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Abstract

The objetive of this work is the evaluation of the em-
ploymer of artificial neural networlsin position contol
of roba manipulatas. Employirg a on-line training me-
thod with MLP netvorks it is possibé to obtain mare
compat structues avoiding the nea for a training set
to train the neual network Acting in a parallel struc-
ture togethe with a classicd PD contoler, the neual
netwok iscapabkto compensathenon-linearitiesdis-
turbancesand non-modelld dynamie existing on the ro-
bat structure. The neual contoller performaneiscom-
pared with the classica PD contol in the joint space.
Numericd simulatiors of the whole structue of a SCA-
RA roba are shown.

1 Introducao

No coniexto da teoria de controle as RNA's s30 vis-
tas cono um formalisno para modelagen de processos,
empiegada conmo estrutura parm representggo do co-
nhecimend da plant e parm 0 mapeameimt de sus ca-
ractgistices que s30 armazenadana RNA [1]. A pro-
priedack de mapeamemtfunciond nao-linea fornee as
RNA's uma forte capacidad de representggo interra de
problemastornando-aatratvas pam 0 seu empego em
controle de proces®s[2], [1], [3], [4], [5]-

As técnica classica de controke de robds mani-
puladores ou aquela baseadsa em modeb (controle
de postdo e/au forga) envolvem o conhecimerd das
equagdes que descevem o comportamert dindmia do
manipulado. Nesss casos existe uma ceri dificulda-
de inerent ao process de levantamert desg modelo
dinamioo devido as incerteza a respeib dos paametros
do manipulado, estand es& comportament também
sujeib as influencia externa como perturbgdes e
variagOes paranétricas [6], [7], [8] e [9].

A dificuldace na modelagen da equaao dinamica
do manipulado vem motivanc o empego de RNA's

*Este trabalto foi realiza@® com apob do CNPq
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no controk de robds Uma rede neurad poce ter uma
performane melha quand ndo precis aprende mui-
tainformacdo arespeib do process [10]. Em estruturas
em quearecde neura assune um papé auxiliar ao contro-
ladar do manipulado (compensgéo de nao-linearidades,
minimizar esforco de controle corrigir um modeb pa-
ramétrico fixo, estima valores pama controladore adap-
tativos etc.) a compkxidade na sua utilizagdo diminui,
dispensandamuitas vezes o treinamend off-line. Além
dissq adificuldade em se levanta um conjunb de exem-
plos adequad ndo se constitu de tarefa facil, uma vez
gue a dinamica do manipulado & descrif por equades
nao-linearesacoplada e multivariaveis exigindo redes
com um nimen elevado de neudnios[11], [12] e[4].

Nes® artigo sado vistos os problema envolvidos no
controk de posicao no espgo livre (sem restrao ao mo-
vimen do manipulador) Simuledes numéricas pam o
ca® do controk de um manipulado SCARA s3o realiza-
das com o objefvo de compara a performane do con-
trolada classio de juntas PD e do o controlado neural
proposto.

2 Redes Multilayer Perceptrors- MLP

Uma rece neura artificial consiseé de um conjunto
de unidade de processamenfa@hamada de neudnios,
interligada através de conexdes ou pesos Uma RNA
bus@ aproxima o funcionamera red de uma rece de
neudnios O neudnio artificial apresentan terminais
de entrada que representa os dendritos respoisaveis
por recebe os sinas provenients dos outros neudnios,
e um terminal de saida, que represerdt 0 axdnio, res-
porsavd por transmitr os impulscs eletroqiimicos aos
demas neudnios A cadch um dos terminas de entra-
da ega associad um pesq que represerg o valor da co-
nexdo entte as sinapse dos neudnios.

Uma topologa muito empiegada consise das redes
Multilayer Perceptons ou simplesmentgredesMLP. As
redes ML P tem a capacidad de realiza mapeamentos
nao-linears compkxos, sendg portantq muito Uteisem
aplicades como reconhecimemt de paddes e controle
de processosElas sado adotada nesg traballo devido



asimplicidad deimplementgdo e treinamento.

