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Abstract

This paper shows first results of the identification
and compensation, using artificial neural networks, of
one of the main non-linearities that occurs in servo
positioning systems: the operation point dependency of
the system gain. In the data acquisition a DC current
motor with velocity and position feedback was used.
The dead-zone and the saturation are treated using
standard non-linear techniques. A multilayer
perceptron network (MLP) trained with the classical
back-propagation algorithm was used to indentify these
non-linearities. The control-loop was closed using a
standard discrete PID. The results shows that the
network accomplish this task in a satisfactory way,
linearizing the system in the dynamic operation range,
off course inside the saturation limits.

1. Introducao

Os sistemas fisicos, em geral, sdo lineares apenas

recebendo extacdo ndo respondganho dependente

da faixa de operacdmu seja, o0 ganho do sistema néo é
representado por uma constantsaturacag na qual a
saida do sistema satura para grandes sinais da entrada.
Estas néo-linearidades limitam o desempenho de
servoposicionadores, fazendo com que o mesmo néo
opere adequadamente.

Visando tornar o sistema mais robusto as variacdes
paramétricas, propde-se neste artigo, um método para
compensar os efeitos ndo-lineares do ganho dependente
da faixa de operacdo inerentes a sistemas
posicionadores. A parte experimental utiliz&ioMS-

150, da marc&eedback.

Para que o sistema servoposicionador funcione
adequadamente é necessario que haja um controle em
malha fechada. A teoria classica utiliza controladores
lineares que em seu projeto despreza as nao-
linearidades presentes, aproximando a planta por um
modelo linear. Desta maneira, o controlador pode
apresentar um comportamento inadequado frente aos
efeitos das nao-linearidades préprias do
servomecanismo posicionador.

Utilizando redes neurais artificiais para identificar

em pequenos intervalos de operagdo. Algumas das néo-parametros do ganho néo-linear, foi possivel linearizar

linearidades encontradas em sistemas fisicoszedat
morta, pequeno intervalo no qual o sistema mesmo
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o0 sistema e, assim, controla-lo utilizando a teoria
classica, como por exemplo, com um controlador PID.



Deste modo, durante o funcionamento da planta real, através da caracteristica inversa correspondente (atrito

uma rede é utilizada para identificar e adaptar o coulombiano). Para a saturacdo utiliza-se uma rede

sistema a diversas situa¢gbes de ganho, propiciando umadicional que evita ®ind-Updo canal integrador [7].

funcionamento muito melhor do servoposicionador em A compensacdo do ganho dependente do ponto de

face a um ajuste individualizado do controlador. operacao é feita utilizando-se uma rede neural do tipo
perceptron multicamadas.

2. Aparato Experimental
3. A Rede Perceptron Multicamadas (MLP)

Neste trabalho utilizou-se o servoposicionadokitio
MS150 da marcaFeedback. As partes utilizadas Como mencionado, os sistemas posicionadores em
desse kit  foram: o pré-amplificador, 0 geral, apresentam um ganho dependente da faixa de
servoamplificador, a fonte de alimentac¢é@o, o motor com operacdo. Desta forma, o ganho do sistema n&o pode
um tacémetro e um potencidmetro de saida, conforme ser representado por uma constante e sim por uma
Fig. 1. funcdo que depende da excitacdo. Este é um caso tipico
de mapeamento de func¢des que pode ser implementado
adequadamente por redes neurais artificiais. Para
identificar e compensar o ganho nao-linear foi
escolhida a rede neuraMLP com treinamento
Backpropagatiorpor apresentar uma operacao rapida e
ser excelente em reconhecimento de padrées e
mapeamento. Se 0 mapeamento for univoco, a rede néo
terd restricbes em ser treinada para tal.

Em uma rede neur@liLP cada neurbnio computa
uma soma ponderada de suas entradas, e passa esta
soma em uma funcéo ndo-linear limitada [2].

