados sdo
mostradas nas Figuras 6 a 11. A Figura 6 mostra a referéncia e a saida do elo 1 do rob6
manipulador, a Fig. 7 mostra o erro entre a referéncia e a saida do elo 1 e a Fig. 8 mostra a
variavel de controle obtida para o elo 1. A Figura 9 mostra a referéncia e a saida do elo 3 do
robd manipulador, a Fig. 10 mostra o erro entre a referéncia e a saida do elo 3 e a Fig. 11
mostra a variavel de controle obtida para o elo 3.
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Figura 4. Referéncia e saida do elo 1 do rob6 (etapa de treinamento)
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Figura 5. Referéncia e saida do elo 3 do robd (etapa de treinamento)
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Figura 6. Referéncia e saida do elo 1 do robd (etapa de controle)
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Figura 7. Erro de saida do elo 1 do rob6 (etapa de controle)
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Figura 8. Variavel de controle do elo 1 do robd (etapa de controle)
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Figura 9. Referéncia e saida do elo 3 do robd (etapa de controle)
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Figura 10. Erro de saida do elo 3 do robé (etapa de controle)
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Figura 11. Variavel de controle do elo 3 do robd (etapa de controle)
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5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a técnica de controle neural direto, em dois elos de um rob6
manipulador de 3 GDL. O controle da posicdo dos elos do robé foi realizado utilizando-se
modelos dos elos do robd. A controlador neural foi inicialmente treinado para determinadas
referéncias e posteriormente atuou nos modelos dos elos, considerando-se outras referéncias;
e os resultados, indicam que as saidas, em comparacdo com as referéncias, sdo satisfatorias,
dados os niveis de sobressinal e tempo de resposta apresentados, considerando que a etapa de
treinamento foi realizada com apenas uma época (iteracao).
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