3 Dinamica do Manipulador SCARA

A forma construiva de um rob® manipulado do tipo
SCARA, do inglés Selectie Compliart Articulated Ro-
bot for Assemb} poce se vistanafig. 1.

O
A
\/\
—) o
— Y’ q2
\/
d3
A
\\/q4
N—

Figural: Robd SCARA

O modeb do manipulado, bem conmo seus
padmetros, correspondem ao robd manipulador
SCARA, gue se enconta dispaivel no Laboraério de
Robbticada Universida@ Federhde Sant Catarina.

Os deslocamentog; corresponde acs deslocamen-
tos angulars nas juntas de rotagao do manipulado, en-
quanb que avariavd de juntads represerd o desloca-
menb linear na junta verticd de translgao Os valores
nominas de mass dos elosm;, momentos de inércial;,
compriments dos elos/; e centres de massd..; S20 ge-
ralmene obtidos em catalogas ou através de estimades.
O modeb adotaa nao consideao atrito e aflexibilidade
existené nasjuntas.

A equgdo dindmica par um manipulado rigido ob-
tida pelo métod de Lagrange e desprezandoeo atrito
nas sug juntas é definidapelaequado 1[9], [8] e[7]:

H(q)ij+ C(q,d)q + G(q) = 1)

ondeg € o vetor (n x 1) de coordenadageneralizadas
das juntas,H (q) &€amatriz deinércia(n x n) posifva-
definidae simétrica,C(q, ¢) €amatrizr(n x n) deforgas
etorquescentifugose de Coriolis, G(q) & ovetor (n x 1)
deforcasgravitacionaiser & ovetor (n x 1) detorquede
controk sobee as juntas Para um manipulado rob6tico
do tipo SCARA, as matrizes para a equgio 1 sdo apre-
sentadaa seguir.
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A matriz deinérciaH (q) édadapor:

hi1  hi2 0 Iy
O L e
Iy, I 0 Iy
once ostermosh;; valem
hii = 11+IA+m1l?1 + (ma +ma) 13
+ (% +ma) (2hilcoss) + ( 2 bma)
hyy = Ii+ (7 +ma) hizcods + ( >+ ma) i3
hoy = Ii+ (7 +ma) hizcods + ( >+ ma) i3
h22 = L+ (75 +ma) i3 3)

comly =5+ I3+ 1y, k=2 ema =m;z +my.
A matriz de torques de Corld is e torques centifugos
C(q,q) édadapelaseguinterelagdo:

cii c2 0 0
0 O 0

Cladi=| " o 0 @
0 0
once os coeficientes;; damatriz s&o dade por
c1 = - (% + maly lz) sin, 0,
cy = - (% +ma) lilasings (61 +6)
Co1 = (% + mA) lll2Sir192é1~ 5)

O veta detorques gravitacionais por sua vez, € defi-
nido como sendo

G(q) = [00 (m3 +ma)g 0" (6)

ondeg € o valor da acelergdo da gravidade (g = 9.81
m/<).

Os valores dos parametre e coeficients do manipu-
ladar SCARA utilizados nesg trabalto encontram-slis-
tads natabeh 1.

4 Controle de Posicao

Quana o robd desempenrdtaras que ndo geram
interacdes entreadinamicado meio e do proprio manipu-
ladar - manipulado no espgo de tardalivre - o objeivo
do sistena de controk consise basicamerg em coman-
dar aposicao, avelocidadee eventualmentgaacelergao
nas juntas do manipulade

41 ControlePD/PID
Doisdos controladore mais simplesinicialment uti-

lizados para o controke de postao, constituem-e dos
controladoreclassice PD e PID (equades 7 e 8):