Sua arquitetura basica em nivel de microestrutura
apresenta uma funcéo de transferéncia limitada, que no
caso do ganho ndo-linear, utilizou-se a fungéo logistica
(sigmdide). Em nivel de mesoestrutura, tem-se duas ou

. . - .. _mais camadas com conex@&edforward
Este sistema tem a seguinte funcdo de transferéncia

linearizada, considerando um certo ponto de operacéo
em malha aberta:

Figura 1 — Servoposicionador MS1%&edbackl

K

G(S)H (S) = W} (1)

Na eg. (1) tem-se o ganho K, a constante de tempo
mecanica, T, = (JL +Jm)/B, que considera o
momento de inércia da carda do motorJ,, e o atrito
viscosoB. A constante de tempo elétrica do sistema,
T, =La/Ra, com L, indutancia de armadura Ba

resisténcia de armadura. O pélo na origem indica
controle de posicdo. Sem este polo, obtém-se um
sistema de controle de velocidade.

Com o tempo sistemas servoposicionadores sofrem
alteracdes devido ao envelhecimento de seus
componentes e suas nao-linearidades inerentes. A
identificacdo do ganho n&o-linear com redes neurais
artificiais contorna este fato, e o seu uso no controle em
malha fechada ameniza os efeitos dessa né&o-
linearidade.

O processo de auto-sintonia consiste em identificar
0s parametros nédo lineares do processo com sinais d
teste adequados. Utilizou-se uma forma de onda
guadrada com degraus de amplitude crescente. Uma
vez identificada a zona-morta esta é compensada

Figura 2 — Topologia da Rede MLP.

O treinamento da rede ocorre da seguinte forma:
Apresenta-se o0 padrdo de entrada a camada de entrada
da MLP com treinamentdackpropagationcom n
unidades. Na préxima camada, calcula-se a entrada
como sendo a soma ponderada de todas as ativacbes da
primeira camada (esta soma ponderada é obtida pelo

roduto do vetor de entrada da primeira camada e a
matriz de pesos). Adiciona-se do valor obtido um valor
limiar pré-fixado. O resultado é aplicado a funcéo de
ativacdo para obter a saida do neurénio. Portanto, a
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ativacdo do j-ésimo neurénio na segunda camada é Os componentes do vetor X de entrada sag%.
dada por: Os componentes do vetor Y de saida $8q%. D=[d]
€ o vetor de saida desejada.

5~ ,zwij X T Wo, @) Assim, as equagdes do treinamento séo:
1 0 = gy 0 4y K 5 KD
y; = f (Sj ) R 3) ;T F Wyt .Z WX (4)
ondey é a saida do j-ésimo neurédnio; x, % = f(S,- (k)) 5)

f € a funcéo de ativagao;

x; € a i-ésima entrada do neurdnio j;

W; € 0 peso na conexdo da entrada i para o j-€simo
neurodnio; j=0 define o valor de limiar; o

Q é o espalhamento da sigméide (também 4. O Ganho N&o-Linear
denominado temperatura).

onde f é fun¢éo continua diferenciavel.

Utilizando-se o aparato experimental descrito em 3

Se mais de uma camada é usada, este processo €oi obtida a seguinte resposta de velocidade.
repetido para cada camada, que serve de entrada para a
seguinte (conexaeedforward.

Para treinar a rede, um conjunto de dados de . Resposta do Sistema Fisico
treinamento deve ser obtido através de padrbes de
treinamento. O conjunto de treinamento deve conter 4
amostras representativas de cada regido de operacgdo
gue se deseja que a rede “aprenda”. Trata-se portanto 2
de um treinamento supervisionado.

Ao iniciar o treinamento de uma rede, determinam-
se valores randémicos iniciais para os pesos. Estes
valores sédo limitados; geralmente entre —1 e +1.

