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Resumo

MACHADQ, Renato luiz, Idenfificacdo e linearizagdo por redes neurais de um
manipulador robdtico com acoplamento flexivel, Campinas,: Faculdade de Engenharia

Mecénica, Universidade Estadual de Campinas, 2000. 103 p. Dissertagio (Mestrado)

O objetivo deste trabalho € descrever o projeto de linearizagfio por realimentacio de
manipuladores fazendo uso de redes neurais em uma configuragio baseada em técnicas de
controle adaptativo. O comportamento do robd projetado serd estudado através de um sistema
com junta flexivel. O manipulador adotado € composto de trés GDLs (graus de liberdade), sendo
dois GDLs em corpos rigidos com um movimento de rotagio e outro de translacio, e uma junta
flexivel representada por uma correia dentada entre os dois eixos rotativos, introduzindo assim o
terceiro GDL. Apresenta-se inicialmente o método de linearizacdo dindmica por realimentagio
(em inglés: feedback linearization). O enfoque proposto ¢ a utilizagio de um mapeamento por
redes neurais artificiais de multiplas camadas para substituir os blocos de linearizagfio e da planta.
Este estudo abrange a possibilidade de se trabalhar com pardmetros desconhecidos, fazendo deste,

um método que se adapta ao sistema.

Palavras Chave

Redes neurais, linearizac3o por realimentacfo, identificacdo e robdtica.
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Abstract

MACHADO, Renato luiz, Manipulator with flexible joint identification and neural
networks linearization, Campinas,: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual

de Campinas, 2000. 103 p. Dissertacio (Mestrado)

The goal of this work is to present a plan of manipulators feedback linearization using
neural networks based on adaptive control techniques. The behavior of designed robot will be
studied through a system with flexible joint. This manipulator is composed by three DOF
(degrees of freedom), with two DOF in rigid segments of rotation motion and translation motion,
and one flexible joint moved for a “toothed belt” or “timing belt” between two rotary shaft,
forming the third DOF. Initially it will be presented the dynamic feedback linearization method.
Then artificial neural networks of multiple layers will be used in order to replace the blocks of
lincarization and plant. This analysis include the possibility to work with unknown parameters,

that can be considered as an adaptive method to the system.

Key Words

Neural networks, feedback linearization, identification and robotic
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Capitulo 1

Introducéao

1.1 Identificagfo e linearizacéio de um sistema robético com junta flexivel

As técnicas de tratamento de sinais em sistemas dindmicos ndo lineares t8m progredido
consideravelmente nos Ultimos anos, onde as linhas de pesquisa na drea de inteligéncia artificial
tém apresentado resultados animadores para estes complexos problemas. Pode-se destacar alguns
trabalhos desenvolvidos nesta drea como: Narendra (1990), Irwin (1992), Noriega (1998), entre
outros. Estes trabalhos demonstram a atual empregabilidade de redes neurais como diferentes
solugdes a problemas de sistemas ndo lineares. Um outro método de bastante sucesso, utilizado
para problemas nfo lineares, € a linearizagdo por realimentacdo. Aplicagbes em equagdes que
descrevemn a dindmica de robds compostos por juntas de rotacdo e translagdo, podem ser

observadas nos exemplos encontrados em Spong(1989), Isidori(1989) e Slotine(1986).

Neste trabalho, o mecanismo estudado como um sistema n#o linear tem seu comportamento
dindmico reproduzido através de uma rede neural com miiltiplas camadas, treinada com os dados
obtidos através de simulacdo. A partir da rede assim obtida, referida como uma rede de
identificacdo da planta a ser controlada, a etapa seguinte € a implementacdo da linearizago por

realimentacdo através de uma segunda rede neural, visando reduzir a complexidade das equagdes

do sistema a ser controlado.




1.2 Objetivo do trabalho

Uma das principais propostas deste trabatho € analisar ¢ projetar a lei de controle por
realimentag@o para sistemas ndo lineares. Propde-se mostrar a aplicagio de redes neurais a um
sisterna robotico, através da compensagio de suas ndo linearidades. Serfio adotadas técnicas de
controle adaptativo por modelo de referéncia fazendo uso de redes neurais, através de uma
configuragdo de dupla malha em cascata. A rede neural de linearizagio deve atuar para compensar
as ndo linearidades da planta, de modo a apresentar uma relagio entrada/saida que, além de linear,
deve ser compativel com o modelo de referéncia adotado para o sistema de matha fechada da

'primeira malha, possibilitando assim um controlador simples e linear na matha externa.
1.3 Controle adaptative por modelo de referéncia

A utilizag80o de redes neurais para linearizacio do sistema é baseada na técnica de Controle
Adaptativo por Modelo de Referéncia, um método eficiente e bem conhecido para aplicagio em
plantas com parametros desconhecidos ou varidveis ao longo do tempo. Este método tem sido
utilizado em problemas de alto nivel de complexidade, cobrindo uma ampla faixa de aplicagio
pratica como em: controle de aeronaves, misseis, satélites, processos quimicos e metalirgicos,
entre outros (Chalam, 1987). O objetivo do controle é ajustar os pardmetros do sistema para

minimizar o erro entre os sinais de saida da planta e do modelo de referéncia.

Y

= i— MODELO

1

MECANISMO
DE e
A ATUSTE

parimetros do regulador

!

REGULADOR - PLANTA -

Figura 1.1 - Diagrama de blocos de um sistema adaptativo por modelo de referéncia



Na Figura 1.1 estd um diagrama de blocos de um sistema de controle adaptativo por modelo
de referéncia, onde a “Planta” do sistema tem como excita¢do um sinal adequado (“Regulador™)
para se obter uma saida desejada. O “Modelo” referencia os pardmetros do sistema, e o

“Mecanismo de Ajuste” direciona o sinal como uma realimenta¢io de informagdes.

1.4 Organizacio do trabalho

Capitulo 1

Neste capitulo, apresentou-se sucintamente as técnicas utilizadas no trabalho ¢ introduziu-
se as idéias gerais de linearizacdo, identificagdo neural e a utilizagdo dos métodos baseados em
controle adaptativo. Procurou-se enfocar a aplicagio dos métodos citados com uma apresentagio
genérica do sistema envolvido, além de mostrar a forma organizacional de apresentagdo da

dissertagdo.
Capitulo 2

O principal objetivo deste capitulo € sintetizar o estudo tedrico que abrange parte da linha
de pesquisa na drea de robdtica, redes neurais, sistemas dindmicos, identificagdo de sistemas e
linearizagio por realimentac@o. Determina assim o direcionamento para toda a abordagem do
trabalho, através da andlise baseada em estudos de diversas obras e autores especialistas em cada
area. Apresentam-se também neste capitulo a formulagfo e os algoritmos gerais para o tratamento

do problema proposto.

Capitulo 3

-

A modelagem teérica € composta pelo estudo do comportamento da trajetoria do
manipulador através das varidveis cinemdticas de posicdo e velocidade pelo método Newton-
Euler, e as equacles de movimento para os trés corpos, utilizando o método de Lagrange.

Através das equagdes de movimento, parte-se para a aplicac@o da linearizacio por realimentacéo,




obtendo a forma matricial do modelo de estado e as equagdes ndo lineares que representam o

sistema robético estudado.

Capitulo 4

S3o feitas as analises referentes ao desempenho do manipulador representando nos graficos
correspondentes a identificagfo do sisterna por redes neurais, a linearizagho por realimentagio, ¢ a
estimacdo dos polos. Para isso sdo executadas as simulagdes, através da ferramenta interativa
Simulink, componente do ambiente MATLAB®, comparando-se o comportamento do robd

subemtido & variacio de alguns par@metros e da excitacdo, buscando-se assim a observagdo e

anélise dos resultados obtidos.
Capitulo 5

Um dos pontos principais do trabalho € a caracteriza¢do da capacidade das redes neurais
multicamadas de representar plantas com pardmetros variantes no tempo. Desse modo, pode ser
feita a substituicdo do linearizador e da planta por redes neurais. A substituicio faz uso da
capacidade das rede neurais serem treinadas apenas com os sinais de entrada e safda de um dado

moédulo, ndo sendo necessario ter conhecimento dos seus pardmetros internos.

Capitulo 6

Sdo apresentadas as conclusdes da andlise da utilizagdo nos resultados obtidos através das
simulacGes, evidenciando a possibilidade de aplicagdo efetiva em manipuladores experimentais.

Séo também apresentadas as propostas de trabalhos futuros que poderiam ser estudados e

complementados as analises realizadas nesta dissertagdo.



Capitulo 2

Revisido da literatura

2.1 Robdtica

Desde suas primeiras utilizagSes nos anos 20 até hoje, o robd tem sido constantemente alvo
de pesquisadores para auxilio em certas tarefas que necessitam da substituicdo do homem, seja
em forga, velocidade, precisio ou resisténcia ao ambiente hostil. A robdtica compreende uma drea
de aplicacbes muito ampla, contudo o seu traco dominante continua sendo o tratamento dos
problemas colocados pelo desenvolvimento estrutural e funcional de mdquinas e processos.

Como exemplo, o uso de manipuladores em operagdes repetitivas ou de precisio, ou ainda

poupando risco ao homem.

A robética é multidisciplinar por envolver conhecimentos das dreas de sistemas rnecﬁnicos,-
eletrdnicos e informaticos, entre outros. Além do aspecto fundamental cientifico e tecnolégico, a
gama de outros interesses que a robética desperta é muito diversificada. Apesar de todo o esforco
de pesquisa, os robds atuais ainda estdo muito aquém do que seria desejado, sendo a robética um
dominio cientifico onde a sua difusdo e espectativa junto ao leigo é muito maior do que o estado

real do conhecimento na drea. Isto constitui na verdade uma das motivagdes para o seu estudo e

avanco tecnologico.
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Dentre a caracterizacdo dos robds, que resultam do desenvolvimento da informética
associada a tecnologia de manipuladores e maquinas ferramentas por controle numeérico, mostra-se

resumidamente na Figura 2.1 como se organizam os seus elementos funcionais.

Cada bloco do diagrama representa urna parte de toda a organizacdo funcional de um robd
de forma genérica, onde as informagBes sfio passadas de um bloco a outro conforme fluxo

indicado na Figura 2.1.

OPERADOR / MAQUINA PERIFERICA

i
|

SISTEMA DE COMUNICAGAC
]
SISTEMA DE DECISAQ ot
¥
TEMA !
518 DE CONTRCLE pustoe)  SENSOREAMENTO EXTERNG
'l I ] ‘
‘ ;
¥
NSORES N
MEANGS | ACIONADORES | ESTRUTURA i -] AMBENTE/
MANIPULADOR

Figura 2.1 — Organizagiio funcional de um robd

Pode-se dizer hoje que, a robotica é fundamental para a evoluciio dos meios de producéo
devido & sua versatilidade. Os robds podem ser reprogramados e utilizados em multitarefas nio se
restringindo a uma Gnica aplicagdo, possuindo assim grande facilidade de adaptagio as variagdes
do ambiente de trabalho. Maiores detalhes podem ser explorados em uma ampla literatura, da
geral a especifica, da basica a avancada, como em Paul (1981), Ferreira (1991), Fu (1987), entre

outros.




2.2 O neurdnio como um conceito bioldgico ¢ um mecanismo computacional

A rede neural esforca-se a imitar uma forma de processamento de informagdes do cérebro
humano. O componente basico do cérebro humarno é o neurdnio. O neurdnio € constituido de uma
célula com extensdes ramificadas chamadas “dendritos”, por receber entradas, € o “axdnio”, que
transporta a saida do neur6nio para os dendritos dos outros neurdnios (Figura 2.2). A juncfo entre
um axdnio € um dendrito é chamado “sinapse”. O neurdnio é responsivel por executar o célculo
do limiar, coletando sinais de suas sinapses ¢ somando-os. Se a forca de um sinal combinado

excede um certo limiar, o neurdnio envia seu préprio sinal, o qual é uma transformacio do sinal

de entrada original.

e DENDRITOS

(b)

Figura 2.2 —- Um neurdnio: (a) conceito biolégico; (b) mecanismo computacional

2.3 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais podem ser definidas como uma ferramenta computacional
emergente utilizada para obter resultados aproximados de problemas ndo lineares através de um
mapeamento de entradas e saidas, com habilidade de aprendizagem e armazenamento de dados

adaptados a0 ambiente computacional. As redes neurais artificiais foram baseadas no cérebro

humano, podendo-se fazer algumas comparacdes entre eles.




Redes neurais artificiais assemelham-se ao cérebro em alguns aspectos, podendo-se

destacar dois deles:
¢ O conhecimento € adquirido pela rede através de um processo de aprendizagem;

e As conexOes entre os neurbnios, conhecidas como pesos sindpticos, sio usadas para

armagzenar os dados.

Embora bastante discutidas, estd claro que hd algumas similaridades entre os atuais
algoritmos de neurdnios artificiais € os sistemas biol6gicos. O fato dos sistemas bioldgicos
mostrarem capacidade de reconhecimento bem superior aos nossos algoritmos, mantém-se um

incentivo de continuidade com a conexdo neurobiolégica.

Redes neurais com arquitetura em camadas e fluxo de informagdes, com ou sem
realimentagdo, possuem grande poder de adaptagfio e representagdo ndo linear. A presenca de

realimentacdo introduz memdéria no processamento, incluindo assim a capacidade de

representacdo de sistemas dindmicos.

As redes neurais despontam como uma ferramenta alternativa bastante competitiva quando
comparados aos métodos tradicionais, tais como aproximagdo de funcdes multivaridveis,
identificagdo e controle de sistemas dindmicos. Sua versatilidade é devido principalmente 2 sua
capacidade de representagdo de comportamentos nio lineares, sendo potencialmente capaz de

produzir um desempenho equivalente ou superior ao de qualquer outro método.