Tabeh 1: Parametres do manipulador

| Parametro | Valor |

Massadoelo 1 (m;) 114Kg
Massa do elo 2 (m5) 195Kg
Massa do elo 3 (m3) 2Kg
Massa do elo 4 (m4) 15Kg
Inérciado elo 1 (I;) 0.3 Kg m?
Inérciado elo 2 (I5) 0.16 Kg m?
Inérciado elo 3 (I3) 0.1 Kg m?
Inérciado elo 4 (I,) 01Kgm?
Comprimentodo elo 1 (/1) 0.25m
Comprimento do €lo 2 (2) 0.25m
Centodemassadoelol(I.;) 0.118m
Cento demassdoelo 2 (I.2) 0.116m
Origem do sistenade

coordenadsdaterceilajuntady 0.6 m

7=Ky(qa—q) — Kag (7)

t
T=—-Kq4+ Kp(qa — q) + Ki/ (qa —q)0T  (8)
0

ondeK ) sa0 as matrizes de ganto dos controladoresde
ordem(nxn), posiivas e geralment diagonaise ¢; € 0
valor de referénciapam o deslocamertnas juntasg.

42 ControleNeural

A lei de controk neurd adotaé nesg trabalhg con-
siste basicamergem um controlado classio do tipo PD
e uma rece neurd senc empegada paa compensaas
nao-linearidadee as perturbgdes sobee o sistema Dife-
renke de muitas abordagesproposta de controk neural
de posicao de robds manipuladors[13], [14], [10], [15]
[16], [17], a estrutua de controk ndo necessi de fase
de treinament prévio, sena o treinament realizad de
formaon-ling ou sejg atuana sobie o processo.

O objeivo da estrutua de controk proposa consiste
em gera o sinal r através daequgao

T =Uc+ dp 9)

ondeu, € o sind de controk proveniene de um PD di-
gital, empegad paraestabiliza o procese duraneo re-
gimetranstorio. A figura2 apreserda estrutua de con-
trole proposta.

A recke neurd utilizao sind de controleu,. parao seu
treinamentolntepretand es® sind conmo o erro de trei-
namentQ a rede neurd busa@ ajusta sets pesa de for-
ma aminimizar es® erro, fornecend um valor de tor-
gue ¢, nas sua saides (uma pam cadh junta) Dessa
forma, obtém-se indiretamentea minimizagao do erro
de posro e velocidade pois o controlado PD consiste
da soma do produb dos ganha pelos errcs de posicéo e
velocidade.
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Figura2: Proposh de Controke Neurd paraJuntas

5 Objetivo das Simulagdes

As trajetorias de referéncia empegada constituem-
se de curvas do tipo spline e sdo apresentadana figura
3.
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Figura 3: Refa@éncide posido nasjuntas

Os desempentsdos controladore PD e Neurd sao
analisads em trés situagdes distintas condicdes homi-
nais de opergac, variacOes e incerteza paranétricas e
perturb@des e movimentgao de uma cagadesconheci-
daacoplac ao efetuadofinal.

O peiodo de amostragm empegad foi de 2.5 ms.
As simulacdes foram feitas nos softwares MATLAB 4.2 e
SIMULINK 1.3c.

Os controladore implementade sao digitais.
Todos os controladore foram projetads levando
em considergdo someng as condides nominas de

opergao.
6 Resultadb das Simulagdes

Na estrutua de controk neura) foi empegadca uma
rede MLP, com quatio camada de neudnios A cama-
da de entrach cortém 12 neudnios - quato par acs va-
lores de posicao ¢, quatio para os valores de velocida-
de nas juntasg, e mais quato neudnios para os valores
de acelergdo desejadag,;. As duss camada escondi-
das possuemrespedivamenteoito e cinco neudnios A
Gltima, apresergquatio neudnios um paracadajuntado
manipulade. Foi escolhicicomo funggo de ativagdo dos



neudnios a funcdo tangene hipebblica, com inclinagao
igud aum.

Para o treinament da rede neura utilizou-se o algo-
ritmo backpropagation As matrizes de pesa e bias fo-
raminicializada com valoresrandomicos< 0.05 A taxa
de aprendizad empiegada é da orden de 0.001.

