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Abstract

This paper presents the implementation of a neural
controller applied for controlling a six joint robot. The
Neural network isused asa nonlinear compensator for the
dinamic system. A new control scheme was developed
using the neural network to estimate the computed torque
functions. The system was implemented using three PIC
microcontrollers and a pentium computer. The details of
the hardware and software design are presented including
the laboratory results.

1. Introducéo.

Muitos processos préticos envolvem comportamentos
ndo-lineares. Todavia, os robds, sistemas atamente ndo
lineares e acoplados, sdo exemplos particularmente
adequados parateste de estratégias de controle baseadas em
redes neurais artificiais. Dentre as diversas tentativas de
controle através de redes neurais, destacam-se agquelas onde
se procura compensar as ndo linearidades inerentes a
dindmica dos robds [10],[11],[12],[13] e [14]. Neste
trabal ho, usa-se o principio do controle através do torque
computado efetuando-se a compensagdo através de uma
rede neura de alimentagdo direta.

Ao contrério de aguns trabal hos onde a compensagéo €
parcid, efetuase a compensagdo completa da equacéo
dindmica. Isto foi possive aravés do treinamento off-line de
uma rede neural com 20 neurbnios na sua camada
intermediaria. Os detalhes do treinamento da rede, o projeto
de hardware e os resultados obtidos em laboratdrio com um
robd de seisjuntas rotacionais sS30 apresentados neste artigo.

O hardware implementado em laboratério foi
desenvolvido atendendo as exigéncias do projeto.
Entretanto, alguns fatores importantes foram levados em
consideracdo uma vez (que, Optou-se por usar
microcontroladores com arquitetura RISC, de modo a
facilitar sua aplicagéo tanto em hardware como em software.
Dentre estes, pode-se citar: facilidade de aguisicdo no
mercado, custo reduzido, de forma a ndo inviabilizar o
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projeto, e ferramentas de suporte para utilizagdo do
dispositivo.

Procurou-se detalhar o treinamento da rede neura
quando aplicada para processos MIM O néo-lineares. Sendo
assim, nasecéo 2, estdo ilustrados o modelo darede neurdl,
a expressio matemdtica representativa e a forma de
treinamento empregada. Na se¢do 3, detalham-se a estrutura
daplantanéo-linear e as equagdes diferenciais que aregem.
O hardware implementado em laborat6rio é mostrado na
secdo 4. Os resultados obtidos pela rede neural bem como
as conclusdes e os comentérios finais estdo dispostos na
secéo 5 e 6.

2. Modelo para aredeneural.

Umarede neural feedforward multicamadas consiste de
um determinado nimero de neurénios interconectados e
organizados em sucessivas camadas. Cada neurdnio darede
tem habilidade independente de processamento e ndo tem
qualquer interconexd com outros neurdnios da mesma
camada. A descricdo matemética genérica da rede neural
com g camadas €
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(1)

ondey(t+1) é a saida estimada pelarede neural, y(t) e u(t)
s80, respectivamente, as saidas e as entradas do processo,
W, sB0 os pesos sindpticos na camada k. A funcéo de
ativagao € s(.) = {1+ exp [-()]} ™

A rede neural utilizada no projeto tem a estrutura de 3
camadas: umade entrada, uma intermedidria e uma de saida
[8, 11, 12], conforme ilustragéo dafigura 1.

A entrada para a rede neural é um vetor, contendo as
posi¢des, vel ocidades e acel eragdes de comando das juntas
do rob6. Os valores de entrada e saida da rede neura séo



normalizados entre -1 e 1. A saida é composta de trés
vetores contendo respectivamente os torques no tempo (t)
desenvolvidos em cada uma das juntas do robd. A camada
de entrada é formada por 18 elementos, os quais estédo
conectados a um conjunto de 20 neurdnios na camada
intermedidria, que por suavez estdo conectados a outros
seis na unidade de salda. A camada intermedidria e a
camada de saida usam fun¢&o de ativag&o do tipo sigmoidal.

Figura 1. Estruturada Rede Neural com uma camada
intermedidria.