Para explorar esta capacidade de representacio, € necessario desenvolver algoritmos de
treinamento adequados que permitam tratar eficientemente o poder dessas estruturas. Deve-se
tomar proveito da disponibilidade atual de recursos computacionais de alto desempenho,

constituindo um tema de grande interesse no estudo sobre abordagens conexionistas, o

desenvolvimento de novas técnicas de treinamento.

Embora a representa¢io de sistemas por redes neurais exista em diferentes formas, h4 certos

pardmetros comuns entre todos os paradigmas, por exemplo:



* A maioria das redes neurais utilizam o parfimetro peso a ser ajustado para gerar a

aprendizagem;
* A maioria das redes neurais tem diversas unidades interconectadas;

* A maioria das redes neurais usa uma regra de aprendizagem, a qual dita o fluxo de

informacdes na rede;

e As redes neurais sdo baseadas na minimizacio de uma fun¢do de custo, funcio de energia ou

funcdes de combinacio complexa.

As redes neurais proporcionam uma solugfo aproximada para uma grande variedade de
problemas cientificos e de engenharia, considerados tradicionalmente dificeis. Embora ndo exista
uma defini¢do exata, os autores em geral enfatizam um ou outro aspecto das redes neurais, sendo

possivel assim listar algumas palavras chave a elas associadas, e que podem resumir suas

caracteristicas:
s Adaptabilidade;
e Inspiradas no neurbnio bioldgico;

¢ Solugéo para problemas n#o lineares.

As solucbes adaptativas sdo desejdveis em vdrias situacBes apresentando a habilidade de se
adaptarem a extensas quantidades de dados, principalmente quando os parimetros dos sistemas

sdo varidveis ao longo do tempo. Tal caracterfstica implica na possibilidade de aplicagio de redes

neurais a solugdes computadas “on-line”.

A capacidade de lidar com ndo-linearidade é um requisito fundamental i ciéncia e
engenharia atual. Em vérios campos, os métodos ndo lineares sdo desenvolvidos caso a ¢aso. As

redes neurais podem gerar solugGes mais gerais para estes problemas, fazendo desta técnica um

dos mais atrativos instrumentos de resoluc@io de problemas (Haykin, 1999 — Arbib, 1995 — Hecht,
1990).
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Num contexto histérico, pode-se destacar alguns pesquisadores envolvidos no estudo e
aplicacdo de redes neurais desde McCulloch e Pitts em 1943 até Chua e Yang em 1988 que
encontram-se resumidamente nos anexos I e II deste trabalho, onde s3o ressaltados o periodo

cronolégico e atividade cientifica de cada pesquisador na 4rea de redes neurais, verificando suas

influéncias nos trabalhos mais recentes.
2.3.1 Modelo de um neurdnio (perceptron)

Em termos matematicos (Haykin, 1999), pode-se descrever 0 modelo de um neurbnio k
(Figura 2.3), composto de p entradas de valores x, onde w sfo os pesos sindpticos, u é a

combinacéo linear da saida, b € o bias, podendo este ser ou néo considerado na expressdo. ¢f,) é a

fungdo de ativag@o, e y € a saida, com as seguintes equacdes:
I
U, = Zwkj"j
=0
Y =@, —6,)

Quando for utilizado o limiar de ativagdo 6, este aplica-se ao potencial de ativagio ou nivel

de atividade v, tornando-se uma transformacao relativa:
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Entrada —\ Pesos Sindpticos
Combinacio Linear

Fungo de Ativagio

X1

Wy | saida

Uk Yk

Limiar de ativacdo
® / Gl

Jungio Somatéria

Figura 2.3 — Percepiron

2.3.2 Tipos de funcio de ativacio
Diversas func@es de ativagdo sdo normalmente usadas. As mais comuns sio apresentadas a
seguir.

¢ Funcio Linear

)= 1 sev=0
0 sev<0
e = 1 sev, =0
0 se v <0

Onde o nivel de atividade interno v, do neurdnio é:
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e Funcio de Intervalo Linear
1 sevz+1/2
Q(v) = v se +1/2>v>-1/2
0 sev<-1/2
e Funcdo Sigmdbide

Fungio logistica, onde a € o parimetro de inclinagio:

o= 1+exp(—av)

As vezes deseja-se obter a funcdo de ativagio variando de —1 a +1, a qual assume uma

forma anti-simétrica, definindo a func@o limiar:

1 sev>0
P} = 0 sev=0
-1 seve(

o Funcio tangente hiperbdlica:

v I—exp(~v)
— tanhl — |= 22T
() = tan [2 J 1+exp(—v)

a 0 0
| I 1

(a) (5 {c)

Figura 2.4: Funcoes de ativagio: (a) linear; (b) sigmoide; (c) intervaio linear

2.3.3 Arquitetura da rede em miltiplas camadas

A forma estrutural dos neurdnios de uma rede neural estd diretamente ligada ao algoritmo

de aprendizagem usado para treinar a rede. Existem diversos algoritmos de aprendizagem e
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abordagens para cada tipo de aplicagiio (anexo III), optando-se pela utilizagio de redes com
realimentacio de multiplas camadas para este trabalho. Esta classe de redes ¢ distinta por
apresentar uma ou mais camadas intermediarias. Os neurdnios intermediarios interferem na saida
da rede quando excitada por entradas externas. A utilizagio de camadas intermediarias amplia o

campo de atuacdo de uma rede, fazendo com que suas interligagdes sinapticas interajam sobre

toda a estrutura.

Os sinais adquiridos na camada de entrada fornecem elementos com caracteristica de
ativagiio, os quais constituem os sinais de entrada ao neurdnio da segunda camada. Os sinais de
saida desta ultima tornam-se as entradas da terceira camada e assim sucessivamente para toda a

rede. Os sinais da saida da Gltima camada da rede constituem a resposta geral conforme as

caracteristicas de ativagdo dos sinais de entrada da primeira camada.

As redes de multiplas camadas sio constituidas de unidades de sensoriamento que s&o as
entradas da primeira camada, uma ou mais camadas intermediarias que propagam os sinais camada
a camada através de suas bases, ¢ a Ultima camada de saida que proporciona a resposta, sendo

referenciadas como percepfrons de multiplas camadas (Figura 2.5).

Entrada Pesos 1 Camada Intermediaria
/ Pesos 11

/— Saida

Figura 2.5 — Perceptron de miltiplas camadas
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Os perceptrons de miultiplas camadas tém sido aplicados com éxito na resolugdo de
problemas complexos, por seus treinamentos de maneira supervisionada através do conhecido

algoritmo de retro-propagagao, baseado na regra de aprendizagem de erro-correcéo.
2.3.4 Retro-propagacio

A retro-propagacao € uma técnica especifica de utilizagdo do gradiente no espago-peso para
uma rede alimentada em mudltiplas camadas. A idéia bésica desta técnica € calcular as derivadas
parciais de uma fungio de aproximagéo realizada pela rede em relacao a todos elementos do vetor

peso ajustdvel para um dado valor do vetor de entrada.

Os elementos do vetor peso sdo ordenados por camadas, depois pelos neurdnios de cada

camada, e entdo pelo nimero de sinapses do neurbnio.

O algoritmo de retro-propagaciio tem sido o mais utilizado para treinamento supervisionado
de perceptrons de miltiplas camadas, sendo basicamente uma técnica de gradiente e nio uma
técnica de otimizagdo. Este algoritmo realiza o célculo do gradiente no sentido inverso da direcio
da rede, baseando-se nos erros calculados em sua saida, como uma regra de cadeia, retornando o
valor desejado em sua camada de entrada, e assim, recalculando a rede. Pode ser usado para a
atualizacdo dos pesos processando seus dados apés cada iteracio para se obter a convergéncia de
um ponto estaciondrio desejado, onde a taxa de aprendizagem utilizada deve ser lentamente
reduzida. Esta propriedade de convergéncia comporta-se como uma aproximagio estocéstica.

Uma alta taxa de aprendizagem faz com que haja uma divergéncia na fungio que atualiza os

pesos e da funcdo que calcula o erro.

2.3.5 Treinamento supervisionado

O processo de treinamento supervisionado, isto &, quando € utilizado um agente externo que
indica & rede a resposta desejada para o padrdo de entrada, opera em uma rede de alimentaciio

direta (feedforward) regular, como ¢é representado na Figura 2.6. Geralmente, as redes sdo
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constituidas de varios neur6nios agrupados em camadas. Cada unidade contém um estado ou

nivel de ativacio que é determinado pela entrada recebida de outras unidades da rede.

ENTRADA saiba

Yuf (Lwi-o ATUAL DESEJADA

0.8

Figura 2.6 — Rede completamente interconectada, com uma camada intermedidria
2.3.6 Algoritmo de retro-propagacio

O sinal erro e na safda do neurdnio j com » itera¢des € definido com a diferenca da saida

desejada d pela saida real y do sinal:

e,(ny=d;(n)~y(n)

Derivando ambos os lados da equacao anterior em relacdo a y;(1), obtém-se:

de,; (n) _

Iy, (n)

A soma instantdnea dos erros ao quadrado €€ dada por:

&(n) F%Zei(n)

Derivando ambos os lados da equacfio anterior em relagfio a e;(n), obtém-se:

de(n)
de,(n) “)

A média dos erros quadréticos depende do niimero de amostras V:

N
£, =+ E(n)

=l
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O nivel de atividade interna da rede v na entrada da nfo linearidade, associada ao neurdnio ;

€ portanto:

v, ()= Y w,(m)y,(n)
i=0

Derivando a equagdo anterior em relag@o a wy(n):

av, (n)
ow (1)

St

myi(n)

Dai a fun¢@o sinal y aparece na saida do neurdnio /, na iterago # que ¢ dada por:

yj(n) = go(vj (n))

E depois, derivando a equagio anterior em relagfo a v;(n), obtém-se:

ay,(n)
ov,(n)

=@, (v,(n)

O algoritmo de retro-propagacdo aplica uma corre¢iio ao peso sindptico (atualizagiio dos
pesos) proporcionando um gradiente d&)/dw;(n), representando assim, um fator de sensitividade
de acordo com a regra da cadeia, onde teremos:

de(n) _ oe(n) de (n) dy,(n) av,(n)
dw,(n) de (n)dy, (n)ov, (n) ow,(n)

Substituindo as fragbes da equacdo anterior:

oe(n)
ow .{n)

ra

= e (n)q:[, (Vj () y,(m)

A regra delta Awj; aplicada a wy;, considerando a taxa de aprendizagem 77 do algoritmo de
retro-propagagio, onde o sinal negativo indica um gradiente decrescente em espaco peso, define-

se.
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oe(n)
Tow (1)

Aw, (n) =~

Substituindo a equacgio anterfor, tem-se:

Awﬂ (ﬁ) = 7?51 (n)yj (n)

Define-se o gradiente §(n) da saida, que indica a mudanca do peso sindptico, como:

de(n) de,(n) dy;(n)

0,(m) =~ de,(n) Ay, (n) I, (n)

=e,(me,(v,(n)

Para o neurdnio que encontra-se na camada intermedidria ¢ determinado o sinal erro de

todos os neurdnios conectados a este, sendo assim definida a retro-propagagio, onde para o

gradiente local & do neurdnio intermedidrio i:

de(n) dy,(n) - de(n)
ay, (n) av,(n) dy, (n)

3, (ny=- @, (v(n))

Com o neurdnio de saida k, temn-se:

e(m)=4+Y ef(n)

Derivando a equago anterior em relagio a y;(n), obtém-se:

9e(n) Z de, (n)
By,,(n) 3 kay;(n)

Utilizando a regra da cadeia para a derivada parcial dey(n)/dyi(n) A equaciio anterior:

ae(n) _ de, (n) v, (n)
dy, (1) z’;‘e ( )ka(n) oy, (n)

Fazendo o erro como a diferenca entre a saida desejada dy e a real y:

g(n)= dk (1) — V() = dk(n) -, (v,(n))




18
Derivando a equacdo anterior em relagdo a vifn):
de,(n) _

3, (0 =@, (v, (m)

O nivel de atividade interna da rede, com p entradas € entfio:

v (n)y= g}wki (m)y;(n)

Derivando a equagio anterior em relagio a y;(n):

av, (n) _
Y

Substituindo as equagdes, tem-se a derivada parcial desejada:

5 |
ﬁ% == 2.0 0 ()= =58, (i )

Finalmente, substituindo a equagfo anterior, obtém-se o gradiente local & do neurdnio
intermedidrio i:

5,(m) = 9,(v(m). 8, (myw, (n)
&

Resumindo as relagdes do algoritmo de retro-propagagio, a correciio Awy(n) aplicada ao

peso sindptico que esta conectando o neurdnio intermedidrio 7 ao neurdnio j & definido pela regra

delta:

Aw,(m)=nd,(n)y,(n)
2.4 Sistemas dinimicos

Pode-se resumir sistemas dindmicos pela interacdo do sistema ou mecanismo com o meio

ambiente. O sistema serd influenciado pelo aspecto do ambiente local — entradas do sistema ~
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enquanto a atividade do ambiente serd responsivel pelos aspectos da atividade corrente do
sistema — saidas do sistema. As entradas e safdas que na verdade entram na teoria do sistema séo

uma pequena amostra do fluxo de interagdes com o resto do universo. Um sistema real contém

cinco elementos:

» Conjunto de entradas: varidveis do ambiente que afetard diretamente o comportamento do

sistema.

« Conjunto de saidas: varidveis do sistema que serdo observadas e afetadas significativamente

pelo ambiente.

» Conjunto de estados: varidveis internas do sistema (que podem ou nfio serem varidveis de
safdas) que determinam a relacfio entre a entrada ¢ a saida. Essencialmente, o estado do
sistema € o “residuo interno do passado” ("internal residue of the past") do sistema, ou seja,
quando conhecemos esse estado, temos informagio sobre o seu comportamento, facilitando

prever a forma com que as entradas e saidas futuras estfio sendo relacionadas.

