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RESUMO

Neste trabalho sdo desenvolvidas téenicas do controle de
manipuladores robéticos baseadas em redes neurais artificiais ¢ controle adaptativo.
Um resumo sobre a tcoria de redes neurais ¢ as técnicas de neurocontrole mais comuns
¢ apresentado. O cilculo da equagio dinamica de manipuladores roboticos ¢ abordado.
Uma representagdo para a equagdo dindmica, e {crmos de diagrama de blocos, é
desenvolvida. Com base neste diagrama, dois novos métodos recursivos para calculo
eficicnte da matriz de inéreia ¢ da equagiio dindmica de manipuladores sdo propostos: o
Método dos Caminhos Inversos ¢ o Método dos Caminhos Centrais. Uma forina
fatorada para a matriz de inéreia € derivada. A equagdo dinamica ¢ desenvolvida numa
forma Lincar-Cm-Pardmetros ¢ um método recursivo para calculo da matriz de
regressores ¢ proposto. Uma estrutura modular para controle ¢ adaptagiio de parametros
de manipuiadores robadticos ¢ descnvolvida, resuftando num Controlador Adaptativo
Modular, ondc para cada junta do manipulador ¢ associado um modulo de controle ¢
adaptagiio correspondente. I derivada uma forma Lincar em Termos Cinematicos para
a equagdo dindmica. Usando csta formulagiio, ¢ proposto um esquema de controle de
manipuladores roboticos bascado cm redes ncurais padronizadas: o Neurocontrolador
Modular, Neste esquema, um modulo neural de controle ¢ associado a cada junia do
manipulador. Um método de treinamento inverso direto para o neurocontrolador
modular ¢ proposto ¢, bascado em técnicas de controle adaptativo, um esquema de
treinamento adaptativo dircto ¢ desenvolvido. Para testar as cstratégias de controle
propostas, foi desenvolvida uma ferramenta  para  simulagdo  dindmica  de
manipuladores, denominada ROBOTLAB, a qual inclw apresentagdo grafica de

resultados em trés dimensdes.
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ABSTRACT

In this work, robot mampulator control techniques based on
artificial neural networks are developed. A theoretical review of Neural Networks and
neurocontrollers s presented. A Block Diagram representation of the robot dynamics
cquation is developed. Based on this representation, two recursive algorithms for
efficient computation of the inertia matrix and dynamics cquation are proposed: the
Inverse Path Method and the Central Path Mcthod. A factored form of the incrtia matrix
is derived. A Linear-In-Parameter Robot Modcl is developed and a recursive method for
the computation of regressor matrix is proposed. The concept of modular adaptive
control of robotic manipulators 1s presented. In the modular scheme, control and
adaptation modules are assigned to cach link, allowing the control and adaptation of
cach link dynamic parametcrs independent of the other links. A Lincar-In-Kinematic-
Terms robot model is developed. Based on this model, the concept of Modular
Neurocontroller for robotic manipulators is presented. In the proposed scheme, Neural
Modules (Standardized Neural Networks) are assigned to each link. The modules are
joined in a global control system that can be applied to any serial manipulator. A direct
inverse training method for the modular neurocontroller is proposed and, based on
adaptive control techniques, a direct adaptive training scheme 1s developed. In order to
test the proposed control schemes, the ROBOTLAB software ool was developed. This

tool aliows the robot dynamics simulation, including 3D graphics output.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO GERAL

1.1 Objetivo

Desde a década passada, um vigoroso esforgo de pesquisa tem
sido direcionado ao estudo das redes neurais artificiais. As redes neurals sdo
constituidas por unidades computacionais denominadas neurdnios artificiais, 0s quais,
ao screm interligados massivamente em paralelo, apresentam propriedades coletivas
tais como a capacidade de aprendizado. Lista interessante propricdade despertou o
interesse dos pesquisadores no sentido de desenvolver as técnicas nccessarias para
aplicar as redes neurais artificiais no controle de sistemas dindmicos ndo lineares, nos
quais as técnicas de controle classico, geralmente, ndo sdo sulicicntes para parantir
satisfatoriamente as especificagdes de desempenho {Narendra & Parthasarathy, 1990].
Os manipuladores robaticos, sistemas allamente ndo lincarcs ¢ acoplados, sdo cxemplos
particularmente adequados para o teste de estratégias de controle bascadas em redes
neurais. Nestc sentido, diversos ncurocontroladores foram descnvolvidos, a maioria dos
quais para casos particularcs de manipuladores simples, com pequeno numero de
juntas. Para manipuladores com maior namero de junlas, o projeto  dos
ncurocontroladores esbarra no grande tamanho das redes neurais necessarias para a
implementagio dos mesmos, além de um periodo de aprendizado crescenle, Assim, no
panorama atual dc pesquisas na area, pode-se verificar a auséncia de uma abordagem
genérica ¢ sistematica no projeto de neurocontroladores para manipuladores roboéticos.
Dentro deste contexto, o objetivo do presente trabalho ¢ apresentar uma contribuigio ao
descnvolvimento  dc  téenicas  sistematicas ¢ padronizadas  de  projcto  de
neurocontroladores para manipuladores roboticos, independentemente do tipo ¢ numcero
de graus de hiberdade dos mesmos, fornecendo subsidios para uma cscolha mais

critcriosa da cstrutura ¢ dos pardmetros das redes neurais utilizadas.
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1.2 Metodologia

Esta tese estd basecada no conceito de controle modular de
manipuladores roboticos, que propde a utilizagdo de médulos de controle independentes
para acionamento das diferentes juntas de um dado manipulador. Neste sentido,
controladores adaptativos e neuroadaptativos foram desenvolvidos com base nesla
filosofia. Para verificar o desempenho dos controladeres propostos e, devido aos altos
custos de montagens experimentais nesta arca, oplou-s¢ por lestar as técnicas de

neurocontrole desenvolvidas através de simulagdes computacionais,

A simulagdo dindmica de um manipulador robdtico requer o
computo da equagdo dindmica do mesmo que, dependendo do nitmero N de juntas,
pode resultar numa carga computacional excessiva. Neste sentido, foram desenvolvidos
algoritmos, para calculo da equagio dindimica de manipuladores seriais, caracterizados
por um csforgo computacional de ordem N Visando simular a dindmica de
manipuladores roboticos seriais de mancira bem rcalista, incluindo a maior parte dos
efettos dindmicos encontrados na pratica, foi desenvolvida uma ferramenta denominada
ROBOTLAB. Esta ferramenta € um soflware para simulagdo dindmica de
manipuladores roboticos em ambiente Windows, incluindo saida grafica com animagio

cm trés dimensdcs.

Visando o projeto sistematico de controladores neuroadaptativos
para manipuladores roboticos, optou-se por dividir os mesmos cm maodulos
padronizados, de maneira que, para cada junta do manipulador, € associado um modulo
de controle correspondente, com entradas ¢ saidas bem defimdas. Esta abordagem
modular ¢, em particular, bastante atil no desenvolvimento do neurocontrolador, ja que
a tarefa de projeto é, desta maneira, dividida no projeto de redes neurais de menores
dimensées: os modulos neurais de controle. Estes modulos sdo redes neurais bastante
pequenas cujos pardmetros e estrutura podem ser determinados com mais facilidade, ja
que as cntradas ¢ saidas sdo padronizadas. Os modulos podem ser interligados de
mancira a implementar um neurocontrolador para qualquer manipulador serial de N

juntas.
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1.3 Revisio Bibliografica
1.3.1 Introducio

A seguir apresenta-se uma revisdo bibliografica descrevendo o
atual panorama das pesquisas na arca de controle baseado em redes neurais, dindmica,
simulagdo, controle adaplativo e neurocontrole de mampuladores, de maneira a situar
adcquadamentc o presenie trabalho em relagdo ao cenario de pesquisa nacional e

internacional.

1.3.2 Redes Neurais e Neurocontroladores

A partir da década passada, houve um grande aumento de
interesse  na pesquisa de sistcmas dolados de capacidade de aprendizado, usando
modclos inspirados em neurdnios biologicos, as chamadas Redes Neurais Artificials
[Hecht-Nielsen, 19901, [Hertz, et alii, 1991], [Kovacs, 1996]. As redes neurals sdo
constituidas de elementos adaptativos ndo lineares, usualimente chamados de Neurdnios
Artificiais, os quais possuem um ¢levado grau de interconexdio mutua. Apesar da
limitada capacidade de processamento de imformagdo de um neurdnio individual, a
interconexdo de um grande ndmero deles resulla num sistema massivamente paralelo,
com capacidade de aprender complicadas relagdes nio lineares. Diferentes tipos de
redes neurais foram modeladas nas Gltimas décadas. Algumas das mais conhecidas sao
o Perceptron [Rosenblatt, 1962], Adaline [Widrow, 1962] ¢ as redes recorrentes de
Hopficld [Hopficld, 1982]. Em particular, redes neurais baseadas em neurénios Adaline
tipo sigmoide [Rummelhart, et alii, 1986] tornaram-se bastante utilizadas em aplicagdes
em controle automatico, apos o desenvolvimento do algoritmo de propagagio retroativa
de erro [Rummclhart, et alii, 1986], o qual tornou-se o método mais difundido para

treinamento de redes neurais multi-camadas.
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A capacidade de aprender complicados mapeamentos nio
lincares torna as redes neurais artificiais candidatas promissoras para aplicagdes em
controle de sistemas ndo lineares. Neste sentido, desde os trabalhos pioneiros de
Werbos [Werbos, 1989], Narendra e Parthasarathy [Narendra & Parthasarathy, 1990},
considcraveis esforcos de pesquisa foram direcionados visando o desenvolvimento de
técnicas de controle dindmico bascadas em redes neurais. Desta maneira, surgiu um
novo e¢ amplo campo de pesquisas denominado Neurocontrole. Foram propostas
diversas maneiras de incluir redes ncurais no controle de sistcmas dindmicos, scja para
identificagdio, seja  associadas a controladores convencionals, ou  MEsSmo
desempenhando a fungdo de controladores. Neste ultimo caso, as redes neurais sdo

chamadas mais apropriadamente de Neurocontroladorcs.

A questdo da aplicagdo da capacidade de auto-aprendizado das
redes neurais em sistemas de controle é abordada de maneira clara e concisa por
Nguven [Nguyen & Widrow, 1991]. Os problemas associados a implementagdo de
neurocontroladores do tipo adaptativo ¢ do tipo “por aprendizado™ sio discutidos por
Tanomaryu [Tanomaru & Omatu, 1991], [Tanomaru & Omatu, 1992] ¢ Yamada
[Yamada & Yabuta, 1991], [Yamada & Yabuta, 1993]. Narendra discute em detalhes o
uso de métodos baseados em gradiente para otimizar o desempenho de sistemas
dindmicos que incluem redes ncurais |[Narendra & Parthasarathy, 1991]. O problema de
treinamento de redes ncurais ¢ aplicagdes de servocontrole € abordado por Low [Low,
ct alii, 1993}, que propde um método cficiente para treinar neurocontroladores de
sistemas ndo lineares. Um método, baseado em ldgica nebulosa, para determinagédo on-
line dos coeficienie de aprendizado ¢ adaptagdo de neurocontroladores ¢ apresentado

por Cavalcanti |Cavalcanti, 1995].

Acompanhando o aprimoramento das {écnicas de otimizacio dec
sistemas dindmicos contendo redes neurais, foram publicados indmeros trabalhos
relativos ao uso de redes neurais nas mais diversas arcas dc controic automatico:
identificagiio de sistemas {Babu & Eswaran, 1992], [Mistry & Nair, 1994], [Sira-
Ramircz & Zak, 1991], [Chen, et alii, 1990]; controle robusto [Qing, 1992]; controle
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otimo |Zhang, et alii, 1992}; rejeigdo de perturbagfes {Mukhopadhyay & Narendra,
1993]; controle baseado em logica ncbulosa [Werbos, 1993], [Kim, et alii, 1993]; etc.

Acompanhando os desenvolvimentos teoricos em neurocontrole,
diversas aplicagdes foram propostas, particularmente na area de engenharia elétrica.
Diversos exemplos de neurocontroladores de corrente em sistemas eletronicos
industrniais sido encontrados na literatura. Dois neurocontroladores, (um Inverso Direto e
outro Adaptativo Indircto), para controle de corrente de retificadores, sdo descritos em
[Pinheiro, et alii, [995]. Tai, [Tai, et alu, 1990], apresenta um ncurocontrolador inverso
direto para regulagem de corrente, tensdo ¢ velocidade de um molor de corrente
continua. Em [Patton, 1995] descreve-se um neurocontrolador de corrente para motor
de corrente continua sem escovas, treinado para emular a dinamica de um controfador
Proporcional-Integral. Em comparagdo com o controlador Proporcional-Integral
emulado, apos o trcinamento, este neurocontrolador apresenta desempenho dindmico
secmelhante, com as vantagens de adaptabilidade, maior robuslez a varagdcs
paramétricas ¢ baixa scnsibilidade a ruidos. A estabilidade de um ncurocontrolador de
correnle para inversor PWM € analisada em [lioh, et alii, 1990]. Em [Song, ct ali,
1991] apresenta-se um ncurocontrolador adaptativo de corrente estatorica para motores
de indugdo, que apresenta distor¢io harmonica consideravelmente menor que
controladores  por  histercse  convencionais.  Neurocontroladores para a  correnle
estatdrica de motores de indugdo, basecados na configuragdo de controle inverso direto,
sdo apresentados em [Alsina & Gehlot, [992-A), |Alsina & Gcehlot, 1993-C]. Um
neurocontrolador adaptativo direto para a corrente estatorica de motores de indugido ¢
descrito em detalhes em [Alsina & Gehlot, 1995-E] e [Alsina & Gehlot, 1995-B].
Sistemas de controle neuroadaptativos para acionamento de motores de indugédo
bascados em campo orientado foram sugeridos|Ba-Razzouk, et alii, 1995}, [Alsina &

Gehlot, 1993-D].
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1.3.3 Dinamica e Simulag¢iio de Manipuladores

Os manipuladores robéticos sdo sistemas mecdnicos constituidos
por corpos rigidos interligados por juntas (rotacionais ou prismaticas) acionadas por
atuadores. Matematicamente, a dinamica destes sistemas ¢ descrita por uma equagio
diferencial vetorial ndo lincar de segunda ordem. Assim, a dinimica inversa de um

manipulador genérico de N juntas ¢ dada por:

T=M(q).4+1,(q,9) (1.1}
onde,
t = Vetlor NxI de esforgos de acionamento (for¢as ou conjugados). {

q = Vetor Nx1 de variaveis de juntas (dngulos ou deslocamentos).
M(q) = Matriz de Inércia NxN. |

1,(q.q) = Vetor Nx1 de reagdes coriolis, centrifugas, gravitacionais ¢ perturbagocs.
A dinimica dircta ¢ obtida invertendo a Equagdo (1.1):
=M(q)" (1 - 7,(q.9)) (1.2)

O cuslo de montagens experimentais na area de robotica €
elevado, tornando dificil a sua adquisigdo por parte de instituigdes de ensino e pesquisa
no Brasil. A utilizagio de simulagdo computacional de¢ sistcmas robotizados € uma
solugdo alternativa de baixo custo para aplicagdes de ensino e pesquisa na area de

robotica. A simulagdo dindmica de manipuladores envolve a integragio numérica da

cquagdo (1.2) de mancira a obter a evolugdo temporal do vetor de posigdes de junta g

produzido por um vetor de ¢sforgos de acionamento correspondente. A oblengdo da
equagio de dindmica direta ou inversa em formula fechada ¢ um procedimento tedioso,
sendo praticavel para manipuladores de duas ou trés juntas. Para manipuladores de mais
graus de liberdade a obten¢do manual da formula fechada torna-se impraticavel. [2 claro * )

que métodos de computagdo simbdlica podem ser utilizados com sucesso, mas a
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cquagdo resultante normalmente ocupa algumas paginas de simbolos, de mancira que

métodos numéricos sdo mais adequados.

Historicamente, os dois métodos classicos para obtencio da
equagdo de dinimica inversa de manipuladores robéticos sio o Método Lagrange
[Uicker, 1967] ¢ o método Newton-Euler [Luh, et alii, 1980]. O primeiro, permite obter
separadamente os termos da cquagio dindmica: matriz de inércia, reagdes coriolis e
centrifugas ¢ reaglio gravitacional. Uma desvantagem deste método ¢ a elevada carga
computacional, que aumenta numa proporgio N*. Assim, para manipuladores com
muitos graus de liberdade, a carga computacional torna-se enorme. Por outro lado, o
Mctodo Newton-Euler, que tornou-se popular a partir dos anos oitenta, ¢ um método
recursivo para o calculo dos conjugados dc acionamenio (dindmica inversa),
apresentando uma carga computacional proporcional ao nimero de juntas, sendo assim
mais apropriado para aplicagdcs em tempo real. Esle método apenas calcula
numericamente o vetor de esforgos de acionamento, apresentando a desvantagem de

ndo manter a estrutura da equacio dindmica.