O treinamento da rede neural é realizado apds a coleta
de 3600 dados provenientes do acionamento aleatdrio das
seis juntas do robd. Geraram-se, entdo, doze vetores
contendo as informagdes de entrada e saida da planta. O
agoritmo utilizado para treinamento da rede neural foi o de
propagagéo retroativa de erro [7]. Os dados relativos as
entradas e saidas foram medidos em tempos fixos de
amostragem. A entrada para a rede neural é um vetor,
contendo as posicdes, velocidades e aceleragbes de
comando das juntas do robd. Este esquema, permite que a
rede neural sejatreinada off-line.

A seguir, s80 apresentados 0S seguintes passos
essenciais para treinamento da rede neural.

a) Apresentam-se os vetores de posicdo, velocidade e
aceleracdo a entrada da rede neurad.
b) Cacula-se asaida da camadaintermediaria utilizando-se

a seguinte equagéo:

(2)

Onde:

V,, = Elementos da matriz de pesos situada entre a
camada de entrada e aintermediaria

S = Vetor de entrada.
¢) Calcula-se a saida da rede com a seguinte equagao:
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(3)

Onde:

W,; = Elemento da matriz de pesos situada entre a
camadaintermedi&ria e asaida

h, = Salda da camadaintermedidria

d) Calcularse o valor de AW,; a ser adicionado a matriz de
pesos W,

AW, = nd h + a AW, (n-1) (4)

Onde:

1 = Taxade aprendizagem.

d; = Erro entre o valor desgjado e o obtido na saida da
rede.

o = Fator de amortecimento.

AW, (n-1) = dltimo valor adicionado a matriz de pesos
W,.
JNo trabalho, o fator de amortecimento « (expresso na
eg. 4), que determina o efeito da variagdo do peso anterior
para o cédlculo do préximo, na direcdo do mapeamento
desgjado, usado no treinamento da rede neural, foi de 0,001.
No sentido de reduzir o tempo de aprendizagem, variou-se
a taxa de aprendizagem n que determina o ganho, a cada
iterac&o do algoritmo, na faixa compreendida entre (0,65 a
0,018).
€) Atualizam-se as matrizes de pesos AW,; e AV, , respecti-
vamente.

f) Repetem-se 0s passos de a a e até que o erro quadratico
minimo estabelecido, sgja atingido.

Este procedimento faz com que, durante o processo de
gprendizagem, as conexdes dos pesos sgjam gjustadas para
minimizar a soma quadréatica de erro entre as saidas
desgjadas e as saidas da rede neural. Os sinais de erro sdo
entéo propagados retroativamente para g ustar os pesos das
conexoes.

3. Estrutura da planta.

Como os robds se caracterizam por terem
comportamentos ndo lineares e efeitos de acoplamentos
entre juntas, tais fatores dificultam o controle em
vel ocidades altas, principa mente quando sdo empregados
métodos de controle convencionais. Na tentativa de superar
estas dificuldades, vérios agoritmos de controle usando as
caracteristicas dindmicas do rob6 manipulador tém sido
propostos [1],[4],[3].[6].[9].

Como as redes neurais sd0 apropriadas para se
aproximar mapeamentos ndo lineares, €las se tornaram uma
poderosa ferramenta de controle. Surgiu, entdo, um novo e



amplo campo de pesquisas denominado neurocontrole, que
pode ser definido como: 0 uso de redes neurais como
controladores. Diversas maneiras de incluir redes neurais
no controle de sistemas dindmicos foram propostas, sgja
para identificacdo, seja associadas a controladores
convencionais, ou mesmo desempenhando a fungéo de
controladores. Por conseqiiéncia, neste Ultimo caso, as redes
neurais sdo também chamadas mais apropriadamente de
Neurocontroladores.