» Fungdo de transi¢do de estado: € a func@io que determina como o estado mudard quando o

sisterna obtiver entradas variadas.

¢ Funcfo de saida: € a fun¢io que determina o que a saida do sisterna produzird com uma dada

entrada e um dado estado.

Pode-se dizer que os sistemas dindmicos consideram as variacdes do sistema com o tempo,
e podem ser derivados do fluxo de informacfo, fluxo de energia ou mesmo de sistemas
puramente matemdticos. O tratamento matemdtico de sistemas dinimicos utiliza o conceito de
equagdes diferenciais, fazendo com que os fundamentos fisicos da andlise de sistemas dinimicos

estejam relacionados com a geracgdo e andlise de equacdes diferenciais.

Uma equagdo diferencial pode ser linear ou ndo linear distinguindo-se quando ¢ linear se, e
somente se, cada termo da equagdo € de primeiro grau com relagdio a suas varidveis dependentes
ou com relagio a qualquer derivada de suas derivadas dependentes. Por outro lado, uma equagio

diferencial ndo linear € qualquer equacéo diferencial que n3o seja linear em relagdo a alguma de
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suas varidveis dependentes. Sistemas fisicos sdo geralmente ndo lineares, proporcionando assim

uma motivacdo para seu estudo.
2.4.1 Sistema dinimico em tempo continuo

Em mecanismos, o estado do sistema compreende as posi¢Ges de seus componentes que sio
diretamente observaveis e suas velocidades que podem ser estimadas em uma trajetéria observada
sobre um periodo de tempo. O tempo € continuo, isto é , caracterizado por um conjunto de
nimeros reais, em que as mudancas de estado sdo descritas por uma equagdo diferencial. O tipo
bdsico de sistemas em tempo continuo produz um mecanismo cldssico em que o estado presente ¢
a saida determinain a taxa de mudanga de estado. Isto exige que a saida, a entrada, e espagos de
estado sejam espagos continuos em que mudangas continuas possam ocorrer. Considere o simples
exemplo de um ponto de massa em movimento retilineo; em determinado tempo, sua posicio ¥(f)
¢ a salda observavel do sisterna, e a forca u(#) agindo sobre ele € a forga aplicada ao sistema; a
segunda lei de Newton diz que a forga aplicada ao sistema iguala-se ao produto de sua massa e
sua aceleracdo: y(¢) =m 'u(¢), onde a aceleracio j(f) € a segunda derivada de y(¢). De acordo
com a Lei de Newton, o estado do sistema € dado pela posicdo e velocidade da particula.
Chamamos o par posigio-velocidade no tempo, de estado instantineo g(f) do sistema. Uma

equagdo simples nos fornece informagdo suficiente para deduzir a taxa de mudanca dg(r)/ds deste

estado. Usando a matriz, temos:
d[y(f)} [y(r)} [ 70 ] [o 1Tyey] |9
ar| y0] ¥O] [mmu@®] [0 0 y®)] |

enquanto

1 T
y(t)ﬂ{o} q(1)

Este ¢ um exemplo de sistema linear em que a taxa de mudanga de estado depende

linearmente do estado ¢ da entrada presentes, e a saida presente depende linearmente do estado

presente, isto €, hd matrizes A, B, e C tal que:
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%Q = Ag(t)+ Bu(t)
dt
Y =Cq()

Geralmente, um sistema fisico pode ser expresso genericamente pelo par de equacdes:

igl = F(qO).u()

W)= g{gq()

A primeira expressa a taxa de mudanga dg(#)/dr do estado como uma fun¢do do estado ¢(f) e

a entrada ou o vetor de controle (f) expresso no tempo ¢.
2.4.2 Redes neurais em sistemas dindmicos de tempo continuo

Agora apresenta-se a definicdo de um neurdnio integrador de escoamento (leaky integrator
neuron) COMO um sistema em tempo continuo. O estado interno do neurdnio é seu potencial de

membrana m(f), e sua saida € a taxa de ativagio (firing rate) M(f). A funcéo de transigdo de

estado da célula é expressa como:

T d’;it) =—m(t)+ Z w X (D+h
J

enquanto a fungfo de safda da célula é dada pela equacio:

M (1) = o(m())

Assim, havendo m entradas X(1), i=1, . . . ,m, o espaco de entrada do neurdnio é R™, com

valor atual (X;(2), . . . ,.Xx(r)), enquanto os espagos de estado e a saida do neurdnio sdo iguais a R,

com valores atuais m(f) e M(t), respectivamente.

Seré visto brevemente como uma rede neural compreendida de neurbnios integradores de

escoamento também podem ser vistos como sistemas em tempo continuo. Como mostrado na
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Figura 2.7, caracteriza-se uma rede neural pela escolha de N neurdnios, que podem ser separados
em varias camadas carregando seus sinais, cada conex3o e cada linha para uma Unica entrada de
um outro neurdnio ou alimentag@o externa a rede para melhorar uma das X linhas de saida. Assim
cada entrada de um dado neurdnio deve ser conectado a cada saida de um outro neurdnio ou a
uma das L linhas de entrada da rede. Entdo temos o conjunto de entradas XeR", o conjunto de
estado QERN, e o conjunto de saida YeR®. Se a i-ésima linha de saida vem do J-€simo neurdnio,
entdo a fungdo de saida € determinada pelo fato de que o i-ésimo componente da saida no tempo #
seja a taxa de ativagio M(1)=o{M(?)) do j-ésimo neurbnio no tempo 7. A fungio de transi¢io de
estado para a rede neural segue das fun¢Bes de transicio de estado de cada neurdnio V-

dm, (1)
BT

=—m, )+ w, X, (+h,
dt j

tem-se que X(7) € a saida My(?) do A-ésimo neurdnio ou o valor x{f) atualmente sendo aplicado na

l-ésima linha de entrada da rede total (Arbib, 1995).

Figure 2.7 — Uma rede neural vista como um sistema. A entrada no tempo 7 ¢ a caracteristica
de ativagio nas linhas de entrada; a saida é caracteristica de ativagfio nas linhas de saida; e o
estado interno € o vetor de taxas de ativaciio de todos os neurdnios da rede.

2.4.3 Redes neurais em sistemas dinimicos de tempo discreto
Em contraste com o sistema em tempo continuo, que deve ter espagos de estado continuo,

no qual as equagdes diferenciais para a fungfo de transigdo de estado podem ser definidas, os

sistemas em tempo discreto devem ter qualquer espago de estado continuo ou discreto. Um




23

espago de estado discreto € um conjunto sem estrutura métrica especifica ou topoldgica. Por
exemplo, um neurénio de McCulloch-Pitts é considerado para operar numa escala em tempo
discreto, com #= 0,1,2,3, . . ., m linhas de entrada bindria e somente uma linha de saida binéria.
Tal neurdnio tem um conjunto de entrada {0, 1}™, estado e saida {0, 1}. O neurdnio é
caracterizado pelos pesos de conexdo e limiar 8 (threshold). Se num tempo ¢ o valor da i-ésima
entrada € x,(f), entdo o estado e a saida do proximo instante y(¢r+7) , € igual a 1 se e somente se

Ziwx{f)=6 (Arbib, 1995).

O esquema de aprendizagem conhecido como retro-propagacio & baseado em neurdnios

que estdo em tempo discreto, mas com entradas, estado e safda tomados com valores contfnuos

em algumas variagoes.

Na ciéncia da computacdo, uma automagdo € um sistema com entrada, espacos de estado e
safda em tempo discreto. Descrevemos uma automagio pelo conjunto de X entradas, ¥ saidas e O
estados, juntos com a fun¢o do préximo estado &Q x X~(0, e a funcio de sajda [JO—Y. Se o
autdmato (manipulador) encontra-se no estado ¢ e recebe entrada x no tempo ¢, entdo o préximo
estado serd &g, x) e sua préxima safda serd (). Uma rede neural de McCulloch-Pitts é uma rede
semelhante 2 representada na Figura 2.4, no entanto uma rede em tempo discreto tem cada

neurdénio como um neurdnio de McCulloch-Pitts. Maiores detalhes sobre autdmatos finitos

podem ser encontrados em (McCulloch and Pitts, 1943).
2.4.4 Formulacio de Lagrange para dinimica de manipuladores

A formulag@o de Lagrange para dindmica de manipuladores descreve o comportamento de
um sistema dindmico em termos de trabatho e energia armazenada no sistema, ao contrario das

forcas e momentos dos corpos individuais. As equacBes dindmicas podem ser derivadas

sistematicamente em qualquer sistema de coordenadas.

Considerando g, , . . ., g, as coordenadas generalizadas que posicionam um sistema

dinémico, a energia cinética X ¢ a energia potencial 7 armazenadas no sistema, o Lagrangeano é

definido como:
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L(‘IHQI)EK"'V i:]:"'yn

Usando o Lagrangeano, a equacio de movimento do sistema dinimico é dado, conforme a

equagio de Lagrange, por:

onde Q; € a forca generalizada correspondente 2 coordenada generalizada g;,

Entende-se por forca generalizada, uma forca hipotética que & aplicada na coordenada

generalizada e produz um trabalho, em relagdo ao seu deslocamento, equivalente ao realizado

pelo conjunto de todas as forcas externas.

Para melhor entendimento destas equacdes, segue sua aplicacio no estudo do manipulador

proposto neste trabalho, no Capitulo 3, como também pode-se observar exemplos citados em
Asada, 1986.

2.5 Identificacio de sistemas

2.5.1 Identificabilidade

Enfatiza-se brevemente a seguir o termo identificabilidade entre os virios outros conceitos
em sistemas de controle como observabilidade e controlabilidade discutidos por diversos autores,

Elgerd (1967); Lee (1964); Kalman (1960). O processo em discussdo ¢ tratado pelo uso das

equacdes:

x{k+1)= Ax(k )+ Bu(k)

y(k)=Cx(k)

onde x é um vetor de dimensao n.
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O processo € chamado identificdvel se for possivel determinar a matriz 4 do sistema pela

medi¢do das varidveis de estado.
x(1)= Ax(0)
x(2)= 4*x(0)
x(n) = A" x(0)
ou

[e(1): x(2): 5 x(n)] = 4lx(0): 4x(0):- -+ 4™ x(0)]

Os vetores x s3o conhecidos como a dnica solugdo para que A possa ser encontrado somente

se a seglinte matrix tem ordem (rank) n:
lx(O)E Ax(0)i--1 4™ x(0))

O conceito de identificabilidade encontra-se de forma mais detalhada em diversas obras,
por exemplo em Eykhoff (1974).

2.5.2 Comentarios sobre modelos de identificacdo e redes neurais

A identificacdo de sistemas por redes neurais até o momento é alvo de pesquisa em
andamento ¢ ainda nio muito difundida, como discutido em Arbib(1995). O nimero de camadas
a ser usado na rede bem como o niimero de neurdnios contidos em cada camada s&o escolhidos
por tentativa e erro através de testes e experimentagfo. Ha também diversos métodos, geralmente

baseados no gradiente, para o ajuste dos pardmetros, e o critério de performance também varia

conforme o método e estrutura da rede.

S e () + (k) -k - 1)

onde, no sistema em tempo discreto, & representa o tempo, e o erro na safda e u € a entrada

do sistema.



26

Quando as varidveis de estado da planta sdo conhecidas, o modelo da planta pode ser

representado por (modelo paralelo):

#k+1)= N [2(k),u(k)]

$lk)= N, [2(x)]

onde (k) e §(k) sdo os estimadores de x(k) ¢ y(k), e Nye N, sio as redes neurais usadas na
aproximacdo dos mapeamentos de fe¢ 4 respectivamente. As redes Nre Ny sdo treinadas usando os

erros x(k)—#{k) para Ny e y(k)}- (k) para V. Um modelo usado como alternativa tem a forma

(modelo série-paralelo):

#l+1)= N [x(k)ulk)]

)= N, [x(k)]

sendo que este modelo usa o vetor de estado conhecido x{k) no lugar de £(k}. Do ponto de vista

pratico, a identificacdo de sistemas pelo modelo em série-paralelo € substancialmente melhor, por
sua superioridade no tratamento com o método usado ao ajuste de parimetros de sua rede com a
retro-propagacdo estética, ao invés da determinagfo das derivadas parciais do erro (método do
gradiente) em relacdo a seus pardmetros eqiiivalendo-se a retro-propagacio dinamica ou redes

recorrentes, onde a sua aplicagdo torna-se mais complexa.
2.5.3 Identificacdo da dindmica inversa de sistemas utilizando redes neurais

A utilizagdo de redes neurais na identificacdo de um sistema ndo linear pela dinimica
inversa ¢ mostrada na Figura 2.9. Em contraste 2 situacfio direta apresentada na Figura 2.8, a

entrada da rede € a saida do processo, e os valores desejados na saida da rede corresponde a uma

aproximag@o do sinal de entrada do processo.
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Son- PLANTA ——1

N
REDE NEURALDE| Y? O
IDENTIFICACAO

Figura 2.8 - Identificacfio de sistemas utilizando redes neurais

u vd (v)
R S— ey PLANTA o
+
REDENEURAL DE
IDENTIFICACAO |

Figura 2.9 — Identificacfio de sistemas pela dindmica inversa utilizando redes neurais

2.6 Linearizaciio por realimentacio
2.6.1 Introducao

A linearizag80o por realimentagfio ¢ uma abordagem muito utilizada em controle de sistemas
ndo lineares encontrada em estudos publicados nos tltimos anos. Este método generaliza o
conceito de dindmica inversa de manipuladores rigidos, isto é, podem ser entendidos como a
mesma metodologia. A idéia basica da linearizagio por realimentacfio é construir uma lei de
controle que linearize o sistema ndo linear apés uma mudanga de coordenadas do espago de
estado. Este método diferencia-se dos métodos tradicionais (exemplo: Lineariza¢io Jacobiana
conforme Slotine-1991) quando a linearizaglio por realimentagio ¢ obtida pela exata

transformagdo de estado e sua realimentagdo, ao contrario da aproximacio linear da dinédmica.

