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Resumo. O objetivo do presente trabalho é projetar um controlador neural para trés elos de
um rob6 manipulador de cinco graus de liberdade (5 GDL). Os elos do rob6 sdo acionados por
motores de corrente continua e trens de engrenagens e as respostas que sdo as posi¢oes
angulares sdo captadas por potencidmetros. Neste trabalho serdo projetados controladores
neurais para os trés elos do rob6. Modelos lineares dos trés elos do rob6 obtidos através do
algoritmo dos minimos quadrados recursivo (MQR) serdo utilizados em simulagoes.
Finalizando serdo apresentados resultados obtidos através simulacoes.

Palavras-chave: Robdtica, controle, rede neural.

Abstract. The objective of the present work is to design a neural controller for three links of
five degrees of freedom (5 DOF) robot manipulator. Direct current motors and gear trains drive
the links of the robot and the responses that are the angular positions are picked up by
potentiometers. Linear models of the three robot links obtained through the recursive least
squares (RLS) algorithm will be used in simulations. The paper ends showing results obtained
through simulations with conclusions.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho tem como objetivo projetar um controlador neural para trés
elos de um rob6é manipulador de cinco graus de liberdade (5 GDL). Os elos do rob6 séo
acionados por motores de corrente continua e trens de engrenagens e as respostas que
séo as posicoes angulares sao captadas por potencidmetros. Neste trabalho modelos dos
trés elos do robd obtidos considerando o acoplamento dinamico entre eles, e usando o
algoritmo dos minimos quadrados recursivo (MQR) sdo utilizados em simulac@es, na
obtencdo das respostas dos trés 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, 0s pesos da rede sdo ajustados para
obtencdo de respostas adequadas para os elos; e na segunda denominada de etapa de
controle, os pesos obtidos no treinamento sao usados no inicio da acédo de controle e séo
ajustados durante a acdo de controle. Finalizando serdo apresentados resultados de
simulacgéo, obtidos para os trés elos do robd, nas etapas de treinamento e de controle.

2 DESCRICAO DO SISTEMA

O Rob6 Manipulador, mostrado na Figura 1 é um robd didatico, pesando
aproximadamente 7 kg, referéncia RD5NT, fabricado pela empresa Didacta Italia, é
composto de cinco juntas rotativas, quatro elos e uma garra. A primeira junta rotativa
refere-se a0 movimento angular da base, com deslocamento méaximo de 293°, a segunda
junta rotativa refere-se ao ombro, com deslocamento angular maximo de 107°, a terceira
junta rotativa refere-se ao cotovelo, com deslocamento angular méaximo de 284° a
quarta junta rotativa refere-se ao pulso com deslocamento angular maximo de 360° e a
quinta junta rotativa refere-se a um sistema corda / parafuso sem fim, responsavel pelo
curso da garra, de no maximo 22 mm, capacidade de fixacdo de carga de 350 gramas e
parada automatica por meio de uma micro chave operando com velocidade de
fechamento ajustavel.Os elos do rob6 manipulador representam o tronco, o braco, o
antebraco e o punho. A transmissdo de cada movimento é feita por meio de bloco motor
redutor, com dois estagios de reducdo, e com relacdo de transmisséao total de 1/500. Os
motores dos blocos sdo de corrente continua, referéncia 2139.906-22.112-050,
fabricados pela Maxon Motor, com potencia de 2,5 watts e com capacitor de longa vida.
A voltagem nominal dos motores CC é de 12 volts e a rotagdo maxima sem carga é de
6480 rpm. A reproducéo dos deslocamentos angulares das juntas e movimento da garra
é assegurada por meio de potencidmetros rotativos lineares, referéncia 78CSB502,
fabricados pela Sfernice, com resisténcia de 5 KQ.