Modelos  dindmicos  simplificados, apresentando carga
computacional menor, foram propostos. Por exemplo, Li [Li, 1989], apresenta um
método de lincarizagiio da dindmica de manipuladores bascado no método Lagrange. E
claro que o prego a pagar pela simplificagdio ¢ uma menor precisdo na modelagem, de
maneira que foram realizados esforgos de pesquisa visando obter modelos acurados que
apresentassem reducio na carga computacional. Uma boa andlise comparativa de varios
métodos de calculo da equagio dinimica ¢ encontrada em [Zomaya, 1991]. Hollerbach
[Hollerbach, 1980] aprescntou uma forma recursiva para o método Lagrange com carga
computacional de ordem N, mas perdendo informagdo relativa a estrutura da equagdo
dindmica. Baharin |Baharin & Green, 1991] ¢ Li |Li, 1988] apresentaram métodos de
caleulo da equagdo dinamica baseados no método Lagrange com carga computacional
de ordem N°, mantendo a estrutura do modelo. Métodos mais eficientes [Lilly & Orin,
1991] , |Fecatherstone, 1987] , apresentando eslor¢os computacionais de ordem N?

foram desenvolvidos.
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Modclos mais eficienles para aplicagdes especificas foram
desenvolvidos. Um método de computagido eficiente para a dindmica inversa € a matriz
de inércia, reorganizando as equagdes visando um conjunto minimo de pardmetros
dinamicos, foi proposto por Kawasaki |[Kawasaki, et alii, 1992]. Este método, orientado
para identificagiio paramétrica, apresenta um csforco computacional de ordem N2 Um
método eficiente para o calculo da equagdo dinimica de manipuladores que incluem
cadeias cincmaticas fechadas e atuadores redundantes foi apresentado por Nakamura
[Nakamura & Ghoudoussi, 1989].

Formas mais elaboradas para a equagdo dindmica foram
propostas, visando uma notagdo mais simples, compacta e elegante, de maneira a
possibilitar 0 uso de¢ novas fcrramentas matcmaticas. Fang [Fang, et alii, 1994]
aprescntou um metodo recursivo para o cilculo da cquagio dindmica bascado no
concelto de corpos aumentados ¢ sistemas compostos. Park [Park & Borrow, 1994],
apresentou um método recursivo, baseado na geometria de Riemann, para o célculo da
equagio dinimica. Utilizando uma transformagio dc vaniaveis apropriada, Jain [Jain &
Rodriguez, 1994] desenvolveu um método recursivo, baseado nas equagdes de

Lagrange, que resulta em um modelo diagonalizado para a dindmica de manipuladores.

Na simulagio dindmica de manipuladores ¢ necessario integrar
numericamente a Equagdo (1.2), a qual envolve a inversa da matriz de inéreia M(q).
Assim, para realizar a simulagdo de manipuladores ¢ preciso obter explicitamente esta
matriz. Como o método Newton-Euler apenas computa numericamente o vetor de
esforgos dc acionamento, em principio ndo pode ser utilizado para o célculo da matriz
dc inércia, mas Walker [Walker & Orin, 1982] descnvolveu um artificio para
possibilitar o calculo da matriz de inércia a partir deste método recursivo. Balafoutis
{Balaloutis & Patel, 1989] apresentou um método eficiente, baseado no conceito de elos
gencralizados ¢ aumentados, para o calculo da matriz de inércia ¢ da dindmica direta,
apresentando carga computacional de ordem N, Alsina ¢ Gehlot [Alsina & Gehlot,
1996-C], [Alsina & Gehlot, 1994-A], {Alsina & Gehlot, 1994-D] desenvolveram dois
métodos para calculo recursivo da matriz de inéreia, com carga computacional de

ordem N*, bascados numa represcntagio em diagrama de blocos da equagio dindmica.
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Ao lado dos métodos acima, foram apresentados métodos para
obtengdo da dindmica direta (Equagdo 1.2) que ndo requerem o calculo da matriz de
inércia. A partir do método Newton-Euler, Gougoussis [Gougoussis & Donat, 1990]
desenvolveu um método para solugdo em tempo real da dinimica direta, baseado em
lagos algébricos resolvidos através dc hardwarc analogico. Ko [Ko, 1992] apresentou
um método recursivo para solugdo da dindmica direta, a qual ¢ formulada de maneira

1déntica a um Filtro de Kaliman.

Por outro lado, em oposigio a filosofia essencialmente
algoritmica dos métodos acima, novas arquiteturas de computadores, dedicadas a
solugdo da equagio dindmica de manipuladores, foram investigadas, Javaheri [Javaheri
& Orin, 1988} apresentou algumas arquitcturas sistolicas para obtencgio da matriz de
inércia bascadas em 1, N ¢ N(N+1)/2 proccssadores VLSI dedicados, conscguindo uma
carga computacional de ordem N. Lee [Lee & Chang, 1988] propds varios algoritmos
paralclos para computagdo cm tempo real da dindmica direta de manipuladores
robdticos bascados em Arquitctura SIMS (singlc-instruction multiple-data-stream),
utifizando um numero de processadores igual ao numero de graus de liberdade do
manipulador. O niimero de processadores 0timo para o calculo da dinamica inversa em
sistcmas de multiprocessadores fot investigado por Lee [Lee & Chen, 1990]. Fijany
[Fijani, 1994], [Fijany, et alii, 1994] desenvolveu algoritmos paralelos para o calculo da
matriz de inércia ¢ da dindmica direta com carga compulacional de ordem log(N). Um
método paralelo baseado no método Newton-Euler para a obtengdo em separado dos
diversos termos da equagdo de dinamica inversa foi proposto por Pu [Pu & Eldin,
1994].

A simulagdo computacional pode ser implementada para emular
rcalisticamente os clettos dindmicos envolvidos no luncionamento de manipuladores.
Simuladores dindmicos de manipuladores sdo ferramentas poderosas com aplicagocs
em varias areas. No dmbito da pesquisa, a simulagio dinamica permite o estudo de
estratégias de controle de robds sem a necessidade de um prototipo real [lfiigo &

Morton, 1991]. A simulagdo pode ser utilizada ainda para programagio off-line de
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manipuladores [Schroer & Tech, 1986], [Callan, 1986] ¢ testes de funcionamento
[Chevasin & Premicr, 1984]. A simulagdo grafica, incluindo animagiio c¢m 3D ¢ uma
poderosa fcrramenta para o cnsino introdutorio de robotica; neste sentido diversos
simuladores foram desenvolvidos [Raz, 1989], [White, et alii, 1989]. Na manufatura
flexivel, a simulagdo grafica permite a rapida programagio de tarefas ofl-line ¢ testes de
funcionamento da célula de trabalho. Por outro lado, o uso de interfaces graficas em
telerobotica esta se tornando uma ferramenta promissora para controle amigavel de
robods a distincia [Agba, 1995].

Dois pacotes de software para simulagio dindmica e grafica de
manipuladores roboticos, destinados a aplicagbes de ensino € pesquisa, merecem
destaque: Robotica [Nethery & Spong, 1989] e Kobotics Toolbox [Corke, 1996).
Robotica, um pacote de sofiware para analise, simula¢io dindmica ¢ animagio de robds
bascado na [inguagem AMuthematica, faz uso extensivo das capacidades de
processamento simbolico da mesma, Robotics Toolbox é uma biblioteca de fungdes
desenvolvidas como uma extensdo da linguagem Aurlub, voltada essencialmente para a
area dc robodtica, com propositos semelhantes ao pacole Robotica, O software
ROBOTLARB [Alsina & Gehlot, 1995-C], [Alsina & Gehlot, 1996-A}, [Alsina & Gehlot,
1996-B], apresentado nesta {ese, inclui, além de um pacote para simulagio dindmica ¢
grafica de manipuladores roboticos, varias bibliotecas de fungdes relativas a diversas
areas da robotica, tais como; cinemaltica, dindmica, geragio de trajetoria, controle, etc.
sendo uma ferramenta atil, tanto na arca de pesquisa como na area de ensino.
ROBOTLAB ¢ Robotics Toolbox, ao contririo de Koboticu (bascado em solugdes
simbaolicas), sdo baseados em solugdes numéricas, mais eflicientes do ponto de vista
computacional. Apesar de apresentar um conjunto de fungdes basicas ligeiramente
inferior a Robotics Toolhox, a capacidade de animagdo grafica de ROBOTLAB ¢
bastante superior, tanto a Robotics Toolbox como a Robotica. Ao contrario de Robotics
Toolhax, ROBOTLAB ¢ Robotica apresenlam interfaces amigaves, bascadas e menus

e janelas auto-cxplicativos, que simplificam a interaglio com o usuario,
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1.3.4 Controladores Adaptatives para Manipuladores

Devido alto grau de ndo linearidade, o controle acurado de
manipuladores roboticos ¢ um problema bastante complexo. Para a sua solugdo,
diversas estratégias de controle tém sido propostas, desde o uso de simples
controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo) até sofisticadas técnicas de
controle adaptativo nio linear. Para a maioria dos manipuladores industriais usados na
atuahdade, dotados de engrenagens de redugdo (que normalmente aumentam o grau de
desacoplamento da dinidmica), controladores independentes para acionamento das
Juntas [Hsia, ct alii, 1991] sdo sulicientes para o controle de posigiio, embora a precisio
ndo s¢ja muito boa em aplicagdes de rastreamento de trajetoria. Para requisitos mais
severos de rastreamento de frajetoria, estratégias de controle baseadas em modclo
dindmico, tal como Torque Computado |Alici & Daniel, 1993], apresentam melhor
desempenho que os controladores PID independentes, embora que pagando o prego de

aumento na carga computacional [ Yoo, ct ahi, 1991].

Para manipuladores com acionamento dircto (sem redugdes),
quando os requisitos de rastreamento de trajetoria sdo severos, a precisio do modelo
dindmico utilizado no controlador aleta diretamente o desempenho do mesmo. Por cste
motivo técnicas de estimagiio dec parametros ¢ controle adaptativo siio, geralmente,
requeridas. As {€cnicas de controle adaptativo de manipuladores podem ser divididas
em dois grandes grupos: técnicas que sdo baseadas em modelo dindmico € técnicas que
nio sdo bascadas em modelo dindmico. As técnicas que ndo se basciam em modelo
dindmico requerem menor esforgo computacional [Song, 1994] ¢, geralinente, o
controle ¢ decentralizado (controladores independentes para as juntas) [Seraji, 1989]. A
pesar do menor custo computacional, estes métodos sdo menos precisos do que aqueles
bascados em modelo. Alguns controladores adaptativos propostos sdo bascados em
modclos lincarizados [Liu & Lin, 1988}, [Guo & Angcles, 1989], o quc permite o uso de
técnicas de controle classico, mas por outro lado, a precisio so ¢ boa para desvios

pequcnos em relagdo a trajetéria nominal.
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A formulagdo da equagdo dindmica de manipuladores em forma
Lincar-Em-Parametros [Khosla, 1989] permitiu um grande avango no controle
adaptativo de manipuladores robdticos. Desde entdo, varios controladores adaptativos
bascados no modelo ndo linear complete foram propostos para o controle de
manipuladores [Kim & Hori, 1995]. O primeiro controlador deste tipo foi apresentado
por Craig [Craig, et alii, 1986]. Este controlador era basicamente uma versdo
adaptativa, globalmente cstavel, do método Torque Computado. A principal
desvantagem desic método cra a nccessidade de medigido das aceleragdes de junta.
Outra versdo do mélodo Torque Computado Adaptativo, utihzando uwma lei
Proporcional-Integral para 1dentificacdo de parametros, € apresentada em [Kelly, et alii,
1989]. Slotine [Slotine & Li, 1988] apresentou um controlador adaptativo bascado em
modelo, globalmente estavel, que dispensa a medigiio das accleragdes de junta. LEste
controlador adaptativo serviu de inspiragio para inimeros outros e mostrou excelenies
resultados nos testes experimentais [Dessaint, et alii, 1990], [Dessaint, et alii, 1992].
Bayard [Bayard & Wen, 1988] apresentou uma série de novos controladores adaptativos
bascados em modelo dindmico, globalmente estaveis segundo Lyapunov. Stepanenko
[Stepanenko & Su, 1994] apresentou um controlador adaptative baseado em modelo,
incluindo a dindmica dos atuadores (motores ¢létricos). Técnicas de controle robusto
foram utilizadas por Reed [Reed & lannou, 1989 para melhorar o desempenho de
controladores adaptativos baseados em modelo na presenga de perturbagoes ¢ melhorar
a sua estabilidade. Colbaugh [Colbaugh & Seraji, 1994] descreve um controlador
adaptativo bascado cm modelo para controle em coordenadas cartesianas, globalmente

estavel segundo Lyapunov.

Nos altimos tempos, tem sido pesquisada a associagdo dos
controladores adaptativos baseados no modelo dindmico de manipuladores com
sotisticadas técnicas de controle ndo linear, tais como Sistemas de Estrutura Variavel,
Logica Nebulosa e Redes Neurais. Controladores adaptativos associados a sistcmas de
estrutura variavel, projetados para minimizar o ¢feito de batimento(“chattering”) foram
propostos por Vcga [Vega, ct alii, 1994] € Yao [Yao & Tomizuka, 1994]. Hsu [Hsu &
Fu, 1994], utilizando logica nebulosa, projetou um controlador adaptativo, robusto,

bascado cm modclo. Alsina ¢ Gehlot [Alsina & Gehlot, 1995-D| apresentaram um
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controlador adaplativo para manipuladores roboticos bascado em redes neurais

modulares.

Apcsar do bom desecmpenho, os controladores adaptativos
baseados em modelo pagam o custo da elevada carga computacional envolvida no
calculo do modelo dindmico. Neste sentido, esfor¢os de pesquisa foram direcionados
visando diminuir o csforgo computacional envolvido na implementagio dcstes
controladores. Temeltas | Temeltas & Asher, 1992] propds a utilizagdo dc regressores
independentes para cada elo visando a identificagdo dos pardmetros dindmicos de
manipuladores através de arquiteturas paraiclas, o que permite uma redugio
consideravel do tempo de computagdo. Alsina ¢ Gehlot [Alsina & Gehlot, 1994-C),
[Alsina & Gehlot, 1995-F], apresentaram uma formulagdo modular para o controlador
adaptativo de Slotine [Slotine & Li, 1988], permitindo o calculo do esforgo de controle

de maneira recursiva e eficiente.

1.3.5 Neurocontroladores para Manipuladores

O desenvolvimento de arquiteturas VLSI de redes neurais [Kung
& Hwang, 1989], voltadas para aplicagdes em robotica, torna viavel o uso das mesmas
na solugio de uma amplia gama de problemas na area, desde o plancjamento de
movimentos [Gambarella & Haex], cinematica inversa [Alsina & Gehlot, 1994-E],
[Alsina & Gchtot, 1995-A], controle de trajetoria [Chin, et alui, 1992], controle hibrido
de forga ¢ posigio [Connolly & Pleifler, 1993], alé sofisticadas (¢enicas de controle de
movimento bascadas ¢m realimentagiio de visdo [Martinetz, et ali, 1990], [Waller &
Schulten, 1993]. Nestes problemas, increntemente ndo lincares, tenta-se aproveitar ao
maximo a capacidade de aprender complexos mapcamentos ndo lincares das redes
ncurais, bem como o grande poder computacional decorrente do paralelismo massivo

associado as mesmas.

Um grande namero de neurocontroladores para controle de

trajetoria de manipuladores pode ser encontrado na literatura, embora que a maioria dos
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cstudos se restrinja a bragos de robd simples, de um ou dois elos [Kuperstein & Wang,
1990], [ Yuan, et alii, 1994], [Alsina & Gehlot, 1992-B], {Zomaya, 1993]. Uma analise
comparativa de ncurocontroladores para robds de dois elos pode ser encontrada em
[Alsina & Gehlot, 1994-B]. Chen [Chen, et alii, [993] aprescnta um esquema de
controle para manipulador de duas juntas, no qual um controlador torque computado ¢
associado a uma rede neural para compensagio de erros de modefagem. Também para o
controle de um robd de duas juntas, Ozaki |Ozaki, et alii, 1991] apresenta um esquema
quc utiliza redes neurais para identificar as matrizes do modelo dindmico do
manipulador, de maneira a implementar um compensador ndo linear semelhante ao
controlador torque computado. O erro de realimentagio ¢ utilizado para treinar as redes
neurats. Saad [Saad, ct alii, 1994] implementou um neurocontrolador inverso direto
para manipulador de duas juntas, associado a um controlador Proporcional Derivativo
convencional. Liang [Liang & ElMaraghy, 1994] apresenta um neurocontrolador
adaptativo direto, que dispensa medi¢do ou estimagio das aceleragdes de junta, no qual
varias redes neurais sdo utilizadas para compensar os termos nio lineares da equagio
dinamica. Zomaya [Zomaya, 1993] propde o uso de um esquema de conirole para
manipulador de duas juntas, no qual uma rede ncural, usando aprendizado por reforgo, €
trcinada para compensar as incertczas de modelagem de um controlador convencional
bascado cm modelo. Alsina [Alsina & Gehlot, 1993-A], [Alsina & Gehlot, 1993-B]
apresenta  um  neurocontrolador inverso direto modular, bascado no método de
formulagio dindmica Newton-Euler, para manipuladores de N graus de liberdade. Zeng
[Zeng, 1994] descreve os resultados de simulagdo de um controlador para robd
industnal, no qual uma rede ncural, associada a um controlador Proporcional-integral-
Dertvativo, ¢ utilizada para compensar ndo lincaridades. Sharifi [Sharifi, et ahii, 1994]
apresenta um neurocontrolador bascado na rede neural CMAC (Cercbellear Model
Articulation Controller), funcionando em paralelo com um controlador de ganhos {ixos.
O neurocontrolador aprende a dinimica inversa do manipulador por meio do erro de
rcalimentagdo ¢ ¢ utilizado para compensagio de ndo lincaridades. Karakasoglu
[Karakasoglu, et alii, 1993] propde o uso de um conjunto de redes neurais dindmicas
recorrenies para o controle adaptative decentralizado de manipuladores. Cada rede
neural € treinada para aprender o modelo discreto de dindmica inversa de cada clo

independente.
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Melhoras de desempenho consideraveis podem ser obtidas
utilizando os neurocontroladores junto com outras técnicas avangadas de controle. A
associagdo de neurocontroladores de robds com técnicas de controle por sistemas de
estrutura varidvel (VSS) permile melhorar 0 desempenho dos mesmos em termos de
estabilidade ¢ robustez [Pet, et alii, 1992], [Zihong, et alii, 1994]. Nos altimos anos,
virios trabalhos foram apresentados associando neurocontroladores a légica ncbulosa
[Chen & Gill, 1994], [Foo, et ali, 1994], [Plctl, 1995] ¢ a algoritmos gendticos [Mester,
1995], apontando na diregio de verdadeiros controladores inteligentes para

manipuladores roboticos.