Com este metodo, busca-se simplificar a forma da dindmica do sistema pela escolha de uma

representacdo diferente de estado. A técnica de linearizagio por realimentacio pode ser vista
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como uma forma de “transformacio dos modelos de sistemas originais em modelos equivalentes
de uma forma muais simples”. A linearizag8o por realimentagio tem sido aplicada a alguns
problemas praticos como: controle de helicopteros; alta performance em avides, robds industriais
e mecanismos biomecénicos. Apesar das inimeras vantagens da linearizagdo por realimentagio,

ainda estdo sendo estudadas algumas limitagBes e abordagens da técnica, tomando-se isto como

um estimulo para o seu crescente desenvolvimento nesta area.

Como idéia geral, ¢ dado abaixo um sistema em malha fechada apresentando duas
realimentagdes, sendo a interna de linearizagio da entrada-estado, e a externa a estabilizagio da
dindmica em malha fechada, onde a entrada de controle  pode ser vista como uma parte da

transformagdo da ndo linearidade e uma parte de compensagio linear (Figura 2.10).

referéncia v CONTROLE u X
LEI DE CONTROLE fou- NAG - PLANTA -
LINEAR
!
realimentagio
por linearizagio
realimentagio por
| locagiio de polos TRANSFORMAGAO,
: DE e

Z | COORDENADAS

Figura 2.10 — Linearizagio de entrada-estado

Segundo Spong (1989), no caso de manipuladores rigidos o controle dinimico inverso e o
controle linearizado por realimentagdio s&0 o mesmo. Somente para facilitar o entendimento da
linearizag&o por realimentagdo, sera brevemente apresentado o sistema de simples entrada-saida

mas o sistema abordado neste trabalho ser4 tratado como sistema de multiplas entradas e saidas.

2.6.2 Sistemas de linearizacdo de simples entrada-saida (SISO)

Uma das principais propostas deste trabatho € analisar e projetar a lei de controle por
realimentagéo para sistemas ndo lineares. Em quase todas as situagdes, assumimos que o estado x
do sistema esteja disponivel para medi¢Ses, e tomamos a entrada do sistema dependendo deste

estado e, possivelmente, de sinais externos de referéncia. Se o valor do controle no tempo ¢
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depende somente de valores no mesmo instante de tempo do estado x e da entrada externa de
referéncia, o controle € dito como “Modo de Controle por Realimentacio em Estado Estético”.
Por outro lado, se o controle depende também de um conjunto adicional de varidveis de estado,

isto é, se este controle recebe a prépria saida do sistema dindmico, tendo seu proprio estado

-

interno, pode-se dizer que este € um “Modo de Controle por Realimentacio em Estado
Dinamico”(Isidori, 1989).

Neste trabalho apresenta-se apenas a aplicagdio da parte teérica direcionada ao problema de
lineariza¢do do manipulador. Uma completa descrigio do método de linearizagdo por

realimentacdo pode ser encontrada em Spong e Vidyasagar (1989), Slotine e Li (1991), entre

ouiros.

O controle por realimentaciio de estado estitico (lei de controle nio linear) é:

u=alx)+Blxp
onde v € a “‘entrada equivalente” de referéncia da linearizacdo utilizada para determinar u.

O sistema néo linear € representado pela equagio de estado:

i= flx)+ glxh

e a transformacio ndo linear de estado é:

y=h(x)

onde y ¢ a saida do sistema. Pela linearizagdo do sisterna, generalizamos uma relacdo diferencial

linear entre a safda y e uma nova entrada v.

O controle com o sistema produz uma malha fechada com estrutura:
i=f(x)+glx)elx)+ g(x)B(xp

y=h(x)
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As fungBes a(x) e Ax) caracterizam o controle que pode ser visto na Figura 2.11;

Vol () By v %=f()+glx | ¥
y = hix)

Figura 2.11- Linearizacdo por realimentagio

Considerando um sistema néio linear, a mudanca de coordenadas necessita construir a forma
normal que ¢ dada por:

#(x)] [ Alx)

ofe)=|#9)_| 1)
4,(x)] | L7 Hx)
isto &, pela fun¢@o A(X) e sua primeira derivada por f{x). O L h é a nova funcio escalar, ou seja, a

derivada de 4 em relaglo a f (“Lie Bracket” em Slotine, 1991). A seguir, ¢ necessario completar

em ordem, as transformagdes em novas coordenadas:

z, =¢,(x)= L (x) 1<i<n

o sistema apresenta-se descrito pela equagio na forma:

2=z,
Ly = Iy
znw—i =zn

zZ,= b(z)+a(z)u

onde z=(zs, . . . , Zo), 2 =#(%), tomando-se a fungéio afz) niio nula.
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Agora, segue a lei de controle com realimentacio do estado:

1
U= ;—(—z:')—(“”b(Z) '{-V)

O resultado do sistema em malha fechada segue as equagdes € o diagrama correspondente

na Figura 2.12:
24 = 2
23 = 23
Z i “zn
Z, =V
V= Za Zy Zs3 Zn Zy =y
T i J. s e e e ] I j =

Figura 2.12 - Sistema de linearizagio

estando agora linear e controlavel. Assim, conclui-se que certos sistemas nio lineares podem ser

transformados em um sistema linear e controlavel, lembrando que esta transformagio depende de

dois passos basicos:
e Mudanga de coordenadas, definida em funcéio de x:

® Realimentagdo do estado, também definida em fungiio de x .

O objetivo da linearizagdo por realimentacio do sistema SISO ¢ fazer com que a saida ¥(7)
acompanhe a saida desejada yA7). Uma dificuldade deste modelo é que a saida v esta indiretamente
relacionada com a entrada u, através da varidvel de estado x e das equagBes nio lineares de
estado. Néo ¢ facil visualizar como a entrada # pode ser projetada para controlar o
comportamento de aproximacio da saida y. Esta dificuldade pode ser reduzida se CONSeguirmos

encontrar uma relacdo simples e direta entre a saida do sistema y e a entrada do controle u.
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Maiores detalhes, podem ser obtidos na literatura sobre o método (Spong, 1989 — Slotine, 1991 —
Isidori, 1989).

2.6.3 Sistemas de miltiplas entradas e mialtiplas saidas (MIMO)

Esta se¢do ilustra como um sistema nfo linear com m entradas ¢ » saidas pode ser
transformado em um sistema linear e controldvel pelo método de realimentacio e mudanga de

coordenadas do espago de estado estendendo-se ao que ja foi exposto na segio anterior (SISO).

A versdo de multivaridvel adequada da realimentacio do estado considerada no problema

de simples entrada-saida correspondente € um caso em que cada entrada u; depende do estado x

do sistema e das novas entradas de referéncia v;, . . . ,v,, como:

u =0 (x)+ 3.8, (b,

onde ay(x) e Fy(x), para 1< i,j < m, s8o as funcdes de plano definidas em um subconjunto de R”.

Note que o nimero de componentes da nova entrada de referéncia:

vz=col(Vi,...,VYm)
tem sido escolhida exatamente igual ao mimero de componentes da entrada original u.

A composi¢ao das equacdes das novas entradas do sistema e a equagio nio linear produz

um sistema de malha fechada com a mesma estrutura descrita pelas equagdes:

i=1 i1l j=1

x=f(x)+ig,-(x)ai(x)ﬁ_i{igf(xwﬂ(x)}f
¥ m.hi(x)

Y = (%)



A equagio ndo linear de forma compacta:

u=or{x)+ Blx

em que
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s30 vetor m € matriz m , m respectivamente. A malha fechada pode ser rescrita de melhor forma:

i=fx)+ glx)adx)+ g(x)Blx)y

y=hlx)

Também foi assumido sistematicamente que a matriz S(x) é nfio singular para todo x.

Geralmente, em caso de manipuladores com vérios corpos, as equagdes representam um

sistema ndo linear de multiplas entradas, onde as condigdes de linearizagio por realimentacio sio

mais diffceis, mesmo ndo mudando muito da aplicagdo nos sistemas de simples entrada. Pode-se

também desacoplar o sistema, isto €, linearizar o sistema de tal forma que o resultado do sistema

linear esteja composto de varios subsistemas, onde cada qual € afetado por um tinico sinal de

entrada da malha externa (Spong, 1989).

Este sistema € melhor entendido quando usado exemplos para demonstri-lo (conforme

Spong, 1989 — Slotine, 1991 ~ Isidori, 1989). No capitulo posterior & feito o tratamento de

linearizagio por realimentacdo para o manipulador estudado neste trabalho, tomando-se esse

como exemplo para compreensio do método aplicado.




Capitulo 3

Modelagem teorica

3.1 Cinemaitica de corpos rigidos

O estudo da cinemitica dos corpos rigidos deve-se & necessidade de conhecer, gerar,
transmitir ou controlar o movimento do corpo, resultante das forcas que nele sdo aplicadas. Um
corpo rigido pode ser descrito como sendo um sistema de particulas para o qual as distancias
entre elas permanecem inalteradas. O movimento geral de um corpo rigido é composto por
translacdo, que € definida como qualquer movimento no qual qualquer linha no corpo permaneca
paralela a sua posigdo original, e rotacdo, que é o movimento angular onde as particulas e linhas

do corpo movem-se em trajetéria circular ao redor do eixo de rotagio no mesmo angulo ao

mesmo tempo (Meriam, 1994).

3.1.1 Sistemas de referéncia

Nesta etapa, s80 aplicados os conceitos de cinemdtica relacionados aos sistemnas de
referéncia inercial / e méveis 4 e B, matrizes de transformacio de coordenadas do sistema mével
. : 5 : . - 1= [ . -

para o inercial 7" ou o inverso 7. Para isto sio utilizados o vetor de posicio g ¢ sua velocidade v

ou W, expressos tanto no sistema de referéncia inercial como nos moveis.

Para se descrever o movimento de um corpo tem-se primeiramente que definir o sistema de

referéncia para que os vetores de posi¢do e velocidade possam ser representados em relagio a este

34
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referencial. Pode-se também representar a aceleragio deste movimento derivando-se a velocidade
em fungdo do tempo, mas nessa segdo sera tratada apenas a cinemética do manipulador. Este
sistema de referéncia ou base, que pode ser inercial ou mével, é definido como uma base vetorial

representada por vetores unitarios ou versores 7, j e k representando os eixos de coordenadas X Y

e Z respectivamente.
3.1.2 Representacio de um vetor no sistema de referéncia

Vetor posicdo: o vetor posicio ¢ ¢ definido pelos versores i, j € k em grandezas escalares
que indicam a amplitude deste vetor nas respectivas direcdes, devendo este ser representado no

sistema de referéncia inercial apds representado no sistema referencial movel.

Vetor de velocidade: o vetor de velocidade absoluta ¢ é definido como a derivada do vetor

posigdo, realizada com o vetor posi¢do representado no sistema referencial inercial.

3.1.3 Representacio do sistema

O esquema apresentado na Figura 3.1 representa um sistema robético com 3 corpos € 3
graus de liberdade, tendo-se duas bases de rotagio (4 e B) e um movimento de translagio

(corpol), onde sdo definidos os sistemas de referéncia.

Figura 3.1 - Sisternas de referéncia
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Definicio dos sistemas de referéncia:
* Sistema inercial 1 (X, Y e Z), representado pelos versores i j k, respectivamente;
» Sistema movel A (X1, Y1 e Z1), representado pelos versores i J1 ky, respectivamente;
» Sistema movel B (X2, Y2 e Z2), representado pelos versores i J2 ko, respectivamente;

Os versores 1y, j; e ki representam uma rotagdo positiva da base mével 4 em torno do eixo Z
(inercial) = Z::

Equagbes do sistema de coordenadas:
iy =cosa*i+sena* j+0*k

Ji=—sena*i+cosa* j+0*k

¢y
ki =0%i+0* j+1*k
Matriz de transformacio de coordenadas:
A cosa  sena O
I,=vhp=|—-sena cosa OKj an
k, 0 0 1k

Mudanca dos sistemas de coordenadas:

S=T,%S

(S=T,*:8 (IIm)
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Velocidade angular @, do sistema mével A (em rad/s) expressa na base inercial I:
v

Os versores i, j2 e ky representam uma rotagdo positiva da base movel B em torno do eixo
Z is V4 Zzi

Y: Y
e
h ‘8 i X

Equagbes do sistema de coordenadas:
- . .
iy =cosa i +sena* j, +0*k

Jp =—sena*i; +cosa® j, +0*k;

(V)
ky =0%j +0% j, +1*%k,
Matriz de transformagio de coordenadas:
i cosf senf 0l
Tg=<j,¢=|-senf cosf Of} (VD)
ik 0 0 1|k

Mudanga dos sistemas de coordenadas:

BS:Tﬁ*AS

4S=T5*5S (VID)
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Velocidade angular @, do sisterna mével B expressa na base mével 4:

0

L0, =20 (VID
B

Velocidade angular @, do sistema mével B expressa na base inercial J:

0 cosa —sena 00 0
(0=, 0+ % @, =00+|sena  cosg ONOL={ (O (IX)
a 0 0 1B |a+p
Vetor posigio g; expresso na base mével B:
4,
39 =% 0 X)
~b
Vetor posi¢do ¢; expresso na base mével A4:
cosff —senf 0l g, a a+gq,cosf
¢, =Tg%sq,+a=|senff cosfi OF O }+<0r=2 gsenf (XD
0 0 1i|-5& 0 -b
Vetor posicdo g; expresso na base inercial [:
cosax —senox Ofla+gqg cosf
@ =T, *,9,=|senax cosx Of g senf (X1

0 0 1 -b

(a+g, cos B)cosa~q, sen Ssenc

. ¢, ={{a+g,cos B)sencx+g,sen fcoser (XTI
-b
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Vetor velocidade do corpo 1 I expresso na base inercial [:
d
Vo= (XIV)
! i (I 1 )

[~ asenar + 4, cosﬁcoso:—qiﬁsenﬁcosamqldcosﬁsena—ql sen Ssena —q, fcos Asenor ~ g, cesen feosa
V=1 acosa+ ¢, cos Bsenor g, fsen Bsenax+ g crcos Beosar + g, sen feosar + g, fcos fcosa — g crsen Bsenr
0

As equagdes (XIII) e (XIV) fornecem a posigdo e a velocidade absolutas do corpo 1 para
qualquer combinag@o dos angulos « e B, dentro do espa¢o de trabalho do manipulador, sabendo

que o angulo p € determinado em fungéio do &ngulo o e da constante de rigidez da correia

definidos na formulagdo de Lagrange (item 3.2.1).