Um computador HP Compaq com processador AMD Athlon dual core de 985 Mhz e
786 MB de RAM ¢ utilizado para enviar comando de acionamento aos motores CC e
receber os sinais dos sensores potenciométricos. A comunicagdo do rob6 com o
computador, é realizada através de duas placas de entrada e saida de dados, NI USB-
6009 e de um programa computacional nas plataformas LabView e Matlab.
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Figura 1. Rob6 manipulador de 5 GDL

Considerando as caracteristicas de tensdo e capacidade maxima de corrente das placas
de entrada e saida de dados, houve a necessidade de introducdo de um amplificador de
poténcia para servir como fonte de suprimento aos motores de corrente continua do rob6
manipulador. Este amplificador além de fornecer a poténcia necessaria ao acionamento
de cada motor, fornece a polaridade adequada para que o seu funcionamento se dé no
sentido desejado. A decisdo do sentido de rotacdo depende da tensdo de excitagcdo
aplicada em seus terminais de entrada.

3 CONTROLADOR NEURAL

Redes neurais (Haykin, 1994) podem ser usadas como controladores adaptativos
(Astrom, 1995), (Nascimento Junior, 2000) de sistemas e de processos. Existem varios
modelos de sistemas de controle usando redes neurais, como o controlador neural inverso
direto (Miller 111, 1995), o controlador neural adaptativo direto (Cavalcanti, 1994), (Riul,
2017a) o controlador hibrido (Miller 111, 1995). No controlador neural adaptativo direto,
mostrado na Figura 2, o controlador é treinado para uma determinada referéncia. 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 neurénios lineares (L), por uma camada intermediaria (1)
com neurdnios ndo lineares (NL), que usa a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica e
por uma camada de saida (S) com neuronios lineares (L), conforme mostrado na Figura
3. A entrada da rede é o vetor composto pelas referéncias, pelas variaveis de controle e
pelos erros de saida dos trés elos, num total de 9 (nove) neurdnios. A camada
intermediaria contém 4 (quatro) neurdnios e a de saida 3 (trés), que sdo as variaveis de
controle dos elos a serem controlados.
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Figura 3. Controlador Neural e Elos 1, 2 e 3 — Fase de Treinamento
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As Equacdes (1) a (6) sdo utilizadas para o célculo da saida de cada neur6nio, de cada

camada da rede.

1)

ZWJK yJ Z( jk yl )+Tkl (2)

Substituindo (1) em (2), tem-se:

ZWJK yJ Z(WJKX )JerI (3)

onde:

(4)

(5)

(6)

j — j-ésimo neurdnio da camada de entrada E;

k — k-ésimo neurdnio da camada intermediéria I;

m — m-ésimo neurdnio da camada de saida S;

—

XZ - j-ésima entrada da camada E;

y; - j-ésima saida da camada E;

X, - k-ésima entrada da camada I;

y, - m-ésima saida

Yy, - k-ésima saida da camada I,

X, - m-ésima entrada da camada S;

da camada S;
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ijk' - elemento da matriz de pesos da camada I;

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

T, - bias do k-ésimo neurdnio da camada intermediéria.

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

1y w (K) =§(Re £(K)-Y (K))? @)

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

1, (k) =§(Re £(K)-Y (K)? ®)

U(K) =U(k-1) -5Vl (k1) 9)
E,

aY (k-1

U (k) =U (k —1) + nErrosai(k —1) U (k1)

(10)

onde:

Ref, (k), Ref,(k) e Ref,(k) - sdo as referéncias dos elos 1, 2 e 3 do robo;
u, (k), u,(k) e u,(k) - sdo as variaveis de controle dos elos 1, 2 e 3 do robg;
LK), B,(K) e B, (K) - sdo saidas dos elos 1, 2 e 3 do robd;

Errosai, (k), Errosai, (k) e Errosai,(K) - sdo os erros de saida dos elos 1, 2 e 3 do robg;
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Errosai(k) = Ref(k) — Y(K);

Re f, (k) B(k) Errosai, (k) u, (k)
Re f (k) =| Re f,(k) [, Y(k)=| B,(k) |, Errosai(k)=| Errosai,(k) [, U(k)=|u,(k)
Re f,(k) S5 (K) Errosai, (k) u, (k)
oK) jacobiano dos elos do robd;
ouU (k)

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

n - fator de corregéo

Com a determinacdo do alvo do controlador, Equacdo (10), usa-se o indice de
desempenho dado pela Equagdo (11), que é funcdo do alvo obtido para o controlador e
da saida do controlador, e através do algoritmo de propagacéo retroativa do erro, 0s
parametros da rede sédo ajustados conforme as Equacdes (11), (12) e (13).