6.1 Condicdes Nominais

Considerand o manipulado livre de perturb@des
externa e sam imprecsdes nasuamodelagemobsewou-
se 0 desempentidos controladoreparao seguiment da
trajetoriadafigura 3.

Asfiguras 4 e 5 apresenta a performane dos con-
troladoresde juntas.
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Figura4: Controk PD: Ca® nominal

Controle Neural
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Figura5: Controk Neural Ca® nominal

A existéncia de um erro em regime permanerg do
posicionamertt da terceil junta, ocorte em funcdo da
ndo compensgio do termo de gravidade pelo controlador
PD (figura4).

Pa suavez o controlade neurd apreserd um segui-
menb com um erro muito pequengem compargao ao
controk PD (figura5). Obseva-% que a capacidad de
compensgao que a rece oferee ao sistena de controle,
no casq contrabalapa o efeito gravitaciond existent na
terceimjuntado manipulado
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6.2 Variacao Paramétrica e Perturbacdes

Aqui considera-sa existéencia de imprecisdes no co-
nhecimend dos parametros decorrerg de possiveis er-
ros de estimaao ou variagdes paranétricas devido asin-
fluéncias do meio. Asvariegbesconsideradssaa +20%
param; emy, - 20% params, + 10% paral; e I4, - 10%
parals, + 15% paral, e- 15% paral,.

De forma a verificar 0 comportamertt dos contro-
ladores frente a existénci de perturbgdes foram apli-
cade torques contarios a0 movimenb do manipula-
dor. No instane 3 segunda foi aplicadanajuntal uma
perturbgao de 20% do valor maximo permitido pama es-
sa junta e outro sind no instane 4 segunda na junta 3,
tanmbém com valor de 20% do maximo torque permitido.

As figuras 6 e 7 apresenta a performane dos con-
troladores pam os cas de perturbgo e variacdo de
paametros.

Controle PD

junta 1

junta 2

junta 4

3
Tempo [s]

Figura 6:
perturbgao

Controke PD: Variagcdo paranétrica e
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Figura 7: Controk Neural
perturbgao

Variagdo paranétrica e

O controlade PD nao sofre muita influénca das
variagdes paranétricas Ess caracteisticapode se vista
nos primeircs 3 segunda do seguiment de trajetoria (fi-
gura6). Nes® casq os ganha do controlado ainda sao
suficients para mante umaboaperformane de controle
frente as variagOes paranétricas Entretanto obseva-se



que o erro devido ao efeito de gravidace é agravado pela
perturb@zo existent naterceiljunta.

Na estrdégia de controk neura) a rede é€ capa de
compensaas variagdes paranétricas e as perturbgdes
atuana sobe 0 manipulado. No ca® simulad (figu-
ra7) ainfluénca da perturb@ao ndo chega a se visivel,
garantineé um seguimenb de trajetoria similar ao do ca-
so nominal Isso ocorre uma vez que a rece atua nas
situgcdes em gue o controlade PD n&o consgue garan-
tir uma boa performane de controle cono € o ca® da
existéncia de perturbgdes e incerteza ou variagdes pa-
ramétricas.

6.3 Variacado de Carga

Procurand executa atrajetoria dafigura 3, obseva-
se aperformane dos controladore pama o ca® em que
& considerad o transpont de uma carga desconhecida.
O valor da carga nao se enconta incluido no modelo
dinamioo do manipuladeo. A cagapossiiumamass de
5Kg, eencontra-sacopladao manipuladonaos primei-
ros 4 segunda da trajetoria.

As figuras 8 e 9 apresenta o desempentdos con-
troladores para o ca® de variagao de carga.
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Figura8: Controk PD: VariagZo de carga
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Figura9: Controk Neural Variacdo de carga

O acoplamentd de uma carga no efetuado final, cor-
respon@ em um aaéscino de mass na terceia junta.
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Dess forma, os efeitcs dos torques gravitacionas sao
mais relevantes cono poce se visto nafigura 8.