3.2 Modelagem dinimica

O mecanismo analisado, representado na Figura 3.2, apresenta 3 GDL, onde é considerado
um movimento de rota¢do g3, uma nova rotagio ¢; e um movimento de translagio g;, sendo estes
acoplados por uma correia flexivel de rigidez k. Desconsiderando o amortecimento, pode-se
desmembrar a dindmica do sistema para obter as equacdes de movimento pela formulacio de
Lagrange.

q1 Y

Figura 3.2 — Representaco esquemdtica do sisterna de 3 GDL
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O mecanismo contém dois motores de acionamento sendo: um motor com inéreia J
diretamente acoplado ao corpo 3, fornecendo um torque 7 e gerando uma rotagio g3; e um motor
fixo ao corpo 2 e acoplado ao corpo 1 através de uma rosca sem fim, que proporciona um
movimento prismatico do corpo 1 em relagfio ao corpo 2, fazendo g/ ser varidvel. As massas dos
corpos 1 e 2 serdo representadas por ml e m2 respectivamente. A distincia /, entre o centro de
massa do corpo 2 e o eixo de rotacio Z,, permanece constante. O corpo 2 ndo estd acoplado

diretamente a nenhum motor, mas sofre influéncia da rotagdo do corpo 3 que & transmitida através

da correia dentada, gerando assim a rotagdo g2.

3.2.1 Formulagio de Lagrange

- P . . Onde:
Nesta secdo, serd determinado o conjunto de

1; = Inércia do corpo 1;

equagdes que descreve o comportamento do sistema I = Inércia do corpo 2;

meclnico. Estas sdo as equagdes de movimento de | J=lnércia do motor:;

Lagrange, que originam-se da diferenga da energia cinética

Craig(1989) e

k = rigidez da correia;

e potencial 7 = forga de translacio do corpol,;

Spong(1989).

conforme exposto por
% = torque do corpo 3;
m;=massa do corpo 1;

m;= massa do corpo 2;

Energia cinética (K)

-

A energia cinética é o trabalho que deve ser
executado sobre determinado corpo para leva-lo do repouso
a uma certa velocidade.
1
K =— Iw?
2

rotagdo

1 2
K transiagdo = —2— my

1 2 o) 1.
K, =3 (&"‘q_i‘ +q;°)+§11r1§'

£ = aceleracio da gravidade;

g; = deslocamento do corpo 1;

g, = velocidade linear do corpo 1;

! = posigdo do corpo 2;

g2 = angulo do corpo 2;

g, = velocidade angular do corpo 2;
g3 = Angulo do corpo 3;

g4 = velocidade angular do corpo 3;

q.49.4 = varidveis cinemticas;
v = velovidade linear;

w = velocidade angular;

h = altura de elevacao;

x = deformagio da mola;
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K, _E«mzﬁqg +—1,43
1 ..2
K. =—J
3 2 3

Energia potencial (7)

A energia potencial eldstica € o trabalho feito sobre uma mola para deformé-la x a partir de

seu comprimento inicial, igualando-se & energia que dela pode ser recuperada.

A energia potencial gravitacional € o trabalho mgh feito contra o campo gravitacional para

elevar um determinado corpo de uma distancia & acima de algum plano arbitrério de referéncia.

I/:‘zla'stica - '}; Kx 2
2
Vgravitacimai =m.g Ah

Vi=mgg seng, +mgq, .

V, =m,glseng, +m,gl

k
v, :5(6}2"‘?3)2

Lagrangeano (L)

L=K-~V

1 .2 1 2.2 1 . 1 2. , 1 .
L=-2-Jq3 +Emgl q, +“2‘“Izq'2 +'2"ml(9'1 %2 +9’12)+"2“11422

k 2
"5(% - 9'3) —m, glseng, — m,gl — m gq,senq, ~ M 84 s

Derivadas parciais e equagdes de movimento (Euler-Lagrange):
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Corpo 1
d3L_BL_
didg, oq

.. )
mg, — g g, thygseng, =71;

Corpo 2
4L _aL
dt ¢, 0g,

éfz(mzlz +1, +1) '*"mz‘hz)‘*' k(‘b. "Q3)+2m1Q142Q1 +(m21+m;q1 )gcosq2 =0

Corpo 3
4L oL
drdg, dg,

para simplificacdo:

a=msyl

b=m,l" +1,+1,
3.3 Linearizacdo por realimentacio

A proposta basica do método de linearizacdo por realimentaciio é obter uma lei de controle
ndo linear, representada por uma malha interna de controle, que lineariza exatamente um sistema
de caso ideal através de uma mudanga de coordenadas no espaco de estado. Este método serd
aplicado nas equagdes de movimento do manipulador composto por juntas rigidas de rotagdo e

translagdo e uma junta flexivel de acoplamento por correia. Na seqiiéncia apresentar-se-4 o

controle a partir das equagdes do sistema linearizado.
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De acordo com as equacdes de movimento do sistema ndo linear:

.. .2 _
mg, ~myg gy tmgseng, =T,

%(””212 + 1, +1 +m1912)“i“ k(‘?z *‘5]3)"*‘2"119142?1 +(mzl+m1qi)gcosq2 =0

Jg, +k(‘]3 "'“’512)=73

Conforme as equacdes do modelo dindmico, pode-se observar que o sistema é alimentado
com duas entradas, aplicando-se uma for¢a T, que acarreta a translagdo do corpol e um torque T3

gue ocasiona a rotagdo do corpo 3, sendo assim caracterizado como um sistemna de multiplas

entradas e safdas. Definindo-se as matrizes:

M, 0 07 [m 0 0

M(g)=] 0 M, 0 |=0 b+mg’ ©
0 0 M| |o 0 J
h - mq,g; +mgseng,

Mg.q) == 2m19’1‘?2‘?1+(a+mIQ1)gCOSQZ+k(‘J2""“43)
h k(g; ~q,)

E adotanto como vetor de estado;

x| q
51” Xy 1 =342
X3 qs
X ff‘] q
&y =8 =X =% =14,
Xg £2 q3
Tl"l”i
3 2 . M2
%s 7, = h
L M,




Lei de controle:
7;

u=M(E)HV +h&.&)=120
73

62 Z“M(él)_lh(é:]’gz)"}"M( 1)-}”

Substituindo as varidveis:

F -
XX —gsenx, -— 0 0
. k(xs —x, )~ (a+mx, )gcos Xy —2m X, xsx m; “
&y =+ - 371l 0 0 0Ky,
b+m;x; 1
k(xz“’x3) 00 7 “3
L J Jo- -
F g -
— 0 0 RPN
- m | (g senx, —x,xz }nl :n"l" U,
&=|0 m 0 K&lx, ——x3)+(a+m]x1)gcosx2+2m1x1x5x4 + 0 0 ? U,
i 1 k(x; —x, ) 0 — ¥s
0 0 5 J
m, 0 0
1
onde: M(g)=] 0
©) b+mx}
0 0 J
Entdo a lei de controle ser:
w9 o (gsere, = x5 Jm,
u=,0 W 0KV, p+4k(x, —x; )+ (a+mx,)gcos x, +2myxx.x,

0 0 1 J v k(x3~—x2)
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A forma matricial do modelo ndo linear:

&= flx)+ gl

5:{_}=<)_56>=< X ¥s — E5CILX,
&, Xy k(x3 -xz)—(a-l—mlx] )g::osx2 —2m X X5X,

Xs b+ mlxg2
ki'GJ k(xZ *xS)
L J
com
X4
Xs
X
flx)=1 X, %5 — g sen x, |
k(xs —x, )= {a+mx, )gcos x, - 2mx,x.x,
b+mx;
klx, —x3)
J
e

H
i

o of|-0 oo
o oo o o

Ll o o oo

et

o of|~oc o o

oo O o o o

W= o o o o
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ou entio,

£=rlx)+

LU R i:\o o o

Nota-se pela andlise de g(x) que o sinal de entrada atua somente nas coordenadas é € 9&3.

Transformacdo das coordenadas nio lineares

*1 Y1
w1£fi(§1):§lm X2 (732
X3 Y3

X4 Y

Wzv——Tz( 2):‘/71:51“52: X5 =4 Vs

X6 Ye

Nas coordenadas W e com a lei de controle u, o sistema torna-se
X4 Ya
Y =81 =85 =W, ={x5 =15
xs s
4
Y, =& =V =47,
Y,

Com a nova lei de controle linearizada, podem-se escrever as equactes do erro e da
seguinte forma:

erro, € +ke +ke

erro, [ =€, +k,é, + ke,
erro, &, +keé, +ke,
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Para se obter um sistema estavel, os pélos da equacio do erro devem estar no semi-plano

esquerdo. Adotando-se todos os pélos na posigio ~10, o que assegura uma boa convergéncia do

erro, chega-se a:
2 .. . 2 . 2
(s +10)° =& + k6, + ke, = 576, +k,s¢, +ke =e}(s +k2s+k§)
(s+10)" =&, + k., +kye, = 5%, + k56, + ke, = e, (52 + k4s-§—k3)
(s+10Y =&, + ke, +hoey =578, +ksé, + ke, = e, (s2 +ks +k5)
52 +205+100s = 5° + k,5 + k,
5% +205+100s = s* +k,s +k,

52 +20s+100s = 5° +hgs+ ks

onde denomina-se as constantes;

k, =100
ky =20
k, =100
k, =20
ks =100
kg =20

Assim, obtém-se a nova lei de controle V-

y:_ki(yl *yf)—kz(,v4-yf)
= yg"‘s()’z“)’?)‘h(%")’?)
}": _ks(Y3 “yf)“ke(ys ‘"}’g)

=
I




Capitulo 4

Simulacao

4.1 Metodologia aplicada

Nesta etapa, sao feitas as andlises referentes ao desempenho do sistema robético através de
graficos correspondentes & identificacio do sistema por redes neurais e 2 linearizagdo por
realimentacdo. Para isso sdo executadas as simulacBes, através da ferramenta Simulink do
ambiente MATLAB®, comparando-se o comportamento do rob6 submetido alteracdo de seus

pardmetros e sinais externos, buscando-se assim a observagdo e andlise dos resultados obtidos.

4.1.1 Representacio do sistema

Estdo sendo considerados alguns pardmetros construtivos do mecanismo proposto neste
trabalho, ou seja, sdo dados estimados somente para representar o sistema. Estes dados sio
tomados como padrio em seu desenvolvimento, demostrando-se também gue pequenas mudancas
nestes parametros podem alterar a trajet6ria obtida pelo manipulador. Os valores iniciais sdo:

e m; =1 kg (massa do corpol);

s m =1 kg (massa do corpo?);

* ms =1 kg (massa do corpo3);

o =08 m/s* (aceleragiio da gravidade);

¢ k=1N/m (constante de rigidez da correia);

e 1 =0 (for¢a aplicada ao corpo 1)

48
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e 13 = 0.2 Nm (torque aplicada ao corpo 3)
e I,=1m"(momento de inércia do corpol);
¢ I,=1m’(momento de inércia do corpo2),

e I;=1m" (momento de inércia do corpo3);

refer. y
—— PLANTA e

Figura. 4.1 — Representagio do modelo ndo linear

O modelo esquematico acima representa o sistema nio linear do manipulador onde o sinal
de entrada € composto por um deslocamento (d = 1m), velocidade linear (vl = 2 m/s), dngulo do
corpo 2 (az = 10 rad), velocidade angular do corpo 2 (va; = 0 rad/s), angulo do corpo 3 (as = 20
rad), velocidade angular do corpo 3 (va; = O rad/s) ¢ a excitagiio de rotagio no corpo 3 {13) €
translagdo no corpo 1 (;), sendo estes os parimetros iniciais do modelo. Sua saida y ¢

representada graficamente no Item 4.2.1 sobre a identificagio do sistema por redes neurais.

4.2 Redes neurais em identificaciio

A identificagdo consiste na obtengio de uma representacio matematica para o processo, sem
fazer uso das leis fundamentais que regem seu comportamento dindmico. Para a identificacdo sio
usados pares de dados de entrada e saida (u,y), e um algoritmo para ajuste de um modelo
matematico previamente especificado. A Figura 4.2 ilustra o procedimento, onde 7 é o vetor de

saida do modelo identificado.

vl ¥ ®
PLANTA

atgoRrnve ()

MODELO

Figura 4.2 - Procedimento de identificacio
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Na identificagdo por redes neurais, o modelo dinimico do processo pode ser representado

(Figura 4.3) como um neuro-identificador para um processo de primeira ordem.