L (9 =2 U0 -U (k- (11)
W (K) = W (k1) — (1, (W) (K ~1) (12)
WE (K) = WE! (K —1) — (W1, (WE ) (k 1) (13)

Das Equacdes (12) e (13), obtém-se as Equacdes (14) e (15), respectivamente.

Wi, (K +1) = wig, () + 22 Ep e ) (K) (14)

wi (k+1) =wi (k) + y{[ﬂ— [1—(y; )2} X; ](i ESw, ]} (k) (15)

|
k
2

onde:
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u - fator de treinamento do controlador;
k =t =nTs - tempo discreto.

O jacobiano dos elos do rob6 foi calculado indiretamente usando-se modelos
lineares dos elos obtidos através do método de identificacdo least mean squares (LMS)
(Aguirre, 2000), (Coelho, 2004), (Riul, 2015), (Riul, 2016) dados pelas Equacdes (16),
(17) e (18). Foi dada uma sequéncia de entrada impulsiva uj(k) em cada elo e
determinada a saida yj(k) de cada modelo, e através dos resultados obtidos, as funcdes
yi(u;) foram determinadas e consequentemente suas derivadas que sdo os jacobianos dos
elos1,2e3.

B.(k) =0,14013,(k 1) —0,13314, (k — 2) + 0,03216u, (k) —0,06925u, (k —1) (16)
B, (k) =0,08801, (k —1) +0,07410,3,(k —2) +0,03488u, (k) +0,09685u,(k —1)  (17)
B,(k) =0,040803,(k —1) +0,033543,(k —2) +0,05978u,(k) +0,1133u,(k—1);  (18)

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

quando Y(k) = Ref(k). Concluida a fase de treinamento 0s pesos WjEk' e WS> sdo

armazenados e sdo utilizados na segunda etapa para simulacéo dos elos 1, 2 e 3 do robé
sob controle

4 RESULTADOS

Os resultados apresentados envolvem as etapas de treinamento do controlador
neural e de controle. Nas Figuras 4, 5 e 6 sdo mostradas as referéncias e as respostas
obtidas para os trés elos do robd, na etapa de treinamento do controlador neural. As
curvas sao mostradas em funcdo do tempo discreto t = nTs, sendo Ts o tempo de
amostragem e n as amostras. O tempo de amostragem utilizado nas simulacGes foi de
100 milisegundos. Foram usadas 1100 amostras de cada elo do rob6, a rede neural de 3
camadas mostrada na Figura 3, treinada com: fator de treinamento u = 0,3 e 2 épocas
(iteracBes). Na fase de treinamento os pesos da Ultima época (iteracdo) foram gravados
e usados na fase de controle. Os pesos treinados pela rede foram usados na etapa de
controle, em simulacdes realizadas considerando outros sinais de referéncia, e 0s
resultados sdo mostradas nas Figuras 7 a 9. Nesta fase os pesos da rede continuam
sendo corrigidos a cada instante de tempo, o que representa um controlador adaptativo.
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Figura 5. Referéncia e saida do elo 2 na fase de treinamento
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Figura 7. Referéncia e saida do elo 1 na fase de controle
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a técnica de controle neural direto em trés elos de um rob6
manipulador de 5 GDL. O controle da posi¢do dos elos do robd 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. Os resultados indicam que as saidas na etapa de controle em
comparacao com as referéncias sdo satisfatdrias, dados os niveis de sobressinal e tempo
de resposta apresentados.
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