Novameneaestrutuade controk neurd foi capa de
satisfaze os requisites de controle A rede nesg caso,
funciorna cono um compensadode gravidade O torque
provido pela rece & capa de supri a defigénci da es-
trutura de controk do tipo PD, que ndo apreserda capa-
cidack de compenseggo dos termas de gravidade (figura
9).

6.4 Analise do Esforgo de Controle

As figuras 10 e 11 apresenta as acdes de contro-
le pam 0 ca® onde existem variaches paranétrices e
perturbgdes atuana sobe o manipulade.

Obseva-2 que o controlado neurad apreserd uma
acao de controk mais oscildbria. Es® inconveniente
acontee devido a dois fatores A primeira influénca é
decorrent da necessidaglde ajust dos pes® da rede
frente as mudargas de referéncia ou a existéncia de uma
perturbgao. O segund fatar provém da falta de conhe-
cimenb sobe a interacdo entre o controlado classio e
arece neural ndo sena conhecié uma forma de esta-
belece critérios de projeb e analise de estabilida@ do
sistenma manipulador/controlade- rede neura) de forma
aincluir a otimizacdo da lei de controk durane a fase
de projeb do controlade. Alem dissq o treinamend da
rece neura encontra-e basead someng no erro de po-
sicionamentpe ndo leva em conta o esfoico da acdo de
controle.
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Figura 10: Controle PD: Acao de controle

7 Conclusbes

O empeego de estrutura adaptat/as em controk de
robds & uma alternaiva as técnica de controke conven-
ciond que necessitan do conhecimerd anditico do mo-
delo do manipulade. A vantagen do empiego de redes
neuras resick justament na ndo necessidagldo conhe-
cimenb da plantg sena capa de aprende o modelo
dinamioo do manipulade, incluindo as nao-linearidades,
etambém asincertezas.



Controle Neural
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Figurall: Controk Neural Acdo de controle

Entretanto a necessidaglde um treinament prévio
off-line, com 0 empiego de um conjunb de exempl ob-
tidosdo sistenareal pode se um entrave asua utilizacao
em robbtica Primein porque deacord comaqualidade
do conjunb de exemplas utilizado e com aformadetrei-
namend empegada ndo € possivel prever o comporta-
menb darede pamsitugcdes em que ela ndo foi treinada.
Isto & acapacidaddegeneralizgao darede pode ndo ser
suficiene pam garanti uma performane satisfdoria do
sistena de controle Segundq o process de treinamento
geralment € lento e exige um cusb computacionkele-
vada Em manipuladoreroboticos de mais de trés graus
de liberdade a quantidae de dad € relaivament alta,
aumentand o tempo de treinamento.

Nas tardas de seguimenb de trajetbria de postao
os controladors classics do tipo PD/PD ndo sio su-
ficientes pois nao apresenta boss propriedadsfrente a
existéncia de perturbgdes e variagdes paranétricas Es-
tratégias de controk queincluem um modeb paranétrico
do robd em sua estrutura como o controk invero de
juntas ou o controk hibrido de forca/pos¢ao, procuram
aumenta a performane da sua estrutua de controle.
Paém, essa estraégiss necessiten de um conhecimen-
to mais preci® sobe os paametres do modeb do ma-
nipulada. A falta de precsao no modeb estimaed em-
pregad nalei de controle poce levar o sistena a apre-
senta um desempent fora das especificades Dessa
forma, uma rede neurd que complemerg o agado de um
controlade principal assumind o papé de compensar
nao-linearidadse perturbg@des nao-modeladaatuantes
sobe a dinamica do manipuladeo, apresentouescomo
umasolucdo adequadafaltadeconhecimendsobeessa
dindmica.