ALGORITMO DE
APRENDIZAGEM

o
IDENTFICADOR | Y &)

DA REDE MEURAL
yk-1) -
) C )““,
u{k) y &)
PROCESSC

Figura 4.3 — Modelo para identificaciio com redes neurais artificiais
4.2.1 Identificaciio do sistema por redes neurais

Para a identificag@o do sistemna, estd sendo aplicada uma rede neural de maltiplas camadas,
onde seu sinal de entrada € o mesmo da planta e sua saida tende a se aproximar da saida da planta,
onde o erro obtido pela diferenca das duas saidas gera uma realimentacio i rede proporcionando
o seu treinamento, buscando-se assim, minimizar este erro. Ao se reproduzir o sistema robotico e
sua identificagdo por redes neurais optou-se pela utilizagio de algumas fungdes do “Toolbox” de
redes neurais do ambiente MATLAB®, ou parte delas, tais como: INITFF — cria valores iniciais
para os pesos ¢ bias de uma rede feed-forward para 2 camadas; TRAINLM — treinamento da rede
feed-forward utilizando o método Levenberg-Marquardt; SIMUFF — simulagdo da rede Jfeed-
forward para 2 camadas; TANSIG - fungfo de ativagio ndo linear tangente hiperbélica na camada
intermediaria, PURELIN - fung3o de ativagdo linear na camada de saida. Foi utilizado este

método pois satisfez as necessidades do projeto alcangando os resultados esperados.

Para a identificac@o do sistema ndo linear estfio sendo utilizadas redes neurais de multiplas
camadas, onde neste caso esté sendo aplicada uma rede de duas camadas, uma intermediaria com
oito neurdnios € uma Gltima camada composta de seis saidas. O estado inicial é obtido através de

varias combinagdes dos dados de entrada de deslocamento, angulos, velocidades e forgas dos
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motores. No treinamento da rede ¢ utilizado o algoritmo Levenberg-Marquardt buscando-se uma

somatoria do erro quadratico na saida desejada (farge?) de 0.005 em amplitude.

4.2.2 Aplicacio

A informagio para identificacio de sistemas dinémicos pode ser obtida a partir da
observagdo do comportamento de entrada e saida do processo. Utilizando-se uma rede neural,

esta recebe a mesma entrada que o processo ¢ a saida desejada para a rede é a saida do processo.

u yd ()
o PLANTA

o] REDE NEURAL DE
IDENTIFICACAO

/

Figura 4.4 - Identificagdo de sistemas por redes neurais

Para se testar a rede de identificacio do movimento robético, sdo tomadas as medidas de
posicdo e velocidade dos trés corpos do sistema. Com isto, é feita a simulagio da rede, onde
pode-se analisar a comparagdo entre os sinais obtidos da rede e o sinal “real” do sistema,

proveniente da simulac3o que representa o comportamento livre do corpos. Nota-se que houve

uma boa aproximagao da rede em relagdo a este sinal real.

Os graficos abaixo representam a identificagdo do sistema por redes neurais do movimento

do manipulador com a aplicagio de uma forga de translagdo no corpo 1 e um torque ao corpo 3.

Dados iniciais: d = Im; vl = 2m/s; a; = 10 rad; va, = 0 rad/s; a; = 20 rad; va; = 0 rad/s.




Angulo 2 {rad}

Vel angular 2 {rad/s}
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Figura 4.5 — Delocamento e velocidade do corpo 1

e
0 b
S0k
“100f | wmwnw  desajado
- rede neural
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Q
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Figura 4.6 — Angulo e velocidade angular do corpo?2
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Figura 4.7 - Angulo e velocidade angular do corpo3

Entende-se como desejado, o sinal representando o desempenho do sistema (linha
continua), onde uma rede neural (linha tracejada) busca acompanhar sua trajetéria dentro de
limites aceitdveis propostos pelo erro objetivo em seu treinamento. Com os parametros
estabelecidos, a rede neural obtem €xito nesta aplicagio, pois consegue rastrear o sinal original

em uma tolerincia de aproximacio conforme especificado.

Todos os corpos sofrem influéncia dos movimentos gerados pelo sistema. Convém salientar
que os sinais obtidos nas Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 apenas representam o papel desempenhado pelos
corpos apds uma certa excitagdo, ndo havendo qualquer tipo de controle que restrinja sua

trajetOria, ou seja, sdo aplicadas as forgas e espera-se as respostas da posiciio e velocidade para

cada corpo.

4.3 Anadlise da mudanca de parimetros

As caracteristicas do sistema influenciam diretamente o desempenho do mecanismo
fazendo com que as alteragbes dos seus parimetros modifiquem visivelmente sua posicdo e

respectiva velocidade. Sendo assim, propde-se algumas mudangas de parimetros no sentido de
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demonstrar os desvios causados & trajetéria, propositadamente, podendo-se com isto comparar os

sinais obtidos a performance esperada.

Cada um dos trés corpos do sistema analisado podem ser caracterizados por desempenhos
distintos, sendo que qualquer alteracio dos parimetros de massa, inércia dos corpos, dimensdes ¢
constantes como a rigidez da correia podem influenciar no desempenho deste sistema, propondo-
se assim, fazer uma comparacdo com a alteragio da constante de rigidez para que possa ser

observado sua importincia no modelo.

A alteracio da constante de rigidez considerada é proposta com os valores de £ = 0.001, ou
seja um fator de elasticidade simulando uma mola bastante flexivel, ¥ = 0.5 um valor

intermedidrio, € £ = 1 sendo considerada uma mola menos flexivel.

Desiocamento im)

(]
T

Vel. lingar (m/s)
N
L]

& &

3
Ea
Kol

L X x 4

1.5 2 25 3 35 4
TFampo (s}

(=]
e
I
-

Figura 4.8 - Deslocamento e velocidade linear do corpol

Na Figura 4.8 que representa o deslocamento do corpo 1 e sua respectiva velocidade linear,
pode-se notar que quanto maior a constante de rigidez, menor serd seu deslocamento final, mas
perde-se a estabilidade em sua velocidade, havendo portanto um ponto Gtimo entre os dois

extremos.
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Figura 4.9 — Angulo e velocidade angular do corpo2
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O angulo e velocidade angular do corpo 2 representado pela Figura 4.9 demonstra a

comparagio de rigidez, notando-se que diminuindo a rigidez, o angulo tende a ser uma funcdo

linear, fazendo com que sua velocidade angular se estabilize num menor tempo.

Vel. angufar 3 (radfs)

Anguio 3 {rad)

—— K=
300f =—— k=0,001
semmenes 2,5

1.5 2 25 3 3.5 4

TS

i L i L Il

-100G
[

1.8 2 2.5 3 3.5 4
Tempo (s)

Figura 4.10 - Anguio ¢ velocidade angular do corpo3
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Verifica-se no angulo e velocidade do corpo 3, na Figura 4.10, que quanto mais rigida a
correia, maior serd a divergéncia de seu sinal, fazendo com que direcione-se ao infinito, e assim
mostrando apenas a influéncia da mudanca da constante de rigidez no sistema sem alteracio em

qualquer outro parametro. Com isto, pode-se chegar a um valor ideal da constante, visando obter

um desempenho desejado
4.4 Linearizac¢ao por realimentacio em tempo continuo

A modelagem e simulagfo da linearizacio por realimentacio para o sistema do manipulador
é aplicada através da ferramenta interativa Simulink, para andlise do sistema dinfmico. Este
ambiente proporciona a comstrugdo grafica em forma de diagrama de blocos podendo-se
representar o sistema avaliar o seu desempenho. Com a integracdo ao MATLAB®, o Simulink
proporciona acesso imediato a uma variagdo dos parametros de anélise e ferramentas de projeto

podendo-se facilmente obter os resultados do sistema estudado.
4.4.1 Simulagio do sistema com excita¢iio por ondas quadrada e senoidal

Os graficos abaixo representam a simulagio de movimento do manipulador com a aplicacéo
de uma for¢a de translagdo no corpo 1 representada por uma onda quadrada, e a aplicagdo de um

torque no corpo 3 representada por uma onda senoidal. O diagrama de blocos da Figura 4.11

mostra o esquema da simulacgéo utilizada.

?

Onda quadrada

e Ref.
Nl .
HIRY| _ v - L’
Onda sencidal E ;‘: U E X
Lei de Controle "

Comparagio
Y
Mea

controle Plara gos resuitados
Transformagac

n&o linear
dé coordenadas

Figura 4.11 -~ Diagrama de blocos da simulagfo com ondas quadrada e senoidal em malha fechada
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Cada componente do diagrama de blocos da simulagio é composto de um sub-sistema que
representa sua respectiva fungio dentro do sistema global, e dentre estes s3o apresentadas as
fungdes que compdem os parametros do problema que é a planta e o controle ndo linear, onde os

mesmos serdo substituidos por redes neurais nos préximos capftulos.

A planta é composta pelos parimetros do sistema robético e suas varidveis, onde podem ser
observados cada constante contida na forma matricial do modelo nio linear, tendo os sinais do

controle ndo linear como sua entrada.
Tendo a funcdo nio linear: E=f(x)+glxu

e a forma matricial do modelo:

,

A ¥4 1o |

x4 i 0 0

- 3 0 0 0
. X6 0 0 0

I X, x2 — 1

E=<7 p=2 Ty 1%5 — £5enx; rHl—— 0 0 K4
& X4 klxy = x, ) - (a+myx)gcos Xg = 2m X\ XsX, m ”
2 b+ mx? 0 0 0

L:’bﬁJ k(x2“x3) 0 0 -

\ J - /-

pode-se representar a fungo pelo diagrama da Figura 4.12.

O controle n&o linear também € composto basicamente dos mesmos parimetros contidos na
planta, mas sdo expressos de forma diferente de acordo com a técnica de linearizacdo por
realimentacdo, onde os sinais da lei de controle estio considerados na entrada deste subsistema,

observando-se assim sua forma matricial:

m 0 0)[7, lgsen, ~ 53,
u= 0 0 0KV, :+ k(x2~x3)+(a+m1xl)gcosx2+2m1x1x5x4
0 0 J||V E(x; —x,)

que ¢ representada pelo diagrama de blocos da Figura 4.15.
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Figura 4.12 - Diagrama de blocos do Simulink que representa a planta.
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Figara 4.14 - Diagrama de blocos do Simubink que representa g{x)*u.




Figura 4.15 — Diagrama de blocos do Simulink que representa o controle ndo linear.
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O resultado obtido para uma saida desejada, para o deslocamento do corpol, em forma de

onda quadrada segue os parimetros:
Periodo: T = 2 seg;

Propor¢do do periodo do ciclo: 50 %;
Amplitude: A = 1;

Tempo de inicio: t; = O seg.

1.2 t T Y t T

desejado
real

08k !

c6fi

amplitude

o2f

e
e
&

‘0‘2 i i o i L

tempo

Figura 4.16 ~ Posi¢ic do corpol
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Figura 4.17 - Velocidade linear do corpol

Nota-se que o controle obtido pelo método de linearizagio por realimentacdo apresenta um
resultado satisfatério ao acompanhar o sinal da onda quadrada, mesmo apresentando um

sobressinal (overshoot) significativo, podendo ser observado nas Figuras 4.16 € 4.17.

amplitude

tempo

Figura 4.18 ~ Angulo do corpo2
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amplitude

tempo

Figura 4.19 - Velocidade angular do corpo2

As Figuras 4.18 e 4.19 representam somente os comportamentos de angulo e velocidade
angular do corpo 2, pois sdo apenas resultantes dos outros dois movimentos, j4 que ndo hd

controle aplicado diretamente neste corpo.

Outro teste foi realizado, utilizando como fungio objetivo uma saida senoidal no
deslocamento angular do corpo 3 (Figuras 4.20 e 4.21), seguindo os parimetros da onda senoidal:
Amplitude: A= 1;

Fregiiéncia: @ = 4 rad/seg;
Fase: 0 rad;

Tempo de inicio: t = 0 seg.




62

1.5 Y T T T T T T T T

——  desgjado
real

9

amplitude

5 + T g T T T T T ¥
H i ¢ =
Ik [\ A ;‘\ ¢ e;f!ado

amplitude
(=]

tempo

Figura 4.21 — Velocidade angular do corpo3

Sendo neste caso a onda senoidal relativamente mais facil de se controlar que a onda
quadrada, devido sua continuidade na trajetéria, ainda assim observa-se uma pequena diferenca,
ou sobressinal, do sinal obtido (real) para o sinal original (desejado), mas pelas Figuras 4.20 e
4.21 de posigdo e velocidade angular do corpo 3, respectivamente, pode-se observar que o

controlador satisfaz o objetivo de acompanhar a trajetéria percorrida em seu desenvolvimento.
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4.4.2 Simulagiio do sistema com resposta ao degrau

Os graficos abaixo representam a simulagio de movimento do manipulador com a aplicagio
de uma forca de translagdo no corpo 1 representada por um degrau unitério no instante 2 s, € a
aplica¢do de um torque no corpo 3 representada por um degrau unitdrio no instante 1 s, conforme

demonstrado pelo diagrama de blocos da Figura 4.22.

step 1

__ > Ref.
L - :E}— v I Ly
step 2 Lt u E ; X
Lei de Controle E v

Comparagéo
tontrole Planta dos resultados

ndo finear
L
L

h 4

Figura 4.22 — Diagrama de blocos da simulag@o com reposta ao degrau.

Parametros do step 1:
Tempo do step: t; = 2 seg;
Valor inicial: 0;

Valor final: 1;
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Figura 4.23 - Posiggo do corpol
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Figura 4.24 — Velocidade linear do corpol

As Figuras 4.23 e 4.24 representam o comportamento de posicdo e velocidade linear do

corpo 1, onde pode ser notado seu nivel de aproximago ao sinal de degrau unitdrio desejado com
um sobressinal razodvel.