Tensdo(y)
o

Legenda

-.. Entrada
— Saida

3.1. Algoritmo de Treinamento: S0 0 a0 a0 50 w0 1o
Tempo(s)

No treinamentobackpropagation cada neuronio i . .
recebe véarias entradas e gera uma saida. O Figura 3 — Resposta Real do Sistema Fisico
processamento é feito em seqiiéncia a partir da camada
de entrada, passando de camada em camada. Ja os . ) o .
neurdnios de uma mesma camada atuam em paralelo. Nesta resposta varios efeitos né&o-lineares s&o
O algoritmobackpropagatiorsé exige que a fungo de  Visiveis. Nos degraus de pequena amplitude sobres§a| o]
transferéncia seja diferenciavel em qualquer valor do €féito da zona morta. O sinal de controle € muito
dominio. Pode-se citar duas funcdes que satisfazem estaP€JUen0 € passa a maior parte do tempo dentro da zona
exigéncia: as funces sigmoidais tangente hiperbélica e morta, causando o ndo acompanhamento do sistema a

logistica. estes degraus. No Ultimo degrau negativo desta figura
nota-se também um fendémeno causado pelo atrito,

Adotando a seguinte convengao: denominado gsualmente _d(_a'p-stick Quando o sinal _
x® — saida da funcdo de ativagdo sigmoidal do de controle é alto o suficiente para vencer o atrito
elemento i da camada k. estatico, devido ao acumulo de canal integrador

S(k) — soma ponderada dos pesos pelas entradas(intrinseco ao sistema) ocorrem saltos do sinal de saida,

na saida do médulo somador e entrada ao COMO mostraaFig.3. o o
médulo de ativagao. Para destacar o efeito do ganho néo-linear, foi feita

w;® — pesos das conexdes sinapticas na entrada Uma ampliacéo da resposta real do sistema na Fig. 4.
do elemento j da camada k, onde i é o indice de P_ara cada degrau, o sistema responde com um ganho
conexdo. Para j = 0, é o peso da entrada viés diferente.

(que sempreacebe o valor fixo de entrada +1).

Nx — namero de elementos de processamento da

camada k.
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. Resposta do Sistema Fisico 6. Compensacdo do Ganho N&o-Linear

5 Para utilizar o controlador PID classico no controle
de posicdo em malha fechada, é preciso linearizar o
sistema primeiro. Esta linearizacdo é feita através da
introducdo na malha da rede utilizada para identificar o
ganho do sistema real.

A compensacdo do ganho né&o-linear é feita da
seguinte forma: para o sinal de controleéleseja-se/
linear. A rede deve dizer qual devera excitar o motor

Legenda:

o e para gerar tay linear (ouy’). Como mostra a Fig. 6, 0

T T o sinal de controlas é multiplicado pelo ganho médio
Tempols] real do sistema (que pode ser obtido na fase de
identificacéo tirando-se a média dos valores maximos
Figura 4 — Caracteriza¢do do Ganho Nao-Linear de saida divididos pelas amplitudes dos degraus de
entrada respectivos).

O sistema tenta acompanhar os degraus, mas devido
a variacdo do ganho, ocorrem diferentes erros em

. t, T u ¥ v 0| ¥
regime permanente. o e =5 52+45

zanho
Real

5. Identificacdo do Ganho Nao-Linear

Figura 6 — Compensacédo do Ganho Nao-Linear

Para compensar o ganho n&o-linear propde-se
identificar o sistema através de uma rede neural e
utiliza-la para obter-se uma resposta linear. Treinando Este valor ¥') representa o sinal de saida linear
a rede como um modelo inverso é possivel saber qual adesejadoy() e é apresentado como entrada para a rede.
entrada devera excitar o sistema para se obter a saidaA rede, entdo, retorna o sinal de controfg ¢ue deve
linearizada. Desta forma, apresenta-se como entradaexcitar o sistema para obter tal saida linear.
para a rede a saida do sistema que se deseja obter e a

rede retorna qual entrada deve ser usada para se obte|7 Implementag&o em Tempo-Real
tal resposta, conforme ilustrado na Fig. 5.