Apesar dec um grande namero de ncurocontroladores eficientes
para manipuladores robéticos terem sido propostos, a grande maioria foi desenvolvida
para manipuladores de duas juntas. Quando o niamero de juntas aumenta, verifica-se um
correspondente aumento na carga computacional, no tempo de treinamento ¢ no
tamanho das redes ncurais necessarias para implementar os neurocontroladores. No
sentido d¢ diminuir estes problemas, Alsina ¢ Gehlot [Alsina & Gehlot, 1995-D]
desenvolveram o conceito de modulos neurais para controle de manipuladores. Nesta
técnica, modulos neurais (redes neurais padronizadas de pequeno tamanho), sio
associados a cada clo do manipulador ¢ interligados num esquema global de controle,

emulando a dindmica inversa de maneira seqiencial analoga ao método Newton-Euler.

1.4 Organizagio do Trabalho

A seguir, apresenta-se a organizacdo geral desta Tese, de maneira

a dar uma visdo global do trabalho realizado e facilitar a leitura dos Capitulos seguinies.

No Capitulo 2 ¢ apresentada uma revisdo sucinta sobrc redes
neurais artificiais ¢ as técnicas de controle baseadas nas mesmas. A Segio 2.2 apresenta
uma revisdo dos principais conceitos envolvidos nas redes neurais: descreve-se a sua

unidade basica, o neurdnio artificial, aprescnta-se a estrutura das mesmas ¢ sumariza-se
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o algoritmo de propagagdo retroativa de crro, utilizado no treinamento da maioria das
redes neurais muiticamadas. A Se¢do 2.3 descreve o estado-da-arte das técnicas de
neurocontrole. O uso de redes neurais em sistemas de controle é revisado. Apresenta-se
0 ncurocontrolador inverso e as diferentes configuragdes de treinamento associadas ao

mesmo. As conclusdes do Capitulo sdo apresentadas na Segéo 2.4.

O Capitulo 3 aborda o problema de formulagio dindmica dc
manipuladores. Um resumo sucinto sobre cinematica de manipuladores roboticos ¢
apresentado na Segdo 3.2. As equagdes de Dindmica Inversa ¢ de Dindmica Dircta siio
apresentadas na Secdo 3.3. Na Sec¢fo 3.4, o método Newton-Euler para cilculo da
dinAmica inversa ¢ descrito ¢ uma forma cquivalente baseada em vetores 6x1 ¢
apresentada. A relagio das Equagdes de dindmica dircta ¢ inversa com os problemas de
simulagdo ¢ controle de robds ¢ destacada na Segdo 3.5, Na Segio 3.6, uma
representagiio em forma de diagrama de blocos para a matriz de inéreia € desenvolvida
¢ dois métodos para célculo recursivo da matriz de inércia sdo propostos [Alsina &
Gehlot, 1996-C], [Alsina & Gehlot, 1994-A), |Alsina & Gehlot, 1994-D]. Uma {orma
fatorada da matriz de inéreia ¢ desenvolvida na Segdo 3.7. As conclusdes relativas ao

Capitulo 3 sdo discutidas na Segdo 3.8,

No Capitulo 4 apresenta-sc uma estratégia de controle adaptativo
modular para manipuladores roboticos. O controlador classico de manipuladores
roboticos Torque Computado, ¢ descrito sucintamente na Se¢do 4.2. Na Segdo 4.3, a
dindmica do manipulador ¢ expressa em forma Lincar-Em-Pardmctros ¢ uma forma
recursiva para o cdlculo da matriz dc regressores ¢ apresentada na Segdo 4.4. O
controlador adaptativo baseado em modelo proposto por Slotine [Slotine & Li, 1988] ¢
sumariamente descrito na Secgiio 4.5, A prova de estabilidade deste controlador ¢
apresentada na Se¢do 4.6. Uma cstrutura modular para o calculo em tempo real deste
controlador ¢ proposta na Sc¢dio 4.7. Resultados de simulagdo computacional para um
manipulador de trés juntas sdo apresentados na Segdo 4.8, mostrando o desempenho do
controlador modular proposto. Na Se¢io 4.9 as conclusdes relativas ao Capitulo 4 sdo

aprescntadas.
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No Capitulo 5 sdo propostas técnicas bascadas em redes neurais
modulares para controle de trajetéria de Manipuladores Roboticos. Na Se¢io 5.2, o
mélodo Newlon-Euler para célculo recursivo da dindmica inversa ¢ reformulado em
forma Linear em Termos Cinematicos. Esta formulagdo ¢ utilizada como basc para
desenvolver o csquema dc ncurocontrole modular, o qual ¢ apresentade na Segéo 5.3. O
método de treinamento dos maodulos neurais € discutido na Se¢do 5.4. Um esquema de
treinamento adaptativo direto para o neurocontrolador modular ¢ proposto na Se¢do 5.5.
Resullados de simulagdo para um brago de trés juntas sdo apresentados na Segdo 5.6,
verificando o bom desempenho dindmico do esquema de neurocontrole modular

proposto. As conclusdes do Capitulo 5 sdo apresentadas na Segao 5.7.

No Capitulo 6 descreve-se o simulador de robds ROBOTLAB
[Alsina & Gehlot, 1995-C), [Alsina & Gehlot, 1996-A], [Alsina & Gehlot, 1996-B],
que ¢ uma ferramenta para simulagiio dindmica de manipuladores incluindo animagio
grafica em 3D. Na Segiio 6.2 o software ROBOTLAB ¢ descrito, apresentando-se as
caracieristicas gerais do mesmo. A interface com o usuario ¢ o formalto dos arquivos de
entrada e das vaniaveis de estado sdo descritos na Se¢do 6.3. As varias opgodes de saida
de dados em forma grafica sdo apresentadas na Segdo 6.4. Na Seglo 6.5, as diversas
fungdes ROBOTLAB siio hstadas, dando-se uma descrigdo sumdaria das mesmas. Na

Seg¢do 6.6 sdo apresentadas as conclusdes relativas ao Capitulo 6.

No Capitulo 7 ¢ feita uma avaliagdo do trabalho realizado ¢ as
conclusdes finais sdo aprescntadas. Na Scgio 7.2 sdo destacadas as principais
contribuigdes cicntificas do trabalho realizado e as principais publicagdes nacionais ¢
intcrnacionais decorrentes do mesmo. As perspectivas futuras para continuagido do
trabalho de tese sdo aprescntadas na Sc¢iio 7.3. As consideragdes finais sdo discutidas

na Sec¢do 7.4.
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CAPITULO 2

REDES NEURAIS E NEUROCONTROLADORES

2.1 Introducio

Neste Capitulo  apresenta-se uma revisdo sobre os principais
conceitos envolvidos no estudo de redes ncurais artificiais € 0 seu uso no contrele de
sistemas dindmices. Na Secdo 2.2 sio estudadas as redes ncurais baseadas em
clementos adaptativos lineares tipo sigmoide, “Adaline Sigmadide” [Rumelhart, et alii,
1986]. Na Scgio 2.2.1 ¢ apresentado o modelo do ncurdnio artificial. As caracteristicas
das redes neurais, constituidas por camadas de neurdnios interligados, sdo discutidas na
Segdo 2.2.2 O algoritmo padrio dc aprendizado para redes necurais multicamadas
baseado na propagacdo retroativa de erro [Rumelhart, et alii, [986] ¢ apresentado na
Se¢do 2.2.3. Na Sec¢ido 2.3 discule-se o uso de redes neurais como neurocontroladores
de sistcmas dinamicos. Na Se¢iio 2.3.1 ¢ apresentado um resumo das diversas
possibilidades dc uso de redes neurais em sistemas de controfes. Na Segdo 2.3.2 ¢
descrito o neurocontrolador inverso. Os esquemas de treinamento mais comuns para o

ncurocontrolador inverso sdo apresentados na Scgdo 2.3.3.
2.2 Redes Neurais Artificiais
2.2.1 O Neurénio Artificial
O Neurdnio Artificial ¢ a unidade basica da estrutura de uma rede
neural. A estrutura tipica de um neurdnio artificial ¢ mostrada na Figura 2.1. O velor de
entradas X, = [Xe1 Xe2 oo xc“]"' ¢ combinado lincarmente através dos pesos w's,

produzindo a saida linear x; , que por sua vez, passando pela fungiio de ativagdo f(.),

resuita na saida do ncurénio x,:
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RO X,

Fig. 2.1 - O Neurdnio Artificial.

X|, = Wy + Wi Kol + WaXe + ot Woke = W[ XS] | (2.1)
X = fu(x],) (22)
onde W = [w, w; w, ... w,,]T ¢ o velor de pesos do neurdnio ¢ w;, ¢ chamado de

limtar de ativagiio do mesmo.

A capacidade de processamento de informagdo de um neurdnio
artificial € pequena. Um neurdnio individual funciona como um classificador linear:
dados dois conjuntos diferentes (classes), lincarmente scparaveis, de valores do vetor
X. © ncuronio, através da sua fungiio de ativagdo (também chamada dc Fungdo
Critério) podc determinar se um dado vetor de entradas pertence a uma ou outra classe.
Para poder realizar csta tarcfa, o neurdnio deve “aprender”, isto ¢, os scus pesos devem
ser austados através de um algoritmo de aprendizado adequado, de maneira a
classificar corrctamente os diferentes vetores de entrada. A classificagdo € definida pela
saida x,, assim, diferentes faixas de valores de valores de x, sdo associados as diferentes

classes.




Capitulo 2

Os algoritmos de aprendizado podem ser classificados e dois
grandes grupos: Aprcndizado Supervisionado e Aprendizado Ndo Supcrvisionado. No
aprendizado supervisionado uliliza-se um conjunto dc pares entrada-saida, ou seja,
valores do vetor de entrada associados aos valores correspondentes de saida desejados.
A saida do ncurdnio correspondente a uma dada entrada € comparada a saida desejada e
a diferenga entre as duas ¢ utilizada pelo algoritmo de aprendizado para corrigir os
pesos de maneira a reduzir o erro entre as mesias. No aprendizado ndo supervisionado

ndo ¢ nccessaria a apresentagdo das saidas desejadas para realizar o treinamento.

A fungdo de ativagdo f,(.} fornece ao neurdnio a capacidade de
classificar o vetor de entrada. Diversas fungdes nido lineares foram propostas como
fungdo cntério: fungdo sinal, fungdo rampa, fungdo quadratica, fungiio sigmoide
[Barnard & Casasent, 1989], fun¢do logaritmdide simétrica [Goh & Tan, 1994], elc.
Quando a fungdo de ativagio ulilizada ¢ uma sigmdide, o ncurénio ¢ denominado
Eletento Lincar Adaptativo tipo Sigmdide, “Adaline” sigmoide [Rumelhart, et alii,
1986], [Widrow & Lehr, 1990]. A fungido sigmoide ofx, ), do tipo tangente hiperbolica
[Nguyen & Widrow, 1991}, que ¢ mostrada na Figura 2.2, ¢ uma {ungdo continua,

diferenciavel ¢ limitada entre -1 e |. Matematicamenie ¢ expressa por:

. ] =@ 20x?
a(x,) = tanh(x,) = ([————] (2.3)

+e i)

A sua derivada ¢ dada por:

J(tanh(x, )

o'(x, )= o

=1 = (tanh(x, )? =1-x] (2.4)
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a(X) /

XL

Fig. 2.2 - Fungdo Sigmoide tipo Tangente Hiperbolica.

2.2.2 A Rede Neural Multicamadas

O neurdnio artificial, tomado individualmente, possul pequena
capacidade computacional. A interligagdo de um grande nimero de neurénios permite
obter sistemas que apresentam um elevado poder computacional global, capazes de
aprender complexos mapeamentos néo lincares. Estes sistemas, que tiram vantagem do
trabalho em paralelo de neurdnios interligados massivamente, sio denominados Redes
Neurais Artificiais. Em principio, os neurdnios podem ser concclados em inumeravels
topologias. Em particular, uma topologia simples e amplamentc utilizada ¢ a rede
neural multicamadas, na qual os neurénios sdo agrupados em camadas sucessivas ¢ a
saida de cada um dos ncurdnios de uma dada camada ¢ ligada apenas a todos os
neurdnios da camada subseqiiente. A Figura 2.3 mostra a estrutura tipica de uma rede
neural com quatro camadas; uma camada de entrada, duas camadas ocultas ¢ uma

camada de saida.
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Fig. 2.3 - Rede Neural Multicamadas.

Numcrando as camadas ¢m ordem crescente a partir da entrada,
uma dada camada (k) transforma o vetor de entradas X'k"”, (que ¢ a saida da camada (k-
[} anterior), no vetor de saidas X™'. Assim, numa rede de m camadas, o vetor de
entradas da rede X' ¢ transformado sucessivamente através das diversas camadas,
resultando no vetor de saidas da rede X"™. Podemos dizer, entio, que a rede neural
mapeia o vetor de cntradas X' no vetor de saidas X™. Para a rede ncural
multicamadas de neurdnios Adaline sigmdide, esta relagdo entrada-saida, que

denominaremos “Mapcamento Direto” da rede neural, ¢ dada matcmaticamente por:
XS =whihpe x @y Qs
X® ~ (X, ™) (2.6)
onde, considerando que a camada (k) € constituida por (n) neurénios, utilizou-s¢ a

seguintc nomenclatura: W ¢ a matriz de pesos da camada (k), constituida pelos

L - - .
vetores coluna W) " de pesos do neurdnio (i} da mesma camada,
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k o . - - - ’ V -
WS =W W™ W™ we® W™ 2.7)

ky .. . ~ . , PR
W, ¢ o vetor de limiares de ativacio da camada (k) constituido pelos limiares w(,(,-)‘k’

{onde o subscrito (i) indica o neurdnio (i) da mesma camada):
) _ ) k K KnT
W{, = [WUU)(k W(J(l)( ) W{)(:{)( ), W()(“)( )] (28)

Por comodidade de notagiio, adotamos o(X,*') como sendo a fungdo sigmdide aplicada

sobre cada elemento do vetor X, *:
o(Xi ) = ftanh(X,,,\*)  tanh(X, ™) ... tanh(X; ™)' (2.9

O ajuste dos pesos através de um algoritmo de aprendizado
adequado permitc a4 rede ncural aprender complexos mapeamentos ndo lineares. De
fato, de acordo com o teorcma de Kolmogorov-Nielsen [Hecht-Niclsen, 1990},
decorrente do trabalho sobre representagdo de fungdes continuas [Kolmogorov, 1957],
do matematico russo Kolmogorov, uma rede neural de trés camadas pode aproximar

qualquer fungdo ndo lincar continua de varias variaveis:

Teorema de Kolmogorov-Niclsen:  dada uma fungdo arbitraria /|0 1]" —» W™,

/(x) =y, ¢sta [ungiio sempre pode ser implementada de maneira exata por meio de uma

rede neural de trés camadas com a scguinle estrutura: camada de entradas conslituida
por um vetor n-dimensional (correspondendo ds componentes do vetor x), camada
oculta com (2.n+1) neurdnios, ¢ camada de saida com m neurdnios (correspondendo as

componcentes do vetor y.

Varios trabalhos publicados posteriormente confirmaram, atraves
de diferentes abordagens, que as redes neurais com uma camada oculta podem ser
utilizadas como aproximadores universais dc fun¢des [lric & Miyake, 1988],
|Cybenko, 1989], |Chen & Chen, 1993]
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A capacidade de armazenamento de informagdo de uma rede
neural depende do namero de neurdnios da mesma. De maneira geral, na rede neural o
armazenamento de informagio ¢ distribuido nas conexdes da mesma. Isto lhe concede
um clevado grau de redundincia ¢ robustez, de modo a que a computagio na rede

ncural ndo € substancialmente afetada por danos em alguns neurdnios |Venkatesh,
1992].