0.5 1 T

amplitude

tempe

Figura 4.25 —Angulo do corpo2
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Figura 4.26 - Velocidade angular do corpo2

As Figuras 4.25 e 4.26 representam o comportamento da posicio e velocidade angular do
corpo 2, ja que seu movimento € diretamente influenciado pelas rotagdo e translacgo dos corpos 3

e 1, respectivamente, ndo havendo excita¢do motora direta, ou seja, a rotagiio do corpo 2 varia em
funcio dos outros dois corpos, sendo impossivel mové-lo separadamente.

Pardmetros do step 2:
Tempo do step: ts = 1 seg;
Valor inicial: O;

Valor final: 1,
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Figura 4.27 ~ Angulo do corpo3
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Figura 4.28 - Velocidade angular do corpo3

Da mesma forma observada no corpo 1, pode-se notar pelas Figuras 4.27 e 4.28 que o
método de linearizagdo por realimentacdo € satisfatério como controle ao sistema nio linear
proposto neste trabalho, pois seu desempenho de aproximagdo ao sinal do degrau unitdrio

aplicado ao corpo 3, cumpre a proposta de linearizaco e controle do sistema.
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4.4.3 Simulacio do sistema em malha aberta

A representacBo do sistema em malha aberta é para demonstrar a influéncia da
realimentacdo de estado e a importincia de sua presenca no desempenho de controle aplicado a
planta, conforme pode ser observado em seu esquema na Figura 4.29, propondo uma comparacio
ao sistema em malha fechada. Entende-se como malha aberta a auséncia da realimentacio de

estado ao controle ndo linear, ou seja, a malha interna de linearizagéo.

Ref.

o el Bl e

e
ol

Comparagdo
contreie Planta dos resultados
ndo knear

Lel de Controle

7o
«

Transformagéc
de cotrdenadas

Figura 4.29 — Diagrama de blocos da simulagio em malha aberta

A seguir, sdo apresentados os gréficos da posig¢io do corpo 1 e o comportamento angular do

corpo 3 em um sistema sem realimentacio de estado no controlador nio linear.
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Figura 4.30 - Posicao do corpol sem realimentagio no controle
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Figura 4.31 — Angulo do corpo3 sem realimentacio no controle
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As Figuras 4.30 e 4.31 representam o comportamento dos corpos 1 e 3 com excitacdo por

ondas quadrada e senoidal,

amplitude

o
>
¥

Figura 4.32 - Posicdo do corpol sem realimentagio no controle

respectivamente, comno um sistema em malha aberta.
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Figura 4.33 — Angulo do corpo3 sem realimentagfio no controle

As Figuras 4.32 e 4.33 representam o comportamento dos corpos 1 e 3, respectivamente,

com resposta ao degrau como um sistema em malha aberta,

Pode-se notar nas Figuras 4.32 e 4.33 que o sistema sem a realimentacio de estado ainda
consegue acompanhar a trajetria nos movimentos, mas com um desempenho de menor eficiéncia

comparado ao caso com realimentac@o, mostrado nas Figuras 4.23 e 4.27.
4.5 Comparaciio dos polos estimados

Dentre todas as caracteristicas estudadas neste sistema, propde-se analisar a variacio de
posicdo dos polos em relagdo a seu tempo de estabilizacio e do sobressinal (overshoot),
observando e comparando seu desempenho na mudanga e determinacio dos ganhos obtidos pelo

polindmio caracteristico do sistema .

As Figuras 4.34 e 4.35 representam um deslocamento dos pélos ainda mais para o lado
esquerdo do semi plano, ou seja (s+20)°, onde pode-se observar um sobressinal maijor, porém

nota-se que o tempo de estabilizagfo € menor em relagdo ao utilizado no sistema (s+10)°.
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Figura 4.34 — Posi¢#o do corpe 1 com sinal de onda guadrada
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Figura 4.35 — Posico do corpo 1 com resposta ao degrau

Ja em polos localizados no semi-plano direito, como as raizes de (s-1)°, nota-se que sua
resposta ndo converge ao sinal desejado, todavia vale ressaltar que este resultado é somente

representativo, sendo portanto descartado sua aplicacio.
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Figura 4.36 — Posigio do corpo 1 com sinal de onda quadrada
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Figura 4.37 - Posigdo do corpo 1 com resposta ao degrau

Pode-se dizer que hd um ponto 6timo na estimacéo dos pélos, mas neste trabalho busca-se
apenas a utilizagdo de qualquer opcdo satisfatéria dentro de uma tolerfncia razodvel para a

representacdo do sistema.




Capitulo 5

Aplica¢iio de redes neurais em linearizacio

5.1 Estrutura de uma rede neural

Basicaﬁqente, a rede neural € composta de miltiplas camadas para atuar como uma funcdo
de aproximac@o de um mapeamento ndo linear, relacionando entradas e saidas da rede. A
estrutura da rede neural € estabelecida através de tentativa e erro. N3o existe até o momento, dado
o conhecimento do autor, um método que permita o projeto de uma estrutura de rede a partir das

condi¢des operacionais e do desempenho desejado para um dado sistema.

Encontram-se varios problemas para se definir estruturas de redes neurais, buscando-se
conseguir um melhor desempenho com ¢ minimo de tempo necessario para a aproximacgZo da
fungdo. Entre os diversos aspectos a serem considerados, alguns podem ser citados:

e Numero de amostras na entrada da rede pode ser inadequada para se obter o comportamento
real da funcio;
» A rede neural pode ser subdimensionada em elementos nas camadas mtermedidrias;

* Pode haver um superdimensionamento desnecessdrio em seus parimetros prejudicando e

aumentando o tempo de operacio.

N&o hd uma regra bésica para se montar uma estrutura para solucionar cada problema, ¢ a
rede pode ser estruturada de forma diferente a cada pequena modificagdo na planta. Nota-se que é

necessario treinar indmeras vezes uma mesma arquitetura de rede, pois encontram-se diferentes
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resultados a cada reinicializagdo do programa. Além disso, nfo hd garantia de que um ntimero de

elementos seja suficientemente adequado para representar a estrutura do sistema.

Como ndo hé um método especifico, faz-se inimeras tentativas e mudancas na estrutura da
rede em relagdo ao nimero de camadas intermedidrias, nimero de amostras, nimero de neurénios
na camada intermedidria, variagio do momento e taxa de aprendizagem. Quando os dados sio
abusivos em quantidade ou tamanho, o tempo torna-se um fator considerado, pois depende-se de
sua rapidez para tornar-se um método eficiente e que compense sua utilizagio. Em suma, deve-se

usar o préprio discernimento baseado em bom senso e critérios de engenharia para se chegar a

bons resultados.

5.2 Metodologia utilizando redes neurais

Neste capitulo, s&o feitas as andlises referentes ao desempenho do sistema robético através
de gréficos correspondentes a linearizagdo do sistema por redes neurais. Para isso sio feitas as

representacdes do sistema utilizando rede neural na substituicdio dos blocos da planta e controle

nio linear, utilizando-se para isto o ambiente MATLAB®.

Os blocos sdo substituidos por duas redes neurais, onde uma rede é treinada para
representar o bloco de linearizacdo, e uma segunda rede € treinada para representar a planta,

conforme Figura 5.1, sendo posteriormente consideradas em conjunto na secio 5.3.



74

mn

Onda gquadrada

N Ref.
*E— v >
Onda senoidal EER— *E_ U E % E‘
Lei de Contnle >

Comparacao
Y
-

Rede Neura! Rede Neural dos resultados
{Linearizacao) (Ptanta)

Trangformacao

de coordenadas

Figura 5.1 — Diagrama de blocos das redes neurais aplicadas ao sisterna de linearizagfio ¢ representacio da planta
5.2.1 Rede neural de linearizacio

A rede neural de linearizag8io resume-se em uma estrutura composta de multiplas camadas,
sendo uma camada intermediaria com dez neurdnios, oito entradas, sendo: seis de realimentacfio
do estado X e uma para cada sinal da Lei de Controle ¥; e V5, e trés saidas, representadas nas
Figuras 5.2, 5.3 e 5.4, chamando-se este sinal de saida desejada ou farger. A rede foi treinada com
um maximo de cinquenta iteragdes para atingir uma somatoria do erro ao quadrado de cinco
milésimos. Os sinais utilizados na rede neural de linearizacdo sdo obtidos a partir do modelo

aplicado pela linearizagdo por realimentagio do capitulo anterior.

Como pode ser observado nas Figuras 52, 53 e 54, a amplitude dos sinais apresenta-se
relativamente alta para um tratamento por redes neurais, tornando-se conveniente transformar os
sinais desejados com amplitude no intervalo +1 (~1<A<+1), possibilitando uma melhor atuagiio da

rede.
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Figura 5.2 ~ Sinal da primeira sa{da da rede de linearizagdo
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Figura 5.3 -~ Sinal da segunda saida da rede de linearizacio
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Figura 5.4 - Sinal da terceira entrada da rede de linearizacdo

O que se pode observar, € que a rede neural obteve um bom resultado de aproximagdo ao

sinal desejado. Os trés grificos acima representam cada um dos sinais que compde a saida da

linearizagdo do sistema, utilizados como entrada para a rede neural que representa a planta.

5.2.2 Rede neural da planta

A estrutura da rede neural que representa a planta contém multiplas camadas, sendo uma

camada intermedidria com dez neurnios, a ultima camada que contém seis saidas, as quais sdo

representadas pelos graficos das Figuras 5.5 a 5.10, e trés entradas, sendo representadas pelas trés

saidas da rede de linearizagdo. A rede foi treinada com um méximo de cingiienta épocas,

buscando atingir uma somatéria dos erros a0 quadrado de saida equivalente a cinco milésimos.

Os gréficos abaixo representam a comparagfio dos sinais desejados e os sinais obtidos na saida da

rede.
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Figura 5.5 — Comparacgo das saidas desejada e da rede, representando a posicio do corpel
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Figura 5.6 — Comparagao das safdas desejada ¢ da rede, representando a posigio angular do corpo2
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Figura 5.7 - Comparagio das safdas desejada e da rede, representando a posigdo angular do corpo3
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Figura 5.8 - Comparagdo das safdas desejada e da rede, representando a velocidade angular do corpol
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Figura 5.9 — Comparagfo das saidas desejada ¢ da rede, representando a velocidade angular do corpo2
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Figura 5.10 — Comparagdo das saidas desejada e da rede, representando a velocidade angular do corpo3
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Novamente, pode-se notar o bom desempenho da rede neural que representa a planta, onde
observa-se 0 pequeno erro obtido pela diferenca dos sinais, estes que representam as posigdes e

respectivas velocidades dos trés corpos.

5.3 Substitui¢io de linearizador por uma rede neural representada no Simulink

Para substituir o linearizador do diagrama de blocos da linearizagfo por realimentagio pela
rede neural, foram utilizados os pesos e 0s bias semelhantes & rede treinada anteriormente,
apresentada neste capitulo. A pequena alteracio é que a nova estrutura é composta por vinte
neurdnios na camada intermedidria e o sinal de entrada da rede é o original, ou seja, ndo houve
necessidade de normalizé-lo. O nimero de épocas foi aumentado de cingiiénta para duzentos e
dobrou-se o ndmerc de neurbnios da camada intermedidria visando um menor erro de
aproximac#o da funcdo (SQE = 0.0002), para que o sinal de entrada da planta, gerado pela rede,
ndo interfira na resposta desejada, como foi constatado pela utilizagio da mesma arquitetura de

rede da aplicacdo anterior.
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Figura 5.11 - Diagrama de blocos do sistema com uma rede neural de linearizagio

Normalmente, o sinal de entrada da rede ¢ formado pelos sinais de referéncia e pela
realimentagao de seu proprio sinal de saida, tendo-se em vista que, quanto mais informagdes para
a rede, melhor deveria ser seu desempenho. Uma pequena diferenca apresentada nesta montagem

¢ a realimentagio feita com o sinal de safda da planta , mostrando-se com isto, a ndo linearidade
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dos subsistemnas pela sua relacdo de entrada-saida, ou seja, rede e planta nfo lineares, onde se

houvesse um ou outro bloco linear, est4 relaciio nio seria possivel.
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Figura 5.12 — Diagrama de blocos do subsisterna da rede neural de linearizagéo

O sinal de saida da rede deve ser multiplicado pelo mesmo fator que foi utilizado na

normalizac@o do sinal, aplicado anteriormente no treinamento da rede. Neste caso sio usados os

fatores 5000 e 100 para que os respectivos sinais de entrada da rede permaneg¢am entre o intervalo

de -1 e +1 para o treinamento, e depois retornando-se ao valor original para a simulacdo.
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Figura 5.13 — Aproximaggo da curva que representa o deslocamento do corpo 1
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O grafico da Figura 5.13 torna-se critico na andlise de aproximacgio da rede ao sinal
desejado, devido ao sobressinal acentuado em relacdo ao sinal real. No entanto, a rede demostra

um bom desempenho na sua fungdo de acompanhamento da trajetéria desejada.
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Figura 5.14 - Aproximagio da curva que representa a velocidade do corpo 1
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Figura 5.15 ~ Aproximagdo da curva que representa o deslocamento do corpo 3
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Desejadc
Rede neural

B

amplitude

Figura 5.16 - Aproximagdo da curva que representa a velocidade do corpo 3

Novamente, € apresentada a facilidade com que a rede neural acompanha um sinal de onda

“senoidal”, onde representam o deslocamento e a velocidade do corpo 3 nas Figuras 5.15 e 5.16,

respectivamente.