Na parte experimental, foi implementado em
laboratério um programa em C++ Builder para

" u aquisicdo de dados em malha aberta e controle de
— % —- posicdo em malha fechada. O algoritmo de treinamento
da rede MLP com treinamentoackpropagationem

C++ foi adaptado de [1].
_ _ Como plataforma de hardware foi utilizado um PC-
Figura 5 — Modelo Inverso do Sistema Pentium rodando Windows 95A placa PC30D da
Zcomfoi utilizada para realizar aquisicdo de dados e

) ] gerar o sinal de controle a uma freqiéncia de
Portanto, para treinar a rede mede-se a saida dogmostragem de 16 Hz.

motor em malha aberta para varias amplitudes de  para permitir a operacdo em tempo-real foi

entrada. As saidas obtidas sao apresentadas para a red@alizada a sincronizagdo do processo através de DMA
como entrada e os valores de excitacdo S80 gisparado por untimer residente na placa PC30. O
apresentados como saidas desejadas. Por isso, apos gqftware em foreground monitora o processo de
treinamento, a rede sera denominada de modelo inversogqyisicsio, aguardando a chegada de uma nova amostra.

do sistema. . 3 . Entdo é calculado um novo sinal de controle, que é
Com essa metodologia, a compensac¢ado do sistemaggcrito imediatamente no D/A.

pode ser feita mesmo com variagbes paramétricas  Este esquema ndo garanterd real-time”, uma
devido ao envelhecimento de seus componentes €ye; que se forem disparados outros processos em
devido a presenca de né&o-linearidades inerentes aregroundpelo Windows 98, poderdo ocorrer atrasos
servoposicionadores. no processamento de certas amostras. Porém, como em
geral utiliza-se uma sobreamostragem de 4 a 8 vezes a
frequéncia de Nyquist, ndo ha prejuizo significativo
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para o controle deste sistema. O sistema mecanico - Funcdo de ativacdo logistica (sigmdide) em

funciona como um filtro passa-baixas e estas pequenas todas as camadas;
variacbes sdo imperceptives na saida do - Temperatura da sigmdide de 0,9;
servoposicionador. - Alpha de 0,1 (espalhamento da sigmdide).

Para a obtencdo dos resultados aqui apresentados A rede em C++ apresentou um treinamento rapido.
ndo foram disparados outros programas pelo Windows Ela alcancgou o pior erro de 0,06 em aproximadamente
95", enquanto era feita a aquisicdo dos dados. 13 segundos, convergindo em 370 épocas.

Outros sistemas operacionais, abertos e de larga  Utilizando esta rede para compensar os efeitos néo-
difusdo no meio académico, como o Linux, devera ser lineares em malha fechada, cada sinal de controle
utilizado em implementagdes futuras. Neste caso existe calculado é multiplicado pelo ganho real e apresentado
padronizacdo para as extens@es que implementam oa rede, que gera o sinal de controle para obter o sinal

gerenciamento de tarefas em tempo real. linear desejado.
Na Fig. 8 é apresentada a resposta do sistema com a
8. Resultados Obtidos compensacdo do ganho né&o-linear. Nota-se que o

sistema responde em quase todos os degraus com o

. . . mesmo ganho, diminuindo o erro em regime.
Para treinar a rede, foi adquirida a resposta do

sistema em malha aberta, conforme Fig. 7.

Compensagao do Ganho Nao-Linear

-

|dentificagao do Ganhao MN&o-Linear

Tens&olV)

Tenséo(\V)

| Legenda

1 --_ Entrada

Legenda — Saida

... Entrada 0 10 20 30 40 50 60 70
— Saida Tempo(s)

10 20 30 40 50 60 70
Tempo(s) . .~ ~
Figura 8 — Controle de Posi¢do com Compensacgao

Figura 7 — Dados para ldentificagcdo do Ganho N&o- do Ganho Néo-Linear

Linear

Desta forma, a compensacdo do ganho néo-linear
pela rede neural foi satisfatéria, amenizando os efeitos

De cada degrau, foi calculada a média dos dez - . -
desta néo-linearidade no controle de posicéo.