O numero de elementos de entrada e saida de uma rede neural de
trés camadas ¢ determinado pelas dimensdces dos vetores de entrada e saida da mesma.
Assim, o nimero de ncurdnios da camada oculta é quem define, em Ultima instincia, a
capacidade de armazenamento da rede. Guez |Guez, ct alu, 1988), Sarlon [Sartori &
Antsaklis, 1991] ¢ Huang [Huang & Huang, 1991] demostraram por métodos diversos
que pelo menos N neurémos ocultos sio necessarios para que uma rede neural de trés
camadas consiga classificar efetivamente (N+1) padrdes de (reinamento. Este numero
de neurdnios apenas possibilita a implementagio exata do conjunto de tretnamento, ndo
garantindo nada a respeito da capacidade de gencralizagdo da rede neural, Resultados
cxperimentais indicam que uma rede neural com duas camadas ocultas, possutndo o
mesmo numero de pesos ajustaveis que uma rede neural com apenas uma camada
oculta, ¢ mais susceptivel a cair num minimo local indesejado durante o aprendizado
[Villiers & Barnard, 1993].

Diversos métodos foram propostos para a determinagio do
numcro de neurdnios na camada oculta necessarios para que uma rede neural de trés
camadas desempenhe adequadamente a tarcfa para a qual loi projelada. Murata
[Murata, et alii, 1994] introduziu o Critério de Informugdo du Rede, derivado
dirctamente do Critério de Informagdo de Akaike [Akaike, 1974], para determinar sc a
adi¢iio de novos neurdnios na camada oculta ¢ vantajosa ou ndo. Choi [Choi & Choi,
1994] desenvolveu um método de sintese de redes neurais para aproximagido de fungdes
com capacidade de interpolagio por partes. [ste método, bascado na divisio do
dominio de entrada num reticulado apropriado, permite o calculo dos pesos da rede em

forma fechada, o que diminui o tempo dc treinamento, Embora requerendo um ndmero
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elevado de neurdnios, uma boa capacidade de generalizagdo ¢ garantida. Sadjadi
[Sadjadi, et alii, 1993] desenvolveu um algoritmo recursivo para adaptagio de pesos
que opera simultaneamente com um algoritmo recursivo para criagdo dinidmica de
novos neurénios na rede neural. O método de treinamento proposto resulta na

otimizagido on-line do numero de neurénios da rede.

2.2.3 O Algoritmo de Aprendizado

Nesta Sceiio apresenta-se o algoritmo de Propagagiio Retroativa
de Erro [Rumelhart, et ahi, 1986], [Widrow & Lehr, 1990], quc ¢ um metodo padrio,
amplamente utilizado para o treinamento de redes ncurais multicamadas. Neste
algoritmo, a corregiio dos pesos de um ncurdnio € realizada de maneira a minimizar o

erro quadratico entre a saida x, do mesmo ¢ a saida desejada x; , que € definide como:
1 1 . 2
£ = (X -%X)" = (X - o(x)) (2.10)

A minimizagio de € ¢ alcangada por mcio do mélodo do negativo do gradiente

[Rumelhart, et alii, 1986], de tal modo que a corregdo dos pesos do neuronio ¢ dada por:

oo _
AW = — o 2.11
KW (2.11)
onde 0 < p < 1 ¢ o cocficiente de aprendizado, que governa a velocidade de

convergéncia do erro. O gradiente € dado por:

os?
oW

=-2.60(x,).X, =-2.&(1-x7).X, (2.12)

Assim, o algoritmo de aprendizado para um neurdnio Adaline sigméide €:
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W=W+AW =W + 2e(1-x.))X, . (2.13)

No treinamento de uma rede ncural multicamadas aparece um
problema: so6 ¢ conhecida a saida desejada para os neurdnios da wltima camada. O
algoritmo de propagacdo retroativa de erro permite contornar ¢ste empecilho. Neste
algoritmo, partindo dos ncurdnios da ultima camada , cujos crros de saida sdo
conhecidos, os erros sio propagados retroativamente através das sucessivas camadas,
at¢ a camada dc cntrada, de maneira a possibilitar a corregiio de todos os pesos. Seja o
vetor de saida desejado X" de uma rede de (m) camadas, o vetor de erros da ultima

camada ¢ definido como:
s(m) - (X(m)' - X(m)) (2 |4)

O objetivo do algoritmo de propagagdo retroativa de erro €

minimizar o erro quadratico de saida da rede, que ¢ dado por:
82 = [S(m)]T' [S(m)] ) (2 1 5)

O vetor de derivadas do erro quadratico, associado a uma dada camada (k), ¢ detinido

como:

2 (k) I agz (kY » (13 ]

bl J = _EaX‘]U =g .0 (Xh ) (216)
onde £ € 0 erro de saida da camada (k) e i = 1, ..., N de neurénios da camada (k). O

algoritmo dc propagac¢do retroativa de erro € inicializado com o vetor ™ ¢, por
ileragdes succssivas permite calcular os vetores de erros da altima camada alé a

primeira, de mancira a possibilitar a correglio dos pesos das camadas ocullas.
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Algoritmo de Propagacio Retroativa de Erros:

- Inicializar erro de saida: €™ = (X™" - X™)
- Faga k (nimero da camada) variar de m até |
- Vetor de derivadas da camada (k):
- Faga i variar de | até N° de neurdnios da camada (k).
5% =g® 5 °(X,¥) (2.17)
-Fimde
- Propagacgdo Retroativa de Erros:
gkl = k)50 (2.18)
- Incremento na Matriz de Pesos da camada (k):
AW® =2 4 [(X*). ™)' (2.19)
- Corregiio da Matriz de Pesos:

W(H = W(k) + Awﬂ\') (220)
- Fim de k
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Este algoritmo deve ser realizado para todo o conjunto de

treinamento, que € constituido de todos os pares de entradas ¢ saidas descjadas, de
mancira a quc o erro de aprendizado convirja para zero. No algoritmo acima, a corregiio
dos pesos ¢ rcalizada sucessivamente, logo apds a apreseniagio de¢ cada padrio de
treinamento, o que © caracteriza coino do tipo “on-line”. Quando os pesos da rede sdo
corrigidos somcnte apos a apresentagfio de todo o conjunto de padries de treinamento,
o algoritmo ¢ caracterizado como do tipo “batch”. Neste ultimo caso, porém, uma
capacidade adicional de armazenamento de dados ¢ requerida em cada conexdo da rede.
(s valores iniciais para os pesos da rede normalmente sdo pequenos e randomicos. Um
método para inicializar os pesos com valores mais préximos do seu valor final,
conseqiientemente acelerando o aprendizado, ¢ apresentado em [Lec, 1993]. O
cocficicnic de aprendizado, que controla a velocidade de aprendizado da rede neural,
deve ser cscolhide cuidadosamente centre 0 ¢ 1. Valores muito clevados podem levar a

rede a convergir para valores indesejados, ou mesmo divergir.

Para mclhorar o descmpenho no  aprendizado  inumeravels
alternativas foram descnvolvidas. Por exemplo, em [Kwon, et alit, 1992] ¢ apresentado
um método modificado para o calculo das derivadas que permitc cvitar a paralisia da
rede ¢ acelerar o aprendizado. Em [Wang, 1994] ¢ apresentado um método que acelera
o aprendizado, além de permitir aprender ndo somente um mapeamento odo linear, mas
também as suas derivadas. Um algoritmo que utiliza o gradiente junto com o conjugado
do gradicnte para acelerar o aprendizado € apresentado em [Guozhong & Yaming,
1991]. O uso dc um cocficiente de aprendizado variavel associado & um termo de
momenlo permile acelerar bastante o aprendizado, como ¢ mostrado em [Tanomaru &
Omatu, 1991]. A adaptacdo de, ndo apenas os pesos ¢ limiarcs, mas também da
amplitude ¢ dechividade da fun¢dio de ativagdo em neurdnios Adaline sigmoide
[Rangwala & Dornfeld, 1989], permite otimizar ainda mais o processo de aprendizado

das redes neurais.,
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2.3 Neurocontroladores

2.3.1 Redes Neurais em Sistemas de Controle

Considerando que as redes neurais sdo sistemas distribuidos,
altamente ndo lincares e robustos, dotados da capacidade de aprender complicados
mapeamentos ndo lincares, a sua aplicagio em controle de sistemas dindmicos ¢ uma
conscqiicncia natural das suas propriedades, adequadas para a solugdo de problemas tais
como identificagdo, controle, adaptagiio e sintonia de controladores. Uma boa revisdo
sobre aplicagdes de redes neurais em sistemas de controle pode ser encontrada em

artigos como [Fukuda & Shibata, 1992] ¢ [Werbos, 1993].

Uma aplicagdo imediata de redes neurais em sistemas de controle
¢ na Identificagdo de Sistemas Dindmicos [Chen, ¢t alii, 1990], [Willis, et ali, 1991},
[Babu & Eswaran, 1992]. A idéia é simples (ver Figura 2.4); dado um sistema dindmico
com vetor de entradas U ¢ vetor de saidas Y, utilizar uma rede ncural para aprender o
mapeamento entrada-saida do sistema (U — Y), de mangira a emular o comportamento
dindmico do mesmo. Neste caso, a rede neural ¢ apropriadamente chamada de rede

neural “Emuladora”.

Sistema
Dinamico

v

EmwHador Y
eural >

Fig. 2.4 - ldentificagdo de Sistema usando Rede Neural.
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A entrada do sistema U ¢ aplicada a entrada da rede neural, que produz um valor
cstimado V, que ¢ uma aproximagdo da saida Y do sistema. O erro entre a saida do

sistema ¢ a saida da rede neural, Y - Y, ¢ utilizado para treinar a rede por meio do
algoritmo de propagagdo retroativa de erro. Quanto methor a rede aprender o
mapcamento U — Y, menor sera esle erro. O aprendizado € realizado até o crro atingir
valores acettdveis. Para obter uma excitagdo persistente, de maneira a identificar
adequadamente o sistema, ¢ comum adicionar um sinal de ruido de baixa amplitude e

faixa ampla a entrada do sistema.

Uma segunda drea de aplicagdo de redes neurais em controle ¢
em Sistemas Hibridos [Tanomaru & Omatu, 1991], [Khan, 1991], [Yamada & Yabuta,
1993], [Mukhopadhyay & Narendra, 19931, [Qing, 1992]. Nestes sistemas, a rede neural
¢ associada a controladores convencionais, de maneira a compensar ndo lincaridades ou
perturbagdes. A 1déia ¢ aproveitar as vantagens dos controladores lincares
convencionais aliadas as capacidades de aprendizado ¢ mapeamento ndo linear das

redes neurais. A Figura 2.5 mostra um excmplo de sistema hibrido.

g Vil &

b

Controlador
Convencional

U,
Y / U, U Y

+ .
tde + N Sistema
eural N~

o

v

Fig. 2.5 - Sistema Hibrido.

A Sintonia Automatica de Controladores Convencionais ¢ outra arca de
aplica¢do das redes neurais {Swiniarski, 1990-A], [Yamada & Yabula, 1991]. Neste

caso, os ganhos de um controlador convencional sdo obtidos por meio de uma rede
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ncural que ¢ treinada de maneira a minimizar o erro de rastreamento de trajetoria do

sisttma. A Figura 2.6 mostra um exemplo de sintonia automatica de controlador usando

rede ncural,

2
v 4T Controlador Sistema
Conveddcional

[

Rede
cural

v

-

-

IFig. 2.6 - Sintonia Automatica dc Controlador usando Rede Neural.

Outra aplicagiio de redes neurais em sistemas de controle ¢
desempenhando a fungdio do proprio controlador. A idéia ¢ aproveitar a capacidade de
aprendizado das mesmas para implementar controladores nfio lineares adaptativos.
Assim, a rede neural € treinada para, a partir da saida do sistema desejada Y, produzir
a ¢nirada U capaz de impor a saida Y = Y’. Neste caso, a rede neural recebe o nome de

Neurocontrolador, assunto abordado a seguir.

2.3.2 Neurocontrolador Inverso

Quando uma rede neural desempenha a fungdo de controlador, ¢

chamada apropriadamente de Neurocontrolador. O ncurocontrolador sc encarrcga de
. . , . . , . * . .
produzir a cntrada do sistema U necessaria para impor a saida desejada Y, conlorme ¢

mostrado no diagrama simphficado da Figura 2.7.
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Y Rede Neural U Sistema Y
——# (Neurocontrolador) —

Fig. 2.7 - Neurocontrolador.

Pode-s¢ treinar o necurocontrolador de mancira a aprender
qualquer relagio Y~ — U, desde as agdes de um operador humano (técnica aplicada
COMm Sucesso em varios casos praticos [Werbos, 1993]), até a emulagdo de complexos
reguladores otimos [Zhang, et alu, 1992]. Em particular, o neurocontrolador pode ser
treinado dc maneira a aprender a dindmica inversa do sistema (desde que a dindmica da
planta scja inversivel). Neste caso, sejam as dinimicas dircta e inversa dadas

respectivamente pelos mapeamentos:

Y = ([(U) (2.21)
U=r'y) (2.22)
cntdo, o neurocontrolador ¢ treinado para aprender 0 mapeamento inverso (2.22):
U=1"(Y") (2.23)
onde, desde que o aprendizado seja realizado com sucesso, leremos f"'(.) =), de
maneira que o sistema em conjunto com o controlador apresentam  fungio de
transferéncia aproximadamente unitaria ¢ a saida do sistema Y acompanha o valor

descjado Y;

Y=f(W=f"(Yyyzy (2.24)
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Obviamente que, para funcionar efetivamente, o neurocontrolador
deve aprender o mapecamento (2.23) de mancira a aproximar acuradamente a Equagio
(2.22). Devido a estrutura distribuida ¢ altamente ndo linear de uma rede ncural, a
analisc de estabilidade dos neurocontroladores torna-se complicada, sendo um
problema ainda em aberto, embora diversas provas foram obtidas para casos
particulares [Chen & Liu, 1994], [Sadegh, 1993], [Demin, et alii, 1992]. Para melhorar
o desempenho dos neurocontroladores, diversos autores propuseram a sua associagio
com outras técnicas de conltrole, lais como; controle adaplativo, sistemas de estrutura
variavel, 16gica ncbulosa, etc. [ Swiniarski, 1990B], [Strefezza & Dote, 1991], [Kim, et
alii, 1993].

2.3.3 Configuragoces de Treinamento

2.3.3.1 Treinamento do Neurocontrolador

Para que o ncurocontrolador desempenhe adequadamente a sua
fungdo, deve ser submetido a um treinamento de maneira a aprender o mapcamento de
dindmica inversa com uma precisdo satisfatoria. O treinamento ¢ realizado de maneira a
minimizar uma dada fungio de erro f(.), a qual pode ser fungio do erro de saida do
ncurocontrolador ou do crro de saida do sistema. Para poder utilizar métodos baseados
em gradicnte na otimizagdo de sistemas dindmicos que incluem neurocontroladores, (tal
como o método de propagagio retroativa de erro), ¢ necessario computar a derivada da
funcdo de erro em relagdo a saida do neurocontrolador [Narendra & Parthasarathy,
1991]:

of,
§=-—° 2.25
au (2.23)

A derivada & contém informacdo suficicnte para realizar o treinamento usando o

método de propagacio retroativa de erro.
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O treinamento pode ser realizado ofl-line ou on-line. De acordo
com a entrada U aplicada ao sistema, o treinamento off-linc pode ser realizado em
Malha Aberta ou em Malha Fechada [Low, et alii, 1993]. No treinamento em malha
aberta, a entrada U ¢ variada randomicamente, dentro dos seus limites de operagio, de
mancira a excitar persisteniemente o sistema. Como o objetivo final do
neurocontrolador ¢ controlar a saida Y, o tretnamento em malha aberta pode vir a ndo
cobrir a faixa de variagdo projetada para Y, resultando numa capacidade de
generalizagdo pobre. Para contornar cstc problema, pode-se ulilizar o treinamento ¢m
malha fechada. Neste caso, a entrada aplicada ¢ obtida por meio de um controlador
convencional simples (Proporcional, Proporcional-Integral, etc.), variando a referéncia
do mesmo, Y', dentro da faixa de operagiio descjada. Um sinal randémico de baixa
amplitude ¢ adicionado a entrada do sistema de maneira a prover uma excilagio
persistente. De acordo com a trajetoria de teste Y  utilizada no treinamento, o
neurocontrolador ¢ classificado em “Por Aprendizado”™ ou “Adaptativo” |[Yamada &
Yabuta, 19901, Quando a trajctona de testes € repetida periodicamente, o treinamento €
realizado com os dados coletados a cada periodo ¢ o neurocontrolador ¢ denominado
“Por Aprendizado™. Quando a trajetoria de tesle ndo se repele periodicamente € 0
treinamento ¢ realizado on-line, a cada intervalo de amostragem, o neurocontrolador é

chamado dc Adaptativo.

De acordo com a maneira como ¢ obtida a derivada & da fungdo
de erro, trés confliguragdes dc treinamento foram propostas inicialmente por Narcndra
[Narendra & Parthasarathy, 1990]: Controle Inverso Direto, Controle Adaptativo Direto

e Controle Adaptativo Indireto.
2.3.3.2 Controle Inverso Direto
Nesta configura¢iio, mostrada na Figura 2.8, o ncurocontrolador é
treinado para aprender a dindmica inversa da planta, usando como padroes de

(reinamcnto os parcs entrada-saida (Y, U), obtidos dirctamente através da medigfio da

saida ¢ da entrada do sistema.
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R ol
U Neuroyfﬁlador
}-
U Sistema Y

v

Fig. 2.8 - Configuragdo de Controle Inverso Dircto.