A rede alcangou excelente desempenho na aproximagdo de sinais de altas freqiiéncias, mas
mostrou deficiéncia em acompanhar sinais de baixas freqiiéncias, pois ndo foi treinada para
acompanhar este tipo de sinal. Esta limitagiio pode ser analisada pelo grafico da Figura 5.17, onde
o sinal de excitagdo ¢ representado por uma onda senoidal de baixa freqgiiéncia. J4 a linearizagio

por realimentagdo mostrou-se eficiente para altas e baixas freqiiéncias, nfio acusando qualquer

deficiéncia na alterac@o de seu sinal de excitagfo.
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Figura 5.17 — Rede neural em sinais de baixa fregiiéncia representando o deslocamento do corpo |

A freqiiéncia do sinal de entrada foi alterado de 0.5 Hz para 0.1 Hz, exatamente para

exemplificar a limitacdo da rede em baixas freqiiéncias.
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Figura 5.18 - Comparagéo dos sinais que representa o deslocamento do corpo 1
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Finalizando e completando a andlise comparativa entre os métodos aplicados neste trabalho,
a Figura 5.18 ilustra a os trés sinais sobrepostos, sinal desejado, rede neural de linearizaciio e a
linearizagdo por realimentagdo, onde € feita uma completa comparacdo entre eles, podendo-se
com isto, observar um sobressinal normal aos sinais resultantes de linearizagio, sendo também

notada uma pequena distin¢@o entre estes dois dltimos.




Capitulo 6

Concluséo e propostas para futuros trabalhos

6.1 Conclusio

A estratégia do trabalho inicia-se pela utilizagio das bases em controle adaptativo usando
redes neurais aplicadas ao método de linearizacdio de sistemas nio lineares, mostrando-se assim,
que uma rede neural consegue acompanhar a trajetéria desejada do modelo de referéncia. As
técnicas de tratamento dos sinais decorrentes dos sistemnas dindmicos nfo lineares mostraram-se
totalmente eficazes, buscando seguir as linhas de pesquisa na 4rea de inteligéncia artificial e
apresentando resultados animadores em relagio as expectativas do trabalho. Este método

demonstrou a atual emipregabilidade de redes neurais como diferentes solugdes a problemas de

sistemas nfo lineares.

A aplicacio de redes neurais de multiplas camadas para a identificaco do sistema
corresponde a uma ferramenta ideal, pela obtencdo da resposta desejada, devido a sua capacidade
de acompanhar a trajetoria obtida na simulagdo do movimento robético, ainda quando o sistema
encontra-s¢ sem controle, ou seja, seus movimentos sdo caracterizados por seus proprios

parametros ¢ dados iniciais de entrada, ndo sofrendo qualquer intervencio que limite sua

trajetoria.

O método de linearizacfio por realimentagio estd sendo utilizado para estabelecer uma

estrutura analftica, mostrando-se como uma ferramenta pritica e simples em comparago ao

g6
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complexo problema de sistema ndo linear presente neste trabatho. A técnica de linearizacdo por
realimentacdo tem sido uma poderosa técnica para linearizaciio de sisteras robéticos. De acordo
com os graficos, pode-se observar que a resposta do sistema linearizado por realimentacdo foi
decisivo na performance do sistema e satisfatério de uma forma geral. Isto demonstra que, apesar

de uma pequena variagdo na resposta relativos ao processo de linearizagio, o método é

completamente capaz ¢ eficiente.

O linearizador e a planta substituidos por redes neurais demonstram um excelente
desempenho de aproximagdo da curva, comprovando que a técnica apresentada pode ser aplicada
em sisternas ndo lineares de manipuladores. A resposta obtida através da rede neural é semelhante

a resposta obtida pela linearizagdo por realimentagfo, possuindo ainda uma caracteristica de se

adaptar a diferentes situacOes de entrada e saida do sistemna.

Pode-se mostrar a aplicacio de redes neurais a um sistema n#io linear através dos resultados
do trabalho exibidos através dos grificos obtidos com o ambiente MATLAB® e sua ferramenta
Simulink, utilizados para simular os movimentos do manipulador ¢ avaliar o desempenho do
sistema. As técnicas de controle adaptativo por modelo de referéncia formam a base da aplicacédo
das redes neurais por apresentar uma relacfo entrada/saida mostrando-se ideal em sistemas com

pardmetros desconhecidos e com alto nivel de complexidade como os sistemas nfo lineares.

6.2 Propostas para trabalhes futuros

O manipulador estudado contém um espago de trabalho planar, ou seja, bidimensional,
onde propde-se aumentar um grau de liberdade a base deste ou colocé-lo sobre uma plataforma

mével, possibilitando um movimento giratério ou deslizante, deixando este de ser planar,

passando a ter movimentos nos trés eixos de coordenadas.

Propbe-se a implantagdo de outros métodos de controle do sistema como controle
adaptativo ou controle robusto, podendo-se fazer uma comparacdo de sua performance com a

aplicada em linearizag&o por realimentacéo e redes neurais.
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Poder ser estudado a construgéo de um robd que se aproxime s caracteristicas propostas no
trabatho, para validacio das técnicas aplicadas e comparacdo dos métodos utilizados, através de

experimentos de controle e movimentos, podendo ser considerado também o amortecimento dos

corpos.

Uma outra proposta seria a implementagéo de programagio em linguagem C, eliminando
algumas limita¢Ges do programa executado no ambiente MATLAB®, como a limitacdo dos
dados do modelo e a velocidade de execugdo do programa. Pode-se ainda analisar seus

movimentos por outras ferramentas de simulagdo como o ambiente Working Model®, apenas

como ilustrag@o e representago gréifica dos movimentos.
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Anexo 1

A evolugéo das redes neurais artificiais por assunto

1943 | McCulloch-Pitts neuron McCulloch, Pitts

1957 | Perceptron Rosenblatt

1960 | Madaline Widrow

1969 | Cerebellatron Albus

1974 | Backpropagation network Werbos, Parkwr, Rumelhart
1977 i Brain state in a box Anderson

1978 | Neocognitron Fukushima

1978 | Adaptive resonance theory Carpenter, Grossberg
1980 | Self-organizing map Kohonen

1982 | Hopfield net Hopfield

1985 | Bidirectional assoc. mem. Kosko

1985 | Bolizmann machine Hinton, Sejnowsky, Szu
1986 | Counterpropagation Hecht-Nielsen

1988 | Cellular neural network Chua, Yang
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Anexo I1

Pesquisadores em redes neurais

1943 McCalloch e Pitts
1948 Wiener
1949 Hebb
1957 Rosenblatt
1958 Widrow e Hoff
1969 Minsky e Papert
1960 - 1980 | Kohonen, Grossberg, Widrow,
Anderson, Caianiello, Fukushima,...
1974 Werbos
1982 Hopfield
1986 Rumelhart e McClelland
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Anexo Il

Redes neurais — Aplicacdes e métodos (somente para referéncia)

Relagfo dos métodos conforme Arbib,1995:

1. Perceptron de simples camada (adaline);

2. Algoritmo adaptativo do método dos minimos quadrados (LMS); Regra de aprendizado
Widrow-Hoff;
. Filtros Wiener; Filtros Kalman; Algoritmo dos minimos quadrados recursivo;
. Perceptron de miiltiplas camadas com resposta ao impulso em tempo finito;

. Perceptron de multiplas camadas treinado por retro-propagacdo (MLP);

3
4
5
6. Retro-propagacio em redes recorrentes;
7. Neocognitrom,

8, Wavelets,

9. Acompanhamento de projecéo;

10. Rede com teoria de resonéncia adaptativa;

11. Fungdes de figura de classificacdo de mérito e erro minimo de classificagéo;

12. Andlise dos componentes principais;

13. Classificador com rede neural Bayesian;

14. Modelos de média de movimento auto-regressivo; Modelos de regressdo linear maltipla;
15. Redes de convolucio feedforward,

16. Programacdo ndo linear;

17. Algoritmo Viterbi para encontrar a trajetoria mais curta de uma funcéo;

18. Modelos de regressdo nio linear aditiva tal como expectativa condicional aditiva;
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19. Mapeamento topogréfico (Kohonen);
20. Learning Vector Quantization (LQV);
21. Modelos Markov;

22. Redes neurais de tempo de atraso;

23. Aprendizado de reforgo;

24. Otimizagdo via Hopfield;

25. Fungao de bases radiais.
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METODOS

APLICA(;()ES { 2 03 4 5 6 7T 8B 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
FILTRO ADAPTATIVO X X
PROCESS. DE SINAL ADAPTATIVO X X X X
RECONHECIMENTO AUTOMATICO X X X X X X X
ASTRONOMIA X XX
PROGNOSTICO X x
SISTEMAS INTELIGENTES X
RECONHECIMENTO DE CALIGRAFIA X X X X
FISICA DE ALTA TENSAQ X x
GERENCIAMENTO DE INVESTIMENTO XX X X X
REDUCAO DE RUIDO X X X
ANALISE DE ESTRUTURA PROTEICA X X
RECONHECIMENT(O DE VOZ X X X X X
IDENTIFICACAOQ ACUSTICA X X
PRODUCAQ DE ACO X
TELECOMUNICACOES X X X X X
PROCESSAMENTO VISUAL DE FORMATO X X x X

DE OBIETO
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Anexo IV

1. Dados caracteristicos do robd projetado

A proposta de analisar o desempenho de um mecanismo robético requer uma aproximagio
do modelo com parimetros reais, buscando-se uma simulagio com dados baseados em
caracteristicas de alguns componentes do projeto. Apresenta-se para isto, um descritivo com a
montagem do equipamento somente para obtencdo de dados para o desenvolvimento do projeto,
ou seja, os dados fornecidos a seguir sdo apenas ilustrativos, e nfo sdo considerados na simulacio

deste trabalho. Descreve-se a seguir os componentes principais do mecanismo, que sio: a

motorizacfio, a transmissdo por correia e o fuso.

2. Opgcio por utilizar motor de passo

Apés muita pesquisa, o motor de passo deixa os laboratérios e torna-se comercial no inicio
dos anos 60 com o advento do transistor. Nos anos 70 sofreu rdpido desenvolvimento gragas ao
seu emprego em “drives” de computadores pessoais (PC’s). Nos anos 80, aumentou-se o interesse
no 4mbito mundial devido a sua precisdo e versatilidade, principalmente nas aplicacdes
industriais. A preocupaclo ambiental decorrente da emissdo de gases pelos veiculos automotivos
deram nova impuls@o aos motores de passo nos anos 90, a ponto de cada novo veiculo ter um
desses motores em seu sistemna de injecdo eletrdnica. Pode-se dizer atualmente, que o motor de
passo € a sintese da automacio industrial em movimentos precisos e programdiveis, além de

proporcionar uma excelente relagfio custo-beneficio.
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E um mecanismo eletro-mecénico que concede movimentos angulares pré estabelecidos de
maneira uniforme e altamente precisa. O tipo de sinal de entrada é em sua maioria “digital”, onde
um pulso corresponde a um preciso movimento angular (incremental). O motor de passo trabalha

em malha aberta, isto €, ndo sofre uma manutencgio corretiva de sensores como encoders ou
resolvers (Kenjo-1984, Kuo-1979).

Sua estrutura € composta de um estator onde sdo enroladas as bobinas (rotor), dois
rolamentos e mancais (tampas). Os motores atualmente usados apresentam oito bobinas e apenas
duas fases de energizac@o. O rotor apresenta um polo norte e um polo sul definidos, e € a
magnetizacio seqiiencial do estator que faz o rotor girar e deslocar sua carga. O ingulo de
deslocamento do rotor varia conforme o fabricante, mas é comum encontrar o de 1,8 graus (o

motor completa uma volta a cada duzentos pulsos). Limita-se a torques de no méximo 31,5 Nme

rotacdes até 1500 rpm.

Vantagens:
Baixo custo;
Mecanismo simples, ndo necessita manutengio;
Nio danifica em stall;
Erro de posicionamento ndo cumulativo;
Alto torque em baixas rotacdes;
Resistente a choques mecénicos;

Facil de programar.

Desvantagens:
Malha aberta, sem monitoraco corretiva (feedback);
Baixas e médias velocidades de trabatho;
Poténcias relativamente baixas (= 4HP);
Baixas aceleracdes e desaceleracdes;

Resondncia em certas velocidades
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3. Transmissio por correia

As correias sincronizadoras, também conhecidas como correias “dentadas”, atuam pelo
principio de transmissdo de movimento através de dentes, semelhante aos da engrenagem. Os
sulcos das polias sdo envolvidos pelos dentes da correia proporcionando um alto rendimento 3
transmissdo. A escolha deste tipo de transmissdo deve-se is vantagens de possuir um

engrenamento anti derrapante e preciso, nfo necessita lubrificagdo, auséncia de ruido, baixo

custo, além de absorver os choques mecénicos causados pelos movimentos.

Caracteristicas dos componentes:

Relacéo de transmissdo: 1:2.

Correia trapezoidal: passo = 5.08 mm; largura = 9.5 mm; 70 dentes; circunferéncia

primitiva = 355 mm.

Polia do corpo 3: passo = 5.08 mm; 18 sulcos; didmetro primitivo = 29 mm.

Polia do corpo 2: passo = 5.08 mm; 36 sulcos; didmetro primitivo = 58 mm.

4. Fuso

O fuso € embutido no corpo 2 proporcionando o deslocamento do corpo 1 com 2 funcdo de

transformar o movimento rotativo do motor em um movimento prismatico.

Caracteristicas:

Rosca M10; passo da rosca 1.5 mm; comprimento = 250 mm

5, Dados ilustratives

Considerando o rob6 em posigio de repouso (L = 210 mm), propde-s¢ executar um

movimento vertical para cima de 50 mm conforme indicado na figura abaixo.
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figura 7.3 — Representaciio esquematica da atuagio do manipulador

Movimento da posi¢do de repouso até o inicio da operagio:
Motor 3: rotagio positiva em 5.4 °©
-> 6 periodos;
Motor 1: avanco em 13.16 mm

—> 8.77 voltas;

— 1754 periodos;

Movimento desejado de operacgio:
Motor 3: rotag3o positivaem 11.7 °

—» 13 periodos;
Motor 1: avanco em 15.17 mm

~» 10.11 voltas;

—» 2022 periodos;