A equacdo dindmica de um robd manipulador descreve
a relacdo entre a taxa de variaggo da configuracéo e os
torques exercidos pelos atuadores em cada junta (motores
elétricos, pneuméticos, etc.). Para um robd manipulador
com n graus de liberdade a equacdo dinamica baseada na
formulagdo L agrangeana pode ser descrita como:

(5)

T = M(g).4 + H(a,q) + G(a) + F(9)

Onde:

T— Vetor nx1 de esforgos de acionamento no tempo t
(entrada generalizada forgas/torques).

g,gef§ —Vetores nxl representando, respectivamente
posi¢ao, velocidade e aceleracdo das varidveis dejuntas.
M(gq) —Matriz nxn simérica e ndo-singular que
representaainércia.

H(g,q) —Vetor nxl especificando termos de reacOes
coriolis e forgas centrifugas.

G(q) —Vetor nx1 especificando os efeitos devido a
gravidade e forgas externas.

F(g) —~Matriz diagonal nxn especificando coeficientes de
atrito viscoso.

Cada elemento de M(q) e G(qg) é uma funcéo que depende
da posi¢do de cada junta do robd. Ja o termo H(q, ) que
especificareacBes coriolis e forgas centrifugas € uma fungéo
tanto da posicao (q) quanto davelocidade () [2],[3] e[5].

O controlador neural usando o método torque
computado, mostrado nafigura 2, € implementado em dois
estagios. realimentacdo de posicdo e velocidade e
compensador ndo linear, proporcionado pela rede neural.
Neste método, a rede neural € treinada para aprender a
estrutura completa da equagdo dindmica do robd. Desse
modo, aaprendizagem passa a ser generalizada de maneira
gue todos os termos da equacdo dindmica do robd sgjam
inseridos no processo de aprendizagem da rede neural.
Contudo, para que este procedimento seja completado com
sucesso, arede neural precisa assimilar toda a dinamica do
robd.

Posteriormente, a rede neura é colocada no modo de
operacdo, atuando como controlador. Neste caso, pode-se
verificar pelo diagrama da figura 2 que a rede neura
aprende o mapeamento dos torques a partir da posicéo,
velocidade e aceleraco desenvolvida em cada uma das
juntas do robb. Entdo, fornecendo-se as posicdes,
velocidades e aceleragfes desgjadas pode-se gerar os
torques desgjados, capazes de levar o efetuador até a

posicdo desgjada.
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Robd

/
Figura2- Diagramade blocos do controlador neural usando
0 método torque computado.

4. Hardwar e implementado.

Descreve-se, nesta se¢do, 0 sistema de hardware
implementado em laboratério e que foi utilizado no
processo. O hardware digital implementado é baseado em
trés microcontroladores dafamilia PIC da Microchip. Trata-
se de uma familia de microcontroladores com arquitetura
RISC de 14-bits e custo bastante reduzido. Oferece uma
amplafaixade opghes, desde manejamento de interrupgdes
até geracdo de sinais PWM com processamentos
independentes da CPU. Ha um conjunto de instrucfes
simples, mas extremamente poderoso que enfatiza as
operacles byte, bit e de registradores[15].

A figura 3 ilustra o diagrama de blocos da arquitetura
gera do sistema desenvolvido para o robd MAZ2000.
Basicamente, deesta dividido em dois niveis de hierarquia.
O primeiro nivel, 0 mais dto, € composto por um
computador IBM-Pentium servindo como computador
mestre de controle, passando os comandos para serem
interpretados por trés microcontroladores PIC16C73A que
representam o segundo nivel.
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Corrente da a6

Figura 3- Diagrama de blocos simplificado da arquitetura
geral do sistema.

Cada um destes microcontroladores controlam duas juntas
individualmente. As juntas do robd MAZ2000 foram
equipadas com sensores de posicao e sensores de efeito hall,
trabalhando em conjunto com circuitos auxiliares, para
medic¢&o dos torques.

O bloco interface foi desenvolvido para permitir a
integracdo do microcomputador com o0 meio ambiente, cuja
funcdo & aguisicdo e monitoramento de sinais em tempo



real, supervisio e controle. A figura4 ilustrao diagramade
blocos dainterface de dados.
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Figura 4- Diagrama de blocos dainterface de dados.