O treinamento pode ser realizado off-line ou on-line através do
método de propagacdo retroativa de erro. Nesta configuragio, a fungdo de crro a ser

minimizada pclo processo de aprendizado ¢ simplesmente:

T
l‘c — w ‘ (2.26)

onde AU ¢ o erro de saida do neurocontrolador:
AU=U-O (227)

entdo, a derivada da fungfio de erro a ser utilizada no algontmo de propagagio

rctroativa ¢ dada simplesmente por:

§=——==AU (2.28)

Esta configuragdo possui a vantagem de os dados para o
trcinamento screm disponiveis diretamente através da medigdo da entrada e saida do
sistema, possibilitando aprendizado supervisionado para o neurocontrolador. Por outro

lado, por scr dependente da capacidade de gencralizagdo do neurocontrolador, esla
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configuragdo apresenta melhor desempenho se utilizada em conjunto com algum outro
método. Além disso, esta configuragio requer algum treinamento off-line [Tanomaru &
Omatu, 1992].

2.3.3.3 Controle Adaptativo Direto

Nesta configuragdo, mostrada na Figura 2.9, a fungdo de erro é
detinida sobre o crro de saida do sistema, permitindo assim otimizar o desempenho do
conltrolador diretamente em relagio ao scu objetivo, que € o controle da saida Y. O

aprendizado ¢ realizado essencialmente on-line e a fungo de erro ¢ definida como:

(AY".AY)
(= — (2.29)

onde o erro de trajetoria de saida do sistema AY ¢ dado por:
AY=Y'-Y (2.30)

A derivada da fungdo dc crro, nccessaria para computar o algoritmo de propagagdo

retroativa, ¢ cnido:

o, _av
ou  ouU

(2.31)

™~

' Neu rocWr U /S‘Tﬁma

Iig. 2.9 - Configuragdo dc Controle Adaplativo Dircto.
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Nola-se que para o calculo da derivada da fungido de erro & ¢
nccessario conhecer o Jacobiano da planta Y /0U , uma grande desvantagem desta
configuragio. Isto ¢ dirctamente contrario 4 filosofia do neurocontrole, que procura a
solugdo do problema de controle com o menor conhecimento possivel do sistema. Esta
desvantagem pode ser contornada em parte usando calculo aproximado do Jacobiano.
Em alguns casos, apenas o sinal do Jacobiane ¢ suficiente para calcular a derivada §
[Tanomaru & Omatu, 1991]. Por outro lado, o uso de parimetros de aprendizado
varidveis permite mclhorar consideravelmente o desempenho do ncurocontrolador

adaptativo direto [Cavalcanti, 1995].
2.3.3.4 Controle Adaptativo Indireto

Como {o1 discutido na Segdo anterior, a configuragdo de controle
adaptativo dircto neccessita de um conhecimento prévio do Jacobiane do sistema, aléin

dc assumir que a dinamica da planta ¢ inversivel. A conliguragio dc Controle

Adaptativo Indircto, mostrada na Figura 2.10, ndo precisa do Jacobiano da planta.

Nesta configuragiio, uma rede ncural adicional, o Emulador, trcinada para emular a
dinamica direta da planta, ¢ utifizada para, por mecio de propagagio retroativa,
transformar o crro de trajetdria AY no erro de saida do ncurocontrolador AU, o qual
contem informagdo suficiente para treinar o neurocontrolador usando o algoritmo de
aprendizado. O cmulador deve ser treinado ofl-line com um conjunto de dados
suficientemente rico de maneira a possibilitar a identificagiio da dindmica dircta.
Posteriormente, o emulador ¢ utilizado para calcular as derivadas do erro de trajetonia
em relagdo a saida do neurocontrolador, permitindo assim, o trcinamento on-line do
mesmo. O emulador também pode ser treinado on-line, em conjunto com ©
ncurocontrolador. Neste caso, por razdes de robustez, ¢ razoavel corrigir os pesos da
rede neural emuladora numa taxa mais rapida do que os pesos do ncurocontrolador.
Embora possua uma complexidade maior (duas redes neurais sio necessdrias), esla
configuragiio pode ser utilizada na solugiio de complexos problemas de controle nio

lincar [ Nguyen & Widrow, 19911
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o

Y’ Neu rw U Sistema Y

Fig. 2.10 - Configuragdo de Controle Adaptativo Indircto.

2.4 Conclusdo

Neste capitulo, foram apresentados os  principals  conceilos
associados as redes ncurais multicamadas ¢ as suas unidades basicas, os ncurdnios
artificiais, O algoritmo de aprendizado padrio de Propagagio Retroativa de Erros foi
sumarizado. A capacidade das redes neurais multicamadas dc¢ aprender complexos
mapecamentos ndo linearcs [o1 discutida. O uso de redes neurais em sistemas de controle
foi revisado. O conceito de Neurocontrolador foi apresentado. Em particular, estudou-se
o ncurocontrolador Inverso, dando-se énfase as configuragdes de treinamento: Controle
Inverso Direto, Controle Adaptativo Direto ¢ Controle Adaptative Indireto. As
vantagcns ¢ desvantagens destas  configuragdes  foram  discutidas. Visando o
aprendizado ¢ dominio das técnicas de ncurocontrole, antes de estender o estudo ao
campo dc controle de manipuladorcs robéticos, investigaram-se varias técnicas para
ncurocontrole da corrente estatorica de motores de indugdo, (que caracteriza-se por ser
um sistema ndo lincar de multiplas cntradas e saidas relativamente mais simples do que
um manipulador robético). Neste sentido, varios trabalhos sobre controle de motores de
indugdo foram publicados no decorrer da elaboracdo desta Tese: [Alsina & Gehlot,
1992-A], [Alsina & Gehlot, 1993-C], [Alsina & Gehlot, 1993-D], [Gehlot & Alsina,
1993], [Alsina & Gcehlot, 1995-B], |Alsina & Gehlot, 1995-E].
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CAPITULO 3

DINAMICA DE MANIPULADORES

3.1 Introdugio

Neste capitulo, descrevem-se métodos para obtengfio da equagio
dindmica d¢ manipuladores roboticos. Na Segdo 3.2 ¢ feita uma revisdio sumaria sobre
cinematica de manipuladores, abordando os problemas de cinematica direta e inversa.
Na Sc¢eiio 3.3 as cquagdes de dinamica inversa ¢ direta de manipuladores robdticos sio
sumariamente apresentadas. Na Seg¢iio 3.4 descreve-se 0 Método Newton-Luler para
calculo da dindmica inversa e uma forma equivalente em vetores 6x1 ¢ desenvolvida,
Os problemas de controlc ¢ simulagio de robos sio abordados na Segio 3.5. Na Segio
3.6, a partir de uma representagio por meio de diagrama de blocos, desenvolvem-se
dois mctodos recursivos para calculo da matriz de inéreia e da equaglo dindmica de

manipuladores. Umna forma fatorada da matniz de in¢rcia ¢ apresentada na Segdo 3.7,

3.2 Cincmatica de Manipuladores
3.2.1 Parametros Cinematicos

Um manipulador robotico € constituido por
uma séric de corpos rigidos (elos), interligados por juntas prismaticas ou rolacionais, as
quais sdo acionadas por atuadorcs (clétricos, pneumaticos, etc). A analise cinemadtica
procura descrever as relagdes espaciais entre as diferentes partes do manipulador sem

levar em conta os esforgos aplicados pelos atuadores.
Quando uma ou mais juntas sdo acionadas, as posigdcs relativas

cntre os diversos elos de um manipulador s¢ modificam. Denavit e Hartenberg [Denavit

& Hartenberg, 1955] desenvolveram um métedo genérico para a analise cinematica de
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manipuladores, de maneira a descrever sistematicamente as relagdes espaciais entre as
diferentes partes do mesmo. De acordo com este método, cada clo do manipulador é
numerado seqiiencialmente, partindo da base (cujo nimero ¢ zero) em dircgdo a
ferramenta. A cada elo i (i = 1, ... ,N) do manipulador ¢ associado um sistcma
referencial (x,, yi, ), fixo a0 mesmo. O referencial de um elo i ¢ atribuido da scguinte
maneira: o eixo z; ¢ alinhado com o eixo da junta i; o ¢ixo x; ¢ cstabelecido sobre a rela
normal aos €ixos z; ¢ z; ¢ apontando da junta i para a junta i+1; o eixo y; € oblido pela
“regra da mdo dircita”. Estabelccidos os referenciais de elos, podem ser delimdas
quatro grandczas que caracterizam complctamente cada ¢lo do ponto dec vista

cinematico:

- Comprimento de clo, a; = Distancia entre z; ¢ z;,; medida ao fongo de x,.

- f\ngulo de torgdo de clo, o, = ﬁ.ngu]o entre z, € z;+, medido em torno de x;.
- Comprimento de junta, d; = Distancia entre x;., ¢ x, medida ac longo de z;.

- f\ngulo dc Junta, 0, = f\ngu]o entre x;.; ¢ x; medido em torno de z,.

Para uma junta i rotacional, o dngulo 8, ¢ modificado por meio do
atuador, sendo entdo denominado de variavel da junta i Para uma junta 1 prismatica, a
variavel de junta ¢ o comprimento d,. A variavel de junta mais as trés grandezas
restantes (denominadas de pardmetros cinematicos de elo) permitem  descrever
cinematicamente um determinado clo, constituindo a chamada “notagdo Denavit-
Ilartenberg™. Os parametros Denavit-Hartenberg sdo mostrados csquematicamente na

Figura 3.1.

Os sistemas de referéncia na base ¢ na ferramenta do manipulador
sdo atribuidos dc maneira a que 0s €iX0s z, € Zys+ coincidam com 0s €1X0s Z; € Zy
respectivamente. Os eixos restantes sdo atribuidos de mancira a anular a maior

quantidade possivel de parimetros cinematicos.
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Fig. 3.1 - Pardmetros Denavit-Hartenberg.

3.2.2 Cinematica Direta

De acordo com a definigio dos pardmetros Denavit-Harenberg,

pode-se expressar a posigdo ¢ oricntagdo do referencial do elo 1 em rclagio ao

referencial do elo i-1 através da scguinte seqiiéneia de translagdes ¢ rotagdes:

- Translag@o de uma distincia a;.; ao longo de x;..

- Rotagdo de um angulo ¢, em torno de x,..

- Translagdo de uma distincia d; ao longo de z,.

- Rotagdo de um angulo 0, cm torno de z;.

Matematicamente, esta seqiiéncia de translagGes e rotagdes pode ser computada

utilizando Transformagdces Homogéncas (|Craig, 1986]):
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oo a,llt o o offt oo qlft o 0 0]
- _i 01 0 0 HO cosae, , —send,, O I0 i 00 ” 0 cosl;, —send, 0{ (3.1)
“]o0 1 00 sena;, cosa,, Of[C O I 00 senB, cosB 0] '
lo oo 1]lo o o 1llooo 1o o o 1
ou s¢ja,
r cos0. —-senb, 0 a_, 1
i rA:" _] { cosa,, sen0,  cosa,  cosO, -sena,, -scna, d; { 17
i —LOOO J | sena,_, senQ, sena, ,cos®, cosa,, cosa, d, | (3-2)
L o 0 0 ¢

onde, "'T; ¢ a matriz 4x4 de transformacio homogénca do elo i em relagdo ao elo i-1.
Como mostra a Equagio (3.2), A matriz ""T; pode ser particionada na matriz 3x3 A}

de rotagdo ortogonal (que representa a orientagdo do referencial de elo i em relagio ao
refcrencial de elo i-1) ¢ no vetor 3x1 ™' p; (que representa a posigio do referencial de
clo | cm relagiio ao referencial de clo i-1). A hinha inferior, com (r€s zeros e um | €

adicionada para possibilitar inversiio ¢ produto de transformagdes homogéncas.

O problema de Cinematica Direla pode ser cstabelecido da
seguinte maneira: dado o vetor Nx1 de varidveis de junta ¢ = [q) 2 ...... qul' (onde g,
pode ser 0, ou d;, de acordo com o tipo da junta i) determinar a oricntagiio Ay, ¢ a
posigdo "p, da ferramenta em relagio ao referencial da base do manipulador. Lste
problema ¢ facilmente solucionado utilizando as transformagoes homogéncas cntre os

clos:

]
J: T, Ty "2 T (3.3)

LR |_
Te=|

onde "Ty ¢ a transformacio homogénea que represcnla a orientagdo e posigdo do

referencial N (ferramenta) em relagdo ao refercncial O (base do manipulador).
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3.2.3 Cinemitica Inversa

O problema de Cinematica Inversa, como o préprio nome indica,
¢ inverso ao problcma de cinemadtica direta, podendo scr estabelecido da sepuinte
mancira: dadas a orientagdo e posigio da ferramenta "Ty, determinar o vetor de
variaveis de junta, q, correspondente. Este problema ¢, basicamente, um problema de
controle, ou seja, determinar os dngulos em que devem ser girados os motores de

mancira a posicionar a ferramenta num local descjado.

Ao contrario do problema de cinematica direta, a solug3o do
problema de cinematica inversa ndo ¢ trivial. A matriz “Ty possui doze clementos que
sdo funciio das varidaveis de junta, resultando em doze equagdces (das quais apenas seis
sdo independenics). Eslas cquagdes siio ndo lincares ¢ transcendenies. A solugdo cm
formula {cchada para o problema de cinematica inversa ¢ obtida somente para alguns
casos particulares de manipuladores com estrutura simples, poucos graus de liberdade e
possuindo geralmente intersegdo de dois ou mais eixos. Grande parte dos
manipuladores industriais ¢ construido de mancira a possuir solugio em formula
fechada, de mancira a diminuir a carga computacional dos controladores. Nesles casos

particulares, a solugfio pode ser obtida por meios algébricos ou geométricos.

QOutra possivel maneira de resolver o problema de cinematica
inversa ¢ através de métodos numéricos. Neste caso, a solugdo numdrica é obtida
através de algumas aproximagdes sucessivas, por meio de um algoritmo adequado.
Cmbora mais genéricos, os métodos numéricos possuem a desvantagem de elevada
carga computacional, o que dificulta a sua aplicagdo em tempo real. Dentro desta linha,
¢ c¢m paralclo com o trabalho desta Tese, loi desenvolvido um mictodo para obtengdo da
cincmatica inversa de manipuladores robdticos baseado em redes ncurais modulares

[Alsina & Gehiot, 1994-L], [Alsina & Gehlot, 1995-A].
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Qualquer que seja 0 método empregado no calculo da cinematica
inversa, deve levar em conta os problemas de existéncia e multiplicidade de solugdes.
Existem posigdes ¢ orientagdes da ferramenta que ndo podem ser atingidas pelo
manipulador, scja por estarem muito distantes ou por limitagdes da estrutura do mesmo.
O algoritmo de cinematica inversa deve ser capaz de lidar com estas situagdes. Para
manipuladores de até seis graus de liberdade, uma dada localizagio da ferramenta pode
scr atingida por varias configuragées de varidveis de junta, de mancira que o algoritmo
de cincmatica inversa deve incluir algum critério para a selegdo de uma dentre as
solugdcs possiveis. Para manipuladores com mais de seis graus de liberdade (chamados
de manipuladores redundantes), o problema de cinematica inversa admite infinitas
solugdes, de maneira que algum critério de otimizagio deve ser adolado para que o

algoritmo de cincmatica inversa funcione adequadamente.

3.3 A Equagio Dindmica

Devido ao clevado grau de acoplamento entre as suas pariles, 0s
manipuladores roboticos sdo sistemas altamente ndo lineares, cuja dindmica ¢ descrila
por uma cquagio diferencial vetorial ndo lincar de segunda ordem. A equagio dindmica
de um manipulador envolve termos inerciais (proporcionais as aceleragdes das juntas),
termos coriolis (produtos de velocidades), centrifugos (velocidades ao quadrado),
termos gravitacionais ¢ termos adicionais de dinimica ndo modclada (tais como atrito
ou perturbagdes). A dindmica inversa de um manipulador genérico de N juntas,
rclacionando a posigio das juntas aos esforgos de acionamento aplicados pelos

atuadores, € dada por:

1= M(q)g+t (q,q)+ T (q) + T, 3.4)

onde,
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T = Vctor Nx1 de esforgos de acionamento (for¢as ou conjugados).

q = Velor Nx] de vanaveis de juntas (ingulos ou deslocamentos).
M(q) = Matnz de [nércia NxN.
1.(q.q) = Vetor Nx! de reagdes coridlis e centrifugas.

1,(q)} = Vctor NxI de rcagdcs gravilacionais.

1, = Vetor NxI de dindimica niio modclada (atrito, perturbagdes, cic.).