Ultimos pontos de saida, ou seja, o valor maximo de
resposta a cada degrau. Apés calcular o ganho médio
dividindo este valor pela amplitude do sinal de entrada, 9. Conclusdes

todos os valores obtidos foram normalizados de forma

que ficassem entre 0 e 1. Esta normalizagdo se deve a0  Neste artigo foram apresentados resultados iniciais
fato de que a funcédo logistica esta definida entre estesde uma proposta de identificagdo e compensacdo do
limites de normalizacdo. A faixa de saida do sistema ganho dependente da faixa de operagdo, n&o-
posicionador utilizado é de —25 a 25 volts. A de entrada linearidade inerente a sistemas posicionadores. Uma
€ de -5 a 5 volts. Assim, para obter a entrada da rederede MLP com treinamentdackpropagation foi
dividiu-se a saida obtida do sistema por 50 e somou-se utilizada para identificar o ganho n#o-linear, e ap6s
0,5. Para a saida da rede, dividiu-se a entrada dotreinada desta forma, foi adicionada & malha fechada

sistema por 10 e somou-se 0,5. para o controle de posicdo. A entrada da rede foi
Como parametros de projeto da rede neural artificial apresentado o sinal de controle multiplicado pelo ganho
foram adotados [1]: médio do sistema, ou seja, a saida linear desejada. A
- Um neur6nio na camada de entrada; rede retorna como saida, o sinal de controle que deve
- Um neurd6nio na camada de saida; excitar o sistema para obter tal saida linear. Os
-Quatorze neurdnios na camada escondida; resultados obtidos comprovam experimentalmente a
- Learning ratede 0,5; validade do método proposto.

- Pior erro objetivo de 0,06;
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Utilizando redes neurais para identificacdo de néo-
linearidades de sistemas posicionadores, tais como o
ganho ndao-linear, é possivel compensar seus efeitos
indesejados no controle de posicdo. A rede neural
aprende o comportamento dindmico do sistema a ser
controlado e se ajusta automaticamente as variagdes
paramétricas que porventura possam surgir ao longo do
tempo, desde que treinada novamente. Desta maneira, a
rede proporciona uma auto-sintonia, permitindo sua
utilizacdo em qualquer sistema servoposicionador.

Agradecimentos: Os autores agradecem ao CNPq
pela concessédo de uma bolsa PIBIC, durante parte da
execucdo deste projeto. Também agradecem ao
Departamento de Engenharia Elétrica e ao GRACO
pela disponibilizagdo dos recursos materiais
necessarios ao desenvolvimento da pesquisa.

Referéncias

[1] A. S. PandyaPattern Recognition With Neural Networks
In C++. Florida Atlantic University, Boca Raton, Florida,
1996 By Crc Press Llc.

[2] M. A. Tafner, M. De Xerez E I. W. R. FilhoRedes
Neurais Artificiais — Intoducdo E Principios De
Neurocomputacgadeditora Eko, Blumenau, SC, 1995.

[3] C. Loesch E S. T. SariRedes Neurais Atrtificiais —
Fundamentos E Modelog€ditora Da Furb, Blumenau,
SC, 1995.

[4] Feedback Inc — Kit MS150.

[5] Médulo Consultoria E InforméaticaLinguagem C —
Programacdo E Aplicacdes.Livros Técnicos E
Cientificos Editora S.A., Rio De Janeiro, RJ, 1987.

[6] P. Aitken E B. JonesC — Guia Do Programador.
Berkeley Brasil Editora, Rio De Janeiro, RJ, 1994.

[7] Gene F. Franklin, J. David Powell, Abbas Emami-Naeini,
Feedback Control Of Dynamic Systerslitora Addison-
Wesley Publishing Company, 3.2 Edicao, 1994.

[8] Coelho, M. A. F. E.,Simulacdo Do Kit Ms150 —
FeedbackEditora Universidade De Brasilia, DEQ92.

[9] A. Bauchspiess, A. C. Drummond E A. R. S. Romariz,
Redes Neurais De Base Radial Para O Servocontrole
Auto-Ajustavel De Sistemas Posicionadoredii
Congresso Brasileiro de Redes Neurais, Pags. 472 A 477,
Floriandpolis, SC, 1997.

313



	up: Proceedings of the IV Brazilian Conference on Neural Networks - IV Congresso Brasileiro de Redes Neurais pp. 308-313, July 20-22, 1999 - ITA, São José dos Campos - SP - Brazil
	p3: 308
	p4: 309
	p5: 310
	p6: 311
	p7: 312
	p8: 313