Entretantoas estrutura de controk neurd apresenta-
ram acdes de controk mais oscilabrias em compargao
com as estraégiss convencionasde controke deposicio e
controk hibrido for¢ca/pos¢ao. Outradesrantagemcon-
sise na necessidaglde existir um controlade principal
(controlado PD). Além dissq ainda ndo se encontram
estabelecidgprovas e critérios de estabilida@ pam o sis-
temarobd/controlado+ rede neural.

A estratégia de controk aqu apresentaaldevera ser
implementad a seguir em um robd red dispaivel no
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Laborabrio de Robbtica da UFSC A estrdégia eta
também send alteradi de formaa permitir o controke de
forga, que seatemade outro artigo em futuro proximo.

Referéncias

[1] K. J Hunt, D. Sbarbarp R. Zbikowski, ard P. J. Gan-
throp. Neurd networls for contrd systens - a suwvey.
Automatic 28(6):1385-14061992.

I. H. S. Filho and M. R. Stemmer. Reda Neurais. LCMI
- UFSC - Florianbpolis 1993.

K. S. Narendra Neurd networls for controt Theor and
practice Proceeding of IEEE, 84(10):1385-14060cto-
ber 1996.

T. Fukudaard T. Shibata Theor ard applicatiors of neu-
ra networls for industrid contrd systems IEEE Tran-
sactiors on Industrid Electonics, 39(6):472—489 De-
cembe 1992.

M. Agamwal. A systemat classificatim of neural
network-baseé control IEEE Contol Systemsage 75—
93, April 1997.

L. S. Wilfinger. A comparisa of force contrd algoritms
for roboss in conta¢ with flexible environments Mas-
tersthesis Rensselae- Polytechnt Institute Troy, New
York, 1992.

C. C. deWit, B. Siciliang and G. Bastin Theoly of Robot
Contol. SpringerVerlag 1996.

F. L. Lewis, C. T. Abddalah, and D. M. Dawson. Contol
of Robd Manipulators. MacMillan Publishirg Co., 1993.
H. Asadaand J. J. E. Slotine. Robd Analyssand Contol.
Jom Wiley and Sons 1986.

A. Ishigurg T. Furuhashi S. Okuma and Y. Uchikawa.
A neurd netwok compensatio for uncertaintis of robo-
tics manipulators IEEE Transactiors on Industrid Elec-
tronics 39(6):565-569Decembe 1992.

D. Katic and M. Vukobrabvic. Connectionisbase ro-
bat controt An overview. IFAC - 13" Triennial World
Congess pages 169—174 1996.

S.M. Zlauddnard A. M. S. Zalzala Model-basd neural
netwok compensantio for uncertaintie of roba arms.
IFAC - 13" Triennial World Congess, pages 157-162,
1996.

A. M. S. Zalzah ard A. S. Morris. Neurd Networls for
Robott Control - Theor and Applications Ellis Horwo-
od, 1996.

M. J. Er ard K. C. Liew. Contrd of adef one scaarobot
using neurd networks. IEEE Transactiors on Industrial
Electronics, 44(6):762—768Decembe 1997.
A.A.Nebard L. C. S. Goes Projeb de um controla-
dor neurd para o robd ita-iemp 111 Conges® Brasileiro
de Reds Neurab - |V Escob de Reds Neuras - Flo-
riandpolis page 384-389 Julho 1997.

M. R. Stemme E. R. de Pieri, and F. A. P. Borges Um
controlade neurd adaptat/o pam o robd manipulador
puma 560 Proceeding of XIlI1 Brazilian Automatt Con-
trol Confeence - XIl CBA, 5:1633-1638Setembp 1998.
M. R. Stemme, E. R. de Pieri ard F. A. P. Bor-
ges. Compargdo de performane ente controladores
classice e um controlado torque computad neurd apli-
cada ao robd puma 560. 111 Conges® Brasileiro de Re-
desNeuais- 1V Escoh de Reds Neurais - Florianopolis,
page 390-395 Julho 1997.

(2]
(3]

[4]

(5]

(6]

(11]

(12]

(13]

(14]

(19]

(16]

(17]