A cquagdo de dindmica direta, relacionando os esforgos de acionamento ds aceleragdes

das juntas, ¢ obtida invertendo a Equagdo (3.4):
G=M@) ' (t-T (@i -t (@) -1) (3.5)

Definindo o vetor de reagdes ndo incrciais (coriolis, centritugas ¢ dindmica ndo

modelada) como:
1, =17,(q,9) = 1.(q,q)+71,(9)+T, (3.6)

entiio, as cquagdces de dindmica inversa (3.4) ¢ dindmica dircta (3.5) poden scr rescrilas

de mancira mais compacta:

T=M(q)g+r1, (3.7)

q= M(q)-l(t ~ Ty ' (3.8)
Através de integragio numérica da Equagdo (3.8) de dindmica

dircta, as velocidades ¢ posigdes de junta podem ser obtidas. Este procedimento €

utilizado na simulagiio dindmica de manipuladores roboticos. Na Scgio a seguir ¢

apresentado o método recursivo Newlon-Euler para computagio da Equagdo de

dindmica inversa.
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3.4 O Método Newton-Euler
J.4.1 Forma e¢m Vetores 3x1.

Para um manipulador robotico em movimento, um elo i do
mesmo, ¢ dotado de uma velocidade angular ¢ de uma velocidade linear, as quais sdo
representadas respectivamente pelos vetores o, € v, 3x1, expressos no referencial do
proprio elo, conforme mostra a Figura 3.2, Assim, a velocidade linear de um elo it+1,
dotado dec uma junta rotacional, ¢ igual a velocidade lincar do elo i mais uma nova
componente causada pela velocidade angular do elo i Pelo mesmo raciocinio, a
velocidade angular do clo 141 ¢ igual & velocidade angular do clo i mais uma nova

componente causada pela rotagio da junta i+1:
Vi = A:L (mixipm +v,) (3.9)

. T
o, = Al +[O 0 ,+,] : (3.10)
Nas Equagdes acima, a multiplicagdo pela matriz de rotagio A!} foi utilizada para
cxpressar os vetores o, ¢ v, no referencial de elo i+1, (no qual estdo expressos os
vetores  ®,,, € Vv (). Desta maneira, com todos 0s velores expressos no mesmo
referencial, a soma vetorial torna-se possivel. Por um raciocinio andlogo, para um ¢lo

i+1 dotado dc uma junta prismitica, os vetores de  velocidade lincar ¢ angular siio

dados por:
Vi+| = |+I(u) X le +v, ) + [0 O d|+l] (3l l)
w, = Allo, (3.12)

As Equagdes acima permitem calcular recursivamente, a partit das velocidades de
junta, os velores de velocidade lincar ¢ angular dos referenciais de elo de qualquer

manipulador robético serial.
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Vi+2

Fig. 3.2 - Propagagdo de Velocidades através dos Elos,

Um corpo rigido, cujo centro de massa ¢ submetido a uma

accleragio lincar v e a uma aceleragdo angular o , sofre a agfo de uma forga

resultante [; ¢ de um momento resultante ng, atuando no centro de massa, que sdo

dados, respectivamente, pelas equagdes de movimento de Newton ¢ de Euler:
[, =m,.v, | (3.13)
ng =h, .o, +o, xh_ o, (3.14)

onde m, ¢ a massa do corpo rigido ¢ h, ¢ o tensor de inércia do mesmo, expresso em
referencial de centro de massa. Num manipulador robético, a forga resultante fy; no
centro de massa p,, dc um c¢lo i ¢ resultado do balango de forgas atuando sobre o
mcesimo: forga [, cxercida sobre o clo 1 pelo elo 1-1, ¢ forga de reagido -4, devida a agdo
do clo i no clo i+1. D¢ mancira anialoga, o momento resultante ng; num ¢lo i € resultado
do balango de momentos atuando no mesmo: conjugado n;, exercido sobre o elo 1 pelo
clo i-1, pclo conjugado de reagdo -ni:y devido a agdo do elo i no clo i+1 ¢ pelos
momentos produzidos pelas forgas [ ¢ -[[,; atuando sobre o clo. A I'igura 3.3 mostra o
balango de¢ forgas ¢ momentos num ¢lo i de um manipulador robético, que pode scr

CXPICsso ¢como:
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+ f

[=A.T N | (3.15)

[ BT |

n,=ny +A:+r“i+| +p,, %y + ipm x AT, (3.16)

141"

Nas Equagdes aciina, a multiplicagio pela matriz de rotagio A!' foi utilizada para

1+

possibilitar a soma de vetores, expressando os mesmos no referencial de elo i.

f e
; P, "
n]_’> ~ _Eloi

Fig. 3.3 - Balango de Forgas ¢ Momentos no Elo 1.

Descnvolvendo sucessivamente o balango de forgas ¢ conjugados
para cada clo de um manipulador, chega-se ao algoritmo de Newton-Euler, que permite
calcular a dindmica inversa de manipuladores robolicos de uma maneira recursiva
cliciente [Luh, ct alii, 1980]. A carga compulacional deste método ¢ de ordem N, ou
sgja proporcional ao namcro de juntas do manipulador, o que o torna ideal para
aplicagdes em tempo real. Este método de formulagio ¢é realizado e dois estagios:
Recursdio para Frente, (obtida a partir das Equagdes (3.9) a (3.12) ¢ suas derivadas) €
Recursdo para Tras, (obtida, apds algumas manipulagdes algebricas, a partir das
Equagdes de Newton ¢ Euler (3.13) ¢ (3.14), ¢ do balango de forgas ¢ momentos (3.15)
¢ (3.16)). Na Rcecursiio para Frente as variaveis cinematicas sio transformadas de um
referencial de elo para outro, no sentido base-ferramenta, resultando nas velocidades e
aceleragdes de cada elo. A Recursio para Tras transforma forgas € conjugados partindo
da fcrramenta cim dire¢io a base do manipulador, oblendo os conjugados dc

acionamento de cada junta. A seguir, aprescnta-se uma versio compacta do algoritmo
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Newton-Euler, na qual todas as forcas e conjugados atuando num ¢lo estdo expressos no

seu proprio referencial.

- Recursio para Frente:

Inicializagdo: v, =w, =d, =[0 0 0]', v,=aceleragdo da gravidade.

Faca i variar de 0 até N-I|

Vie = AL(0X py +v,)+ N4,

O, = AL+,

Vi = AL(OX Py + ¥, + 0, x (0, ) + 2(A10,)x I {04, + T NG,
iy = AL +HAT0)x 040, + 0,

Fim de 1.

- Recursio para Trds

Inicializagdo: fy+; , ny+y = forga , conjugado aplicado na garra.

Faga i variar de N até |

f, = A, f, +& xmp. +o x(0,xmp,)+my,
n| = A:Hnul * Ipi+l >((A“lenl)-l- hi(i)i +(ni K hl")i * mnpci x v1
t. = JPL4+I"n,

Fimde 1.

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)
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onde as grandezas acima, expressas no proprio referencial de elo, sdo definidas como:

q; Variavel de posigio (deslocamento ou angulo) da junta i.
v; Vetor 3x1 dc velocidade linear do elo i.
o, Vetor 3x1 de velocidade angular do ¢lo i.
f; Veltor 3x1 de forga aplicada no clo i pelo eloi-1.
n; Vetor 3x1 de conjugado aplicado noelo i peloeloi-1.
Al Matriz de rotagéo ortogonal entre os referenciais dos elos i e i+1.
Do Vetor de Posigiio do sistema de referéncia do elo i+1 em relagio ao clo 1.
P, Vetor de posigdo do centro de massa do ¢lo i
m; Massa total do elo 1.
h; Tensor de inéreia do clo i expresso no proprio sistema de referéncia,
T, Esforgo de acionamento (forga ou conjugado) da junta i.
Mascara de Junta Prismatica; JP = 1001]" parajunta i prismzitica;

J'P = 1000} para junta i rotacional.
Mascara de Junta Rotacional: JI" = 1000} parajunta i prismatica.

JI" =100 11" para junta i rotacional.

3.4.2 Forma em Vctores 6x1
A seguir ¢ detalhado o M¢étodo Newton-Euler numa forma
cquivalente bascada em vetores 6x 1, parecida a descrita em [Khosla, 1989]. Para isto as

seguintes definigdes sdo feitas:

Opcrador Matriz 3x3 Produto Vetorial:

o n]
(p)=1|p, 0O -pg] (3.24)
L-p, b, O]
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Operador Matriz 6x6 Produto Vetorial:

v] ) [ (ex) 2(vx)]
ﬂmeJ L20v) (@) |

Matriz 6x6 de Rotagdo Espacial do clo i para o clo i+1:

i+l 0 1

Ri, = 5
= L(‘pi+|x)A:+, A:+1J

Vetor 6x1 de Velocidade Espacial do elo i:

Vetor 6x1 de Esforgo Espacial do elo i:

-l

Vetor 6x1 de Velocidade Angular Espacial do ¢lo i:
a =[0" o

Vetor 6x1 de Mascara da Junta 1

(3]

=y

Matriz simétrica 6x6 de parametros dinimicos do elo i:

[ m, | mi(pcix)"'—|
el b

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)
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Assim, o0 Método Newton-Euler em termos de vetores 6x1 € dado por:

- Recursdo para Frente:

Inicializagdo: V,=0 V, = aceleragio da gravidade,

Faga i variar de 0 até N-1

Via = R:L-V'p +JG {3.32)
Vig = RV V406, (3.33)
Fimdei.

onde o Vetor 6x1 de Aceleragdo Espacial Coriolis/Centrifuga do ¢lo 1 é dado por:
i+l

V., = = [QORI) ™+ o0lR) 'R (3.34)

- Recursdo para Tras:

Inicializagio: I+t = Esforgo espacial aplicado na garra.

Facga i variar de N até |

ko= R:nFm + Hivi + 1, (3.35)
1, = JIF (3.36)
Fim de .

ondc o Vetor 6x1 de Lisforgo Espacial Coriolis/Centrifugo do clo i € dado por:

F,. = (Qx)H, | (3.37)
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3.5 Simulagio e Controle

Os problemas de simulagio ¢ controle de robds estdo
estreitamente relacionados a resolugdo das cquagdes de dinamica direta ¢ inversa. O
problema de controle pode scr cstabelecido da seguinte maneira: dada a trajetoria
descjada q°,q",{" para as variaveis de junta, determinar os cslorgos de acionamento
T nccessarios para realizar esta trajetona. O calculo da equagio de dindmica inversa é
freqlicntemente utilizado para resolver ¢ste problema, sendo a base de grande namero
dec estratégias dc controle bascadas ecm modelo, tal como o popular método Torque
Computado. Neste contexto, a eficiéneia computacional do Método Newlon-Euler ¢

indispensavel para implementagdes em tempo real.

O problema de simulagio dindmica consistc em delerminar a
cvolugdo no tempo das trajetoria das juntas  q,q.{ dado o vetor T de eslorgos de
acionamentos aplicados pelos atuadores. A solugdo deste problema ¢ alcangada atraves
de integragio numérica da equagdo de dindmica direta, conforme ¢ esquematizado na

Figura 3.4.

T M(q)' | d j q | J a .,
.'.
tl)

Modclamento de

Reagoes
Nio [ncreiais

Fig. 3.4 - Simulagdo Dindmica de Manipuladores.
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O problema de simulagido da dindmica dc manipuladores envolve
aintegragio da Equagio (3.5) de dinamica direla através de métodos numeéricos. Pode-
sc notar que a inversa da matriz de inércia M(q)" ¢ necesséria para obter as aceleragdes
de junta. Assim, 0 mélodo de formulagio Newton-Euler acima niio pode ser utilizado
dirctamente para obter a dindmica direta, ja que este apenas computa numericamente o
vetor de forgas/conjugados de acionamento. Apesar disto, um artificio pode ser
utilizado para obter a matriz de inéreia através deste método [Walker & Orin, 1982].

Primeiro, o vetor de reagdes nio inerciais t, ¢ computado a pariir de,
i

onde o vetor t'”' ¢ obtido através do algoritmo Newton-Euler assumindo as aceleragdes

de junta iguais a zero, §, =0 para1 =1, ...... , N. Particionando a matriz de inércia em N
colunas M;;
M(q) = IM] Mz ...... Mi ...... MN] (339)

Da Equagiio (3.7) de dindmica inversa, verifica-se¢ que uma coluna M; da matriz de
inércia ¢ numericamente igual ao vetor de eslorgos de acionamento obtido para
accleragiio da junta i igual a 1 ¢ as das junias restantes nulas, menos o vetor 1,

[0]

M, =M, M, - M - M| =101, (3.40)

ondc o vetor 1 ¢ obtido através do algoritmo Newton-Euler impondo §; = | para

J=ied; =0 para j#1.
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3.6 Calculo Recursivo da Matriz de Inércia

3.6.1 Diagrama de Blocos

Nesta Secdo, sdo desenvolvidos dois métodos para calculo
recursivo da matriz de inércia de manipuladores robdticos [Alsina & Gehlot, 1996-C],
[Alsina & Gchlot, 1994-A], [Alsina & Gehlot, 1994-D]. Estes dois métodos, baseados
num diagrama de blocos da equagdo dindmica desenvolvido a partir do Método
Newlon-Euler em vetores 6x1, permitem obter explicitamente a matriz dc inércia de
maneira recursiva ¢ computacionalimente eficiente. O vetor de esforgos ndo inerciais 1,
¢ obtido convencionalmente pelo método Newton-Euler, como descrito na Equagiio

{3.38), assumindo nulas as aceleragdes de junta. O esforgo computacional envolvido no

computo do vetor de esforgos ndio inerciais T, ¢ sumarizado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Esfor¢o computacional para o vetor 1, .

N” de Produtos N? de Somas

156.N-80 108.N-51

Definem-se, para o ¢lo 1 os vetores 6x1 de Aceleragio Espacial

Incrcial Vmi ¢ Usforgo Espacial Inercial F , respectivamente, como os velores de

my ?
aceleragdio espacial ¢ csforgo espacial obtidos pelo algoritmo Newlon-Luler 6x1,
impondo V, =V, = Vci =F.,; =F, =0 . Definc-se também o vetor de reagoes
inerciais T, como o vctor solugdo do aigoritmo Newton-Euler para as condigies
acima, que numericamente € igual a M{(q){j . Assim, de acordo com as restrigoes aciina,
o vetor 1, pode ser obtido diretamente a partir da seguinte versdo modificada da

formulagiio Newton-Euler;
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Inicializagéo: Vmo =0
Faca 1 variar de 0 até N-1
vmm = R:L-vmi + b
Fimde .
- Recursio para Tra's para as Reagoes Inerciais:

Inicializagio: Fone1 =0

Faga i variar de N até 1

I:mi = I{ZHFmiH + I_Iivmi
T mj = |l : Fmi
Fim de i

- Recursio para Frente para as Reagées Inerciais:

(3.41)

(3.42)

(3.43)

Expressando por meio de diagrama de blocos as Equagdes (3.41),

(3.42) ¢ (3.43), junto com as reagdes ndo inerciais t,, sucessivamenic para todas as

juntas, uma represenlagiio em diagrama de blocos da equagiio de dindmica inversa ¢

obtida, conforme mostrado na Figura 3.5.
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LR R Y

Fig. 3.5 - Diagrama dc Blocos: Matriz dc Inércia e Dindmica Inversa.

3.6.2 Método dos Caminhos Inversos

Nota-se que, na Figura 3.5, o diagrama de blocos delimitado pela
linha tracejada externa representa a matriz de transferéncia entre aceleragdes de junta e

reagdes incrciais, ou s¢ja, a matriz de inéreia. A seguinie nolagdo ¢ adotada:

[t..F.]; = Matriz de transferéncia 1x6 associada ao caminho de F,, até .
[tw. V], ¥ Matriz de transferéncia 1x6 associada ao caminho de \'ij aé t,, .

il

[Fm » Vm ]Ij

[F..4]l, = Matrizdc transferéncia 6x1 associada a0 caminho de §, até T, ..

Matriz de transferéncia 6x6 associada ao caminho de ij ac kF, .
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Assim, a partir do diagrama dc blocos da Figura 3.5, as seguintes relagdes recursivas

sd30 obtidas:

[ m? iu] IS [ m? m]u _|+I (344)
[ m’V ] [ m’Fm]ij'Hj +[tm’vm]i.j+l R;II (345)
MU [ III’VII'l]lJ " (346)

Visto que a matriz de inércia € simétrica, a mesma pode scr obtida através das equagdes
acima, para | 2 1. Devido a que as matrizes dc transferéncia sdo calculadas
recursivamente, no sentido contrario aos caminhos do diagrama (das reag¢des inerciais
para as aceleracGes de junta), este método ¢ denominado: “Método dos Caminhos
Inversos™. Assim, a partir das recursdes (3.44) a (3.46), o seguinte algoritmo recursivo

para calculo da matriz de inércia ¢ proposto;

Algoritmo para calcule du Matric de Inércia - Métode dos Caminhos Inversos:
Faga i variarde | até¢ N

Inicializar:  [r,,F 1, =J;

Se(i<N)  Faca[t,, K], =[t,.F,]Ri,

Se (i<N-1) Tagajvariardeit2at¢ N

Foly=lft,.F.l o R

m*®om dy m2 o an

[t
Fim de .
[T Vi da = [T, Fo L Hy
M., =1t,.V, 1
Se (1 < N) Faga k variar de N-1 até i
s Vil =100 Bl T #1280, Vol RE
My =0 Viudu s
Fim de k

Fimdei
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O método proposto envolve alguns produtos e somas de
vetores 6x1 e matrizes 6x6. Nota-se que as matrizes 6x6 de incrcia espacial e rolagio
espacial incluem alguns elementos nulos. Assim, o produto entre uma matriz de inércia
espacial e um vetor 6x1 covolve 24 produtos ¢ 18 somas. Analogamente, o produto
entre uma matriz de rotagio espacial e um vetor 6x1 envolve 27 produtos ¢ 21 somas.
Desta mancira, 0 Método dos Caminhos Inversos para calculo da matnz de increia
cnvolve um esforgo computacional de ordem O(N?), que ¢ sumarizado na Tabcela 3.2.
Para um manipulador de scis juntas, o método proposto envolve 1179 produtos ¢ 993
somas. A multiplicagio pelos vetores J, ¢ J' ndo envolve nenhum esforgo
computacional adicional, desde que a pré-multiplicagio pelo vetor de mascara J,' ¢, de
fato, a escolha dc uma linha (a 3* ou a 6% caso a junta i seja prismatica ou rotacional) de
uma dada submatnz 6x6; de maneira similar, a pos-multiplicagdo pelo vetor J,

corresponde a escolha de uma coluna de uma dada submatriz 6x6.