O hardware foi desenvolvido de forma que trés blocos
idénticos pudessem controlar o sistema. Sendo assim, a
figura 5 ilustra a arquitetura interna de um Gnico chip.
Observa-se que ela é baseada em registradores com o
barramento de memodria de dados separado do barramento
de memdria de programa (caracteristica da arquitetura
RISC).
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Figura 5- Diagrama de blocos do microcontrolador
PIC16CT73A.

Alguns processos considerados atrativos na escolha do
microcontrolador PIC16C73A foram: sua habilidade de
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gerar doissSnais PWM, independentes do processamento da
CPU, gerar interrupgdes pelo hardware interno de modo que
um dos registradores de 16 bits possa ser usado como
registrador de periodo programavel, nimero de
temporizadores e ou /contadores. Além do mais, enquanto
uma instrucdo estiver sendo executada e valores estiverem
sendo lidos ou escritos na memaria ou em 1/O pela via
apropriada, outra instrucdo ja estara sendo carregada pela
viade memaria de programa.

Os circuitos amplificadores, usados para acionamento
das juntas, convertem os sinais PWM provenientes dos
microcontroladores em tensfes de saida proporcionais as
respectivas razoes ciclicas dos sinais PWM. Estes circuitos
sd0 implementados usando uma ponte em “H” com
transistores darlington.

5. Resultados experimentais.

Usando dados reais obtidos através de medicdes de
posicao, velocidade, aceleracdo e de torque do robd, apos
o término de cada se¢do de treinamento da rede neurd,
verificou-se 0 tempo gasto e a taxa de caimento do erro
quadrético. Em seguida, alterou-se ataxa de aprendizagem
e redlizou-se novo treinamento, sempre verificando o tempo
gasto e a taxa de ero. Posteriormente, o mesmo
procedimento foi realizado com o nimero de neurénios na
camada intermedidria e por Ultimo, combinando os dois
procedimentos. Observou-se que durante o treinamento da
rede neural, o gjuste do fator de amortecimento exerceu
pouca influencia na convergéncia da curva de
aprendizagem.

Os resultados obtidos a0 final do processo de
treinamento de uma Unica rede neural capaz de aprender o
comportamento din@dmico do robd manipulador com seis
graus de liberdade, s8o mostrados nas figuras 6, 7, 8, 9,10
ell.
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Figura 6- Resposta da Rede neural - Junta 1.

As figuras 12(a), (b) e (c) ilustram os resultados
provenientes do rastreamento de tragjetdria obtidos da juntas
1, 2 e 3 pelo controlador neura implementado. O tempo
para completar a trgjetéria foi estabelecido em 8,0s. A
trajetéria de referéncia foi gerada dentro do espago de
trabalho do rob6 MA2000, entre (0 - 270°).
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Resposta do neurocontrolador no




6. Conclusao.

Quando ndo se necessita de precisdo elevada no
posicionamento, com uma boa sintonia, os controladores
convencionais podem gpresentar resultados excelentes. Este
€ 0 motivo pelo qual eles s8o usados ha maioria do robds
comerciais existentes. Entretanto, quando precisdo é um
fator fundamental, mesmo em velocidades ndo t&o atas os
métodos convencionais se tornam inadegquados.

O méodo mostrado neste trabal ho apresentou resultados
bastante promissores quando empregado no controle de um
robd de seisjuntas. A sintoniafoi facilmente obtida, ou sgja,
osparémetros K, e K, o escol hidos por tentativa e erro de
formaque o erro de controle atinja assintéticamente o valor
zero, bem como o seguimento de trgjetdrias dinamicas. Vae
lembrar que todos os termaos dinamicos, do sistema, foram
considerados (a excegcdo da carga no efetuador). Para
obtencdo dos resultados agqui apresentados, o tempo
necessario para treinamento da rede em uma méquina
Pentium 200 Mhz foi de 298.26 segundos. Outro ponto
interessante a se notar € que as respostas ao degrau das
juntas, ficaram praticamente idénticas, o que leva a
conclusfo de que todas atingiram um grau de aprendizagem
praticamente no mesmo instante. O controle pode ser
implementado na prética com o minimo de hardware e
software. O estudo mostra também que é possivel controlar
com precisdo um robd no rastreamento de trajetdrias.
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