Tabela 3.2 - Esforgo Computacional: Mctodo dos Caminbos [nversos.

N® de Produtos N* de Somas

39N’ - 42N + 27 33N - 36N+ 21

3.6.3 Método dos Caminhos Centrais

Na Figura 3.5, nota-se que, dentro do diagrama de blocos

dclimitado pela linha traccjada-pontilhada, um caminhos central [F,,V, 1. pode ser

n?*

dividido ¢cm dois caminhos paralelos: um dircto, através da matriz FH,, ¢ outro passando

pOl' R::I’ [I:III’VIII-’i+|.i+I’ R'

i+l

Por outro lado, percebe-se que a matriz de transleréneia
associada ao caminho [F .}, ¢ composta da matriz R{,, em séric com a matnz de

transferéncia do caminho [F,.4],,;. Levando em conta estas consideragocs, as

seguintes recursdes sdo obtidas:
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[Fm’ vm ]n = Hu + R?+I '[Fm ’Vm]nl,i-tl' R:-l-ll (347)

[Fmaiﬂji = R}H'[Fqu]jﬂ_i (348)

A partir das recursdes acima, € proposto um nove algoritmo
recursivo para compulo da matriz de inércia, denominado de Método dos Caminhos

Centrais:

Algoritmo para cilculo da Matriz de Inércia - Método dos Caminhos Centrais:

Inicializar:  [F,,V, ]uw = Hy
[FIII’(.:I]NN "_"[Fm’vm}NN"'N
M :JL.[F“‘,EI]NN

I‘aga i variar de N-1 até |

[F vm]ii = li]i + I{:-}Ill: R‘ y

[EA NS R Ty |

v,

[Fm ’qui = [Fnl » Vln Ju J i
Mii = J.ll“[Fm’q]ii

m?

Faga j variar de 1 até |
{Fm‘qjj_iﬂ - l{VJ!H'[an’('i]jﬂ.nl
Mj.i+l = ‘l ::v'[Fmin]j.iH
Fimdej

Fimdei

Nota-se que o algontmo acima computa os elementos M, para
i £j (diagonal superior). Como a matriz de inércia M(q) ¢ simétrica niio ¢ necessario
calcular os elementos restanies abaixe da diagonal. A Tabela 3.3 mostra o esforgo
computacional envoivido no calculo da matnz de inércia pelo Método dos Caminhos

. . - P . 2
Centrais. Nota-se quc o nimero de operagdes de maguina € de ordem O(N°). Para um
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manipulador de seis juntas, o algoritmo acima envolve 2025 produtos ¢ 1695 somas. A
comparaglio entrc os esforgos computacionais para o calculo da matriz de inércia
através do Método dos Caminhos Centrais ¢ do Método de Walker (baseado no
algoritmo Newton-Euler), excluindo o computo do vetor 1, , € mostrada nos graficos da
[igura 3.6. Pode-se observar pela I'igura que o Método dos Caminhos Centrais € mais
eficiente do que o Método de Walker para N maior do que seis juntas (manipuladores

redundantes).

Tabela 3.3 - Lsfor¢o Computacional: Método dos Caminhos Centrais.

Produtos

Somas

(27NZ2+621N-648)/2

(2IN2+531N-552)/2

(8) ()
12000 1 8000 T -
|
10000 + ‘Cam]nhog . 7000 1 .Cammhus .
Centrais - 6000 ¢ | Centais "]
8000 1 [mwalker [ FRWalker
Nimero (2 ® Numera ’.
de 6000 1 " e de 4000 4 a9
Pradutos <] .0 Somas &
3000 $ ma®
4000 + szm.‘ e
WW’ 2000 4 W’
2000 + @@m 1000 4 mﬁ..
0 JM + ¢ 4 1] ﬂm + + 4
0 5 10 15 ' 0 5 10 15

Nam. de Junlas

Nuim. de Juntas

Fig. 3.6 - Esforgo Computacional para a Matriz de Inércia.

a) Namecro de Produtos.

b) Numero de Somas.
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3.7 Forma Fatorada da Matriz de Inércia

A seguir, uma forma fatorada para a matriz de¢ inércia ¢ derivada.

Resolvendo

sucessivamente para cada junta, as recursdes “Para Frente” ¢ “Para Tras” (Equagdes

(3.41) a (3.43)), para calculo das rcagdes incrciais, os scguintes resultados sdo

encontrados;

Aceleragdes Espaciais Inerciais:

v = 4,4,

|

V. =RV 1 1g, =RYTG, L0,

m2 Y]

V = Rzl V, +J 1q3 = Ri.r(R;r‘llfh +sz2)+-]3q3 = R.'{"-’.fh +R-|"r.| 1612 +-|3€h

m2

[mN = HN\/mN
N-1 N-1 :
l:.mN_| = RN FmN + ”N IVmN 1 R H V HN—leN_[
N-2 N-2 .
ImN 2 = R: frmN 1 HN 2\,mN 2 R H VmN +R H VmN 1 ”N—Eva_z

¥
Tm| = ']I I—‘m|
T
rmz - J2Pn|2
.. =11F
mj3 3 m3y

(3.49.a)

(3.49.b)

(3.50.a)

(3.50.b)

(3.51.a)

(3.51.b)
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Nas Equagdes acima foi utilizada a notagdo:
R = RL.R}..RI R (3.52)

Definindo o vetor global 6Nx1 de aceleragdes espaciais inerciais, V, , e o vetor global

m ?

6Nx 1 de eslorgos espaciais inerciais, F,, , respectivamente como:

. T - T T

Vo = [V..l, Vi 0 ¥ ] (3.53)
. a 17

I:II'I = [FIIH [‘ﬂlz Tt I‘IIIN] (3‘54)

Definindo respectivamente a matriz global 6Nx6N de rolagdo espacial, R, a matriz

global 6NX6N de pardmetros dinamicos, 1, e a matriz global 6NxN dec mascara de

juntas, J:
I RL RY ... Ry
0 1 RY ... R}
R =10 0o .. ... .. (3.55)
1 RY
L0 0 0o 1 ]
[, © 0]
1 0 H, i
H = | o (3.56)
L0 0o u,]
3,0 0] |
lo J, I
J = | 0] (3.57)
Lo . 0 J,]
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Entdo, as Equagdes (3.49), (3.50) ¢ (3.51) podem ser agrupadas cm relagocs globais:

V. =R".J.{ . (3.58)
F,=RHV_ =RHR"J{ (3.59)
1, =J".F =" RHR".])g§ (3.60)

Por outro lado, como 1 = M(q){, entdo a seguinte importante forma fatorada para a

matriz de inércia ¢ obtida;

M(q)= (" . RILR".D (3.61)
¢ a equagiio de dindmica inversa podc scr escrila da seguinte mancira:

1= M(q)§ + 1, = T=1,+T, = t=(J".RHR".Di+1, (3.62)

Desenvolvendo, como exemplo, a Equagiio (3.61) para um manipulador de trés juntas:

[UTQH, + RUHLRY +RUHRTY, IR, +RH,R2DY, JY R, |
I I | 2882482 ] K k i | 2 2 3 3N 2 1 ; 3 |
M(q) =L JJH,RY +RIH R, J3(H, +RIH R, .f§(R§k1])J3J (3.63)

JL(,R, JVHLRYY, I,

No diagrama de blocos da Figura 3.5, a parte delimitada pela
linha traccjada externa corresponde a matriz de inéreia M(q) = [J'.R H.R".J] ¢ a parte
delimitada pcla linha tracejada-pontilhada interna corresponde a matriz 6Nx6N
[R.H.R']. Esta matriz pode ser particionada naturalmente em NxN submatrizes 6x6 (os

termos entre parCnleses na Equagdo (3.63)).
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3.8 Conclusio

Neste Capitulo, foram discutidos métodos de formulagdo para as
equagdes de dindmica direta ¢ inversa de manipuladores, destacando a sua cstreita
relagio com os problemas de simulagiio ¢ controle. O método recursive Newton-Euler
para calculo da dindmica inversa foi apresentado ¢ uma versiio compacla em termos de
vetores 6x! foi descnvolvida. O método de Walker, para obtengfo da matriz de inéreia
através do algoritmo Newton-Luler, foi sumarizado. Uma representagdo em forma de
diagrama de blocos para a matriz de inércia ¢ a equagdo dindmica de manipuladores
roboticos foi derivada. A partir deste diagrama, dois algoritmos recursivos de ordem
O(N*) para computo da matriz de inéreia foram desenvolvidos: 0 Método dos Caminhos
Inversos ¢ 0 Método dos Caminhos Centrais. Em termos de eslorgo computacional, o
Mcétodo dos Caminhos Centrais mostrou-sc superior ao método de Walker para
manipuladores com mais de seis juntas (manipuladores redundantes). Uma clegante

forma [atorada para a matriz de in¢reia loi encontrada.

65




Capitulo 4

CAPITULO 4

CONTROLE ADAPTATIVO DE MANIPULADORES

4.1 Introducao

Neste capitulo, descreve-se um método de controle adaptativo
modular para manipuladores roboticos. O classico controlador Torque Computado,
bascado em rcalimentagdo proporcional-derivativa ¢ compensagido de modelo dindmico
¢ apresentado sucintamenie na Segdio 4.2. Na Seciio 4.3 a cquagio de dindmica inversa
¢ rescrita cm forma Lincar-Em-Pardamctros. Na Scg¢do 4.4 descreve-sc um método
recursivo para o calculo da matriz de regressores. O controlador adaptativo baseado em
modelo ¢ descrito na Scgdo 4.5 ¢ a prova de cstabilidade ¢ sumarizada na Segio 4.6.
Uma forma modular para o controlador adaptativo ¢ proposta na Segdo 4.7. Na Segio
4.8 siio apresentados resultados de simulagio para um manipulador de trés juntas que

alcstam ¢ bom desempenho do controlador adaptativo modular proposto.

4.2 Controlador Torque Computado

A maioria dos manipuladores industriais utilizados atualmente
sio dotados dec cengrenagens redugdo, o que permite atenuar em certo grau o
acoplamento dindmico cntrc as juntas. Assim, para aplica¢des de controle de posigio
em baixa velocidade, controladores de juntas Proporcionais-Derivativos independentes
podem ser ulilizados, obtendo-sc um desempenho razoavel. Os ganhos desles
controladores sio ajustados de mancira a garantir um controle robusto em toda a faixa
de operagio. Devido as ndo lincaridades ¢ acoplamenlos entrc juntas, o desempenho
destes controladores varia & medida em que o manipulador muda de configuragdo. Para
aplicagdes de rastrcamento de trajetoria, nas quais sdo exigidos uma maior precisio €
um desempenho uniforme em toda a faixa de operagdo, deve-se aplicar algum tipo de

compensagio do modclo dindmico de mancira a garantir as cxigéneias de projeto. Nesta
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Se¢io descreve-se o classico controlador Torque Computado [Luh, et alii, 1980] para
manipuladores roboticos. Este controlador ¢ implementado cm dois estagios:
realimentagéo PD ¢ Compensagdo de modelo dindmico (ver Figura 4.1):

- Realimentagio PD:

ii,=q'+Ku(fl"“Q)+Kp(q'—Q) “.1)

- Compensagio de Modelo:

1= M(q).4, + T, ' (4.2)
onde ' ¢ o vetor Nx| de posigdes de junta descjadas ¢ §, ¢ o vetor Nx1 de accleragdes
de referéncia. K, ¢ Kp sdo matrizes diagonais NxN de ganhos derivativos €

proporcionais respectivamente. A Lquacio (4.2) representa o modelo dindmico do

manipulador ¢ os termos denotados por (7) sdo obtidos com os valores aproximados

disponiveis dos pardmetros dinamicos. A compensagiio de modelo pode ser compulada

em tempo real por meto da formulagdo Newton-Euler.

a . q
'O M) . — T
+ \ Manipulador 4 .
+ >
] ., =7,(9,9)
c-l’
+ é -
q o e
+ -

Fig. 4.1 - Controlador Torque Computado.
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Substituindo as Equagdes (4.1) e (4.2) do controlador Torque
Computado no modelo dinamico do manipulador dado pela Equagao (3.7), a dinamica

do sistema em malha fechada é obtida:

(@ -8)+Kp(@ -a)+Kp(q" —q) = M(@) " [(M(@) ~ M(@)d +(%,(q,9)  To(q.0)] (4.3)

Verifica-se que, quando os parametros do sistema ndo sdo
conhecidos com precisdo, a dindmica de crro sera governada pela Equagdo dinamica
(4.3), altamente ndo linear ¢ acoplada, ja que a matriz M(q) ndo ¢, geralmente,
diagonal. Assim, uma perturbagdo numa dnica junta, introduzird erros em todas as
outras. Por outro lado, quando o modelo disponivel é exatamente igual a dindmica do
manipulador real (M(q) = M(q) ¢ 1,(q.q) = 1,(q.q)), o lado direito da Equagio (4.3)

¢ anulado e a dinamica de erro torna-se desacoplada,

(4" =)+ Kp(@" -q)+Ky(q" —q)=0 (4.4)
Escolhendo,

K, =diag(2.lo,) (4.5.a)

K, = diag(o;) (4.5.b)

entdo, o sistema em malha fechada pode ser considerado como um conjunto de N
sistemas lineares independentes de segunda ordem, com coefliciente de amortecimento
£ e frequéncia natural o, . Para manipuladores de acionamento direto (sem
engrenagens de redugdo) e operagio em alta velocidade, mesmo pequenos erros de
modelagem podem afetar sensivelmente o desempenho, de maneira que técnicas de

identificagiio de parametros ou controle adaptativo tornam-se necessarias.
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4.3 Modelo Linecar-Em-Parimetros

A maioria dos controladores adaptativos baseados no modelo nao
lincar de manipuladores sdo formulados assumindo uma forma Lincar-Em-Parametros
para a equagdo dindmica. Nesta Segio, ¢ obtida a forma Lincar-Em-Parametros da
cquagdo dindamica a partir do método recursivo Newton-Euler. Analisando o método
Newton-Euler (Equagdes (3.32) a (3.37)), verifica-se que os pardmetros dindmicos
cntram apenas na recursdo “Para Tras”™, sendo que a recursdo “Para Frente” envolve
apcnas variavels cincmaticas. A scguir, uma forma Linear-Em-Pardmetros para a
recursfio “Para Tras” ¢ desenvolvida. Definindo o Operador Matriz 3x6 Produto Escalar

sobre um vetor o 3x1 como:

I—mx 0 0 0 o, (ny-l

(w)= |0 o, 0 o 0 o (4.6)
[0 0 o, o, o 0]

De acordo com esta definigdo, pode-se rescrever:

h,.o, = (sw,).h, (4.7)

onde o vetor de inéreia do elo i equivalente ao tensor h, € dado por:

- 1

ho=[h, by, h, h, b -x,] (4.8)

Utilizando e¢sta nomenclatura, os tcrmos da recursiio “Para Tras™ que dependem dos
parametros  dinimicos podem scr reorganizados na seguinte forma  Lincar-Em-

Paramcelros;

H,V, +(Qx)H,.Q = K. H, (4.9)
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onde a matriz 6x10 de rcgressores do ¢lo i, que depende apenas das vartaveis

cincimaticas € definida como:

[ Vi 1 (@;%) + (e, x ), x)

S I B S S YT EaPes Ty &1

¢ o vetor 10x1 de pardmetros dindmicos do ¢lo i ¢ definido como:

H.z[mi (m,.p.)" (ﬁi)"'l-r (4.11)

Entdo, a recursio Newton-Euler “Para Tras™ em forma Linear-Em-Pardmetros ¢:

Recursio Newton-Luler “Para Tras™ - Forma Linear-Em-Parametros:
Inicializagdo: Fns+ = Esforgo espacial aplicado na garra.

[Faga 1 vaniar de N ate 1

F. = R,F.,+K.H, : (4.12)
1. = JF (4.13)
Fim de i

resolvendo a recursdo “Para Tras” Lincar-Em-Pardmetros sucessivamente para cada

junta, os seguintes resultados sdo encontrados:
Esforcos Espaciais:

Fy = K, I, (4.14.)

Fo, = RY'Fy + Ko Hy = RYKGH + K 1 (4.14.b)

Fua = R::IZFN—I + KN‘zl:lwfz - REJKNHN + Rx:fKN—IﬁN—I + KN—zﬁN~z (4.14.0)
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Esforgos de Acionamento:

t, =JF | (4.15.2)
T, =J;F, (4.15.b)
1, =J,F, : (4.15.c)

Substituindo as Equagdes (4.14) nas Equagocs (4.15) ¢ agrupando em forma matricial, a

equagdo dc dindmica inversa do manipulador ¢ expressa em forma Lincar-Em-

Pardmetros:

t=dH (4.16)
onde,

T = Vetor Nx1 de esforgos de acionamento.

H = Vetor 10Nx1 de pardmetros dindmicos do manipulador.

d = d{q,q,q4,§) Matriz NxION de regressores do manipulador.

O vetor de pardmetros dindmicos € dado por:
H=[A" B, ... Hy'l (4.17)

A matriz de regressores do manipulador ¢ dada por:

IFJ',"K, ITRIK, .I]'RL,KNl
Tyr T2
o - 1 K, .. JTRAK, wis)
Lo o Ky
71
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E interessante notar que a Lquagao (4.18) pode ser {atorada da seguinte forma:
d=J" RK (4.19)

onde a matriz 6Nx 10N de regressores de clos global ¢ definida como:

K, 0 0]

« I 0 K, . I (420)
| ... w0 '
Lo .. 0 K

Desta maneira, a Equagéo (4.16) de dinimica inversa € expressa como:

1=J" RK.H (4.21)

4.4 Calculo da Matriz de Regressorces

O csforgo computacional cnvolvido no calculo da matriz de
regressores 9(q,4.4,4) dada na [LEquacio (4.18) torna-sc considerdvel para
manipuladores com mais de trés grau de liberdade, o que coloca diliculdade em
implementagdes praticas, que dependem da sua obtengdo a cada periodo de
amostragem. Visando superar a complexidade computacional envolvida, ¢ desenvolvido
a scguir um método recursivo cliciente para o cdlculo da matriz de regressores. A
Figura 4.2 mostra o diagrama dc blocos para o cdlculo da dindmica inversa em forma
Lincar-Cm-Pardmetros correspondente @ Equagdo (4.21). A linha traccjada delimita a

parte do diagrama corrcspondente a matriz de regressores.
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R: ¢ s e s e

Fig. 4.2 - Diagrama de Blocos: Matriz de Regressores e Dinamica Inversa.

Inicialmente, nota-sc que matriz [J'R] pode ser particionada naturalmente em NxN

submatrizes 1x6 do tipo J/R}

VR L .|‘,"R'N1i

|r

0 J! L MR
| : : “I (4.22)
[o o .. av |

[ interessante obscrvar que, no diagrama de blocos da Figura 4.2, a submatriz Ix6

.l'er"i ¢ representada pela matriz de transleréneia [t,F];, associada ao caminho

F, = 1, . Pode-sc nolar no diagrama de blocos da Figura 4.2 que a matriz de

associada ao caminho F,

transferéncia [t,F],,,, =1, , ¢ igual a matniz de
transferencia [1,F];, associada ao caminho I; — 1, , multiplicada pela matriz de
rotagiio espacial R}, . Note-se ainda que, de acordo com a Equagdo (4.18), a matriz de
regressores © ¢ naturalmente particionada em submatrizes 1x10 do tipo J R;K i » que,
no diagrama de blocos da Figura 4.2, correspondem ds matrizes de (ransleréneia | 1, H| "
associadas aos caminhos ﬁj — 1, . Para denotar cstas submatrizes, serd adotada a
notagdo especial [®];,,;, que correspondem a parti¢do i, j da matriz de regressores @, ¢

equivale a{t, FI]U-. Nota-sc que, no diagrama de blocos da Figura 4.2, a submatriz [
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¢ igual @ matriz de transferéneia [1,F] vezes a matriz K. Levando cm conta cstas

consideragdes, a seguinte recursio para o calculo da matriz de regressores ¢ proposia:

Recursio para a Matriz de Regressores:

Faga i vanarde | ate N
Inicializagio: [1,F], =) , [®1,.,, =[.Fl,.K,

Se¢ (1<N) Faga j variar de i até N-1

[t!F]in = [T"F]ij‘Ri:ﬂ . (423)
[®i oy =17, F i Ky (4.24)
Fimdej

Fim dea

Obscrve-se que a recursdo ¢ inicializada a partir das submatrizes da diagonal ¢ que as
submatrizes abaixo da diagonal sdo nulas, scndo desnecessario o scu calculo. As
matrizes de regressores de elo, K, devem ser oblidas previamente, por meio da recursio
Newton-Luler “Para Frente™ ¢ da Equagdo (4.10). A Tabela 4.1 mostra o esforgo
computacional envolvido no calculo da matriz de regressorcs através do método acima.
Para um manipulador de scis juntas, a computagdo da matriz de regressores por meio do

método proposto cnvolve 1281 produtos ¢ 1005 somas.

Tabela 4.1 - Esforgo Computacional - Matriz de Regressores.

Termo Produtos Somas
K; 86.N 75.N
[x,F], (27N?-8I.N+54)2 | (2I.N*-63.N +42)2
o (33.N“-33.N)12 (23.N°-23.N)2
Total 30.N*+ 29.N + 27 22N+ 32N +21
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4.5 Controlador Adaptativo

Um grande namero de novas estratégias de controle adaptativo de
manipuladores foram desenvolvidas depois que a formulagio Lincar-Em-Pardmetros foi
intreduzida. Estas estralégias sdo bascadas em compensagdo de modelo dindmico mais
uma realimentagdo proporcional-derivativa t, . De acordo com os sinais de
compensagio utilizados, as estratégias de controle adaptativo bascado em modclo para
manipuladores roboticos podem ser classificadas em trés tipos basicos [Kim & Hori,
1995]:

- Controlador Adaptative Torque Computado [Craig, et alii, 1986]:
v=q,q.47,d ) + 1 o (4.25)
- Controlador Adaptativo Entrada de Comando [Whitcomb, ct alii, 1993]:

r= g4+ Ty (4.26)

- Controlador Adaptativo Trajetoria de Referéncia |Slotine & Li, 1988]:
r=(l>(q,q,q,,é'|,)ljl + Ty (4.27)

. = ~ : *
Nos coniroladores acima, H denota o vetor de parametros estimados. O vetor ¢ ¢ a

trajctoria de junta descjada. A trajetoria de referéncia ¢, obedece as relagdes:
4, =9 " +Alq" -q) (4.28.a)

4, =4" +A(G" - q) (4.28.b)
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Onde A ¢ uma matriz de ganhos positiva definida. A seguir, o Controlador Adaptativo

Trajetoria de Referéncia € detalhado. Cste controlador adaptative parante convergéncia

global para o erro de rastreamento de posigiio ¢ velocidade. O controlador adaptative
consistc de uma lei de controle, baseada em compensagdo de modelo dindmico ¢
rcalimentagdo proporcional-derivativa, associada a uma lei de adaptagio dc pardmetros,

como ¢ mostrado abaixo:

T = O . H+K,s (4.29)
H=T.d's | | (4.30)
ondc @, denota a matriz de regressores de referéncia @, = d{q,q4.q,,4,). A

matriz de ganhos dc adaptagio I' 10NxI0N e a matriz de ganhos de realimentagdo K,
NxN sdo matrizes simétricas c positivas definidas. A superficic de crro do manipulador
¢ dada pelo vetor Nxl1:

s={q" ~ QP+ A -q)=q, -4 - (4.31)

A Figura 4.3 mostra o Controlador Adaptativo Trajetoria de Referéncia.

4,q°.q" | Calculo:

—_—
Matriz de Brago | 4.9
Regressores de »
Robé

Superficie de
Frro

Fig. 4.3 - Controlador Adaptativo Trajetoria de Referéncia.
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Cupitulo 4

4.6 Prova de Estabilidade

A scguir, ¢ desenvolvida a prova de estabilidade, scgundo
Lyapunov, para o Controlador Adaplativo Trajetoria de Referéncia. Inicialmente, a

scguinte fatoragfio para o vetor de rcagdes coriolis/centrifugas sera introduzida:

T.(6.4) = Cq,9).q (4.32)

onde a matnz NxN de termos em velocidade C(q,q) s¢ rclaciona com a matriz de

in¢rcia atraves da scguinte propricdade [Slotine & Li, 1988]:

s'. M.s=2s".Cs (4.33)

Usando a [atoragiio da Equagio (4.32), a equagio de dindmica inversa pode ser escrita:

T=M(q)-4 + C(q,4).q +1,(q) =D H (4.34)
Da mesma mancira, a Equagio (4.29) do controlador pode ser rescrita; ﬁ
v=M(q).d, +C(q,4).q, +1,(Q)+ K, s=®, H+K,s (4.35)

onde ( )} denota termos estimados. Define-se o erro de estimagio de pardmetros como:

T
Il
I
|
!

(4.36)

De acordo com as delinigdes acima, a prova de estabilidade ¢ detalhada a scguir:
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Prova de Estabilidade [Slotine & Li, 1988]:
Definindo a seguinte fungdo candidata a fungdo de Lyapunov:
L=(s"Ms+".[".H)/2 | (4.37)

ondc a matriz [ ¢ simétrica ¢ positiva dcfinida. Como a matriz de inéreia M € simétrica

¢ positiva definida, a fungio L € positiva defimda. Derivando,

[ =" Ms+s Ms/2400" 1A | (4.38)
substituindo a Cquagdo (4.33) na Equagio (4.38),

L=s" Ms+s' Cs+0i* 111 (4.39)

Substituindo a derivada de superficie de erro (ver Equagio (4.31)) ¢ colocando s em

cvidéncia na equagio acima, oblém-se:

L=s"(M§, —Mg+Cs)+H".T".H (4.40)

Mas o termo de reagdes inerciais M.{ pode ser obtido diretamente da Equagido (4.34)

de dindmica inversa: M.g=1-Cg-1, . Assim,

L=s" (Mg, —1+Cq+1, +Cs)+ . H (4.41)
Substituindo s na cquagdo acima, de acordo com a Equagdo (4.31):

.
~

[=s'(M.g,+Cq,+1, - 1)+ 1".I" 1 (4.42)
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Substituindo a Equaggo (4.35) do controlador d¢ mancira a climinar o vetor de esforgos

de acionamento t da equagdo acima, obtéim-se;

L=s" (Mg, +Cq, +1, - Md, - Cq, -2, - K,.9)+A". T H (4.43)
Reagrupando:
L=—s" K5 +[H.07 H =" (M= M), +(C-C), + (3, -1, )] (4.44)

Utilizando a propricdade de lincaridade paraméirica,

[=—s'K,s +[H" . H-s"®_H] (4.45)

[gualando a zcro o termo catre colchetes na LEquagio acima, a lei de adaplagdo ¢ obtida:

B H=s"®.

o

=H'®dls = H=Td's (4.46)

O uso desta Iei de adaplagdo paraméirica forga a zcro o termo entre colcheles na

Equagdo (4.45). Assim,
L=-s"K,s<0 - (4.47)

Assim a funciio L ¢ negativa definida. Como a fungio L ¢é positiva definida, entio L ¢

uma fungiio de Lyapunov ¢ o sislema ¢ assintoticamiente estavel.
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4.7 Controlador Adaptative Modular

Nesta Segdo, o controlador adaptativo descrito na Segdo 4.5 ¢
equacionado e¢m forma recursiva, permitindo o tratamento modular do problema de
controle. Desde que o controlador adaptativo precisa do calculo da dindmica inversa
para compensagio do modelo dindmico, o método Newton-Liuler pode ser utilizado
para computar os esforgos de acionamento de maneira recursiva. Uma modilicagdo
deve ser feita, porém, no calculo dos termos coriolis/centrifugos, visto que na matriz de

regressores aparecem produtos de velocidade 4, .¢;. Inicialmente, define-s¢ o vetor V
6x1 de velocidade espacial de referéncia do clo i, composto pelo vetor v 3x1 de
velocidade lincar de releréneia do elo 1 ¢ pelo vetor o, 3x1 de velocidade angular de

referéncia do elo1:

v—r”-l (448
o] (4.48)

} : (4.49)

Impde-se que a matnz K, seja diagonal, composta dos clementos diagonais K.
(Kg=diag(Ky;, Kz ... , Kgn)). Desla mancira, garante-se uma realimentagdo PD
independente para cada junta, o que possibilita a divisio da malha de realimentagiio ecm

modulos de controle separados.  Denotando ainda, K., a matriz de regressores de

e

referéncia do elo i, a seguinte versdo modificada para ¢ mdétodo Newton-Euler ¢

proposta, visando sua aplicagdo no controlador adaptativo:
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- Recursio para Frente:

Inicializagdo: V, =V, =0 V., = aceleragdo da gravidade.

Faga i vanar de 0 até N-{

Vi =RV +13,45, (4.50)
Vrin = R:-:.I’Vri +Ji+lqri+| (45]) 5
vru.] = R::IV” + vcri +"i+|ﬁri+| (452)

onde o Vetor \'/” 6x1 de aceleragdo espacial coriolis/centrifuga de referéncia do elo i é:
]

Vo = =[QXURE)™ +4,,(0,,00KR;L)T'Q, (4.53)
[V, } (@,)+(0,x}o,x) | 0 ] s
R R R R R HTAS TN 9

- Recursio para Tris:

Inicializagdo: Fn+1 = Esforgo espacial aplicado na garra.

Faga i variar de N até |

Fi = R:H Fnl + Kr;'f:[i K (455) | |
1, =1 .F +Kgs (4.56)
Fimdei
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Capitulo 4

As equagdes acima permitem a implementagdo do controlador em
médulos de controle, como ¢ mostrado na Figura 4.4, A cada junta ¢ associado um
mddulo de controle e os modulos sdo concatenados seqiiencialmente. A entrada de cada

mddulo ¢ representada pelos termos K. ¢ s, dependentes da trajetéria de referéneia, A

saida de cada médulo ¢ o esforgo de acionamento t, da junta i. Note-sc que os vetores

de csforgos espaciais sdo propagados succssivamente através dos médulos.

F_n.._,_.,. Para o Mddulo i-1

Do Modulo i+1 P L J R},

K

71———-—3—' H

Fig. 4.4 - Modulo de Controle da Junta i1,

A seguir o esquema de adaptagio de parametros dado na Equagio
(4.35) ¢ desenvolvido em forma recursiva, de maneira a permitir a sua implecmentagio
em modulos de adaptagio padronizados para os parimetros de cada clo. Sem perda de
generalidade, a matriz I ¢ assumida diagonal, ¢ particionada em submatrizes 10x10,
das quais, aquelas associadas a diagonal, denotadas por I, ..., [, scrio denominadas

matrizes de ganho de adaptagio dos elos correspondentes:

[r, o 0]
| 0 T, 0 i

r:l L | (4.57)
Lo o I
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Entdo, de acordo com a Equagio (4.18), a Equagdo (4.30) de adaptagdo paramétrica

pode ser expandida nas scguintcs equagdes individuais para cada elo:

13

c=0K,(s) (4.58.a)

H
H, =K (R} Is, +1,5,) (4.58.b)
H, =K (R s, +R2,s, +105)) (4.58.c)

Verifica-sc que os termos entre paréntese nas equagdes acima podem ser obtidos
recursivamente. Denominando cada um destes termos como erro de velocidade espacial

AV do ¢lo 1, a seguinte recursio ¢ proposla:

Recursio para Adaptagio de Pariimetros:

Inicializagio; AV, =0

Fagaivariarde 1 at¢ N

AV, =R} AV +J;s; (4.59)
H, =T .K, AV, (4.60)
Fimdei

Os parametros dindmicos do elo 1 podem ser estimados
intcgrando  a Cquagiio (4.60). As equagdes acima permilem a implementagdo de
moédulos para a adaptagio dos pardmetros dindmicos dos elos, como ¢ mostrado na
Figura 4.5. A cada elo ¢ associado um modulo de adaptagiio ¢ os modulos sdo
concatcnados scqiiencialmente. A entrada de cada modulo € representada pelos termos
K,. ¢ s, dependentes da trajetoria de referéncia. A saida de cada modulo ¢ o vetor de

r
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pardmelros estimados do elo 1. Nota-se que os vetores de erro de velocidade espacial

sdo propagados sucessivamente através dos modulos,

Do Médulo i-1 &Yt | R}, AV, , Para 0 Modulo i+
z T
S Jj :
Ko no'oR T s,
: Moédulo i

Fig. 4.5 - Mddule de Adaptagio de Pardmetros do Elo 1.

O tratamento modular do controle adaptativo de manipuladores
permite subdividir o problema ecm tarefas menores de controle ¢ adaptagdo das juntas
clos individuais por mecio de modulos com entradas e saidas padronizadas. Esta
padronizagiio de¢ entradas e saidas sugere a sua implementagdo em sistema de
multiprocessadores, onde os mddulos de controle e adaplagio de cada clo scriam

rcalizados por mcio de um processador dedicado associado ao elo correspondente.

4.8 Resultados de Simulacio

Nesta  Sec¢dio, sdo  apresentados  resultados  de  siimulagdo
computacional de controle de um manipulador de trés juntas utilizando o csquema de
controle adaptativo proposto. Os pardmetros cinematicos (na convengdo Denavit-
artenberg) do manipulador de trés juntas simulado sdo descritos na Tabela 4.2, Os

pardmetros dinamicos do mesmo manipulador siio:

84




Capitulo 4

[, =[3000 0000 0000 -0750 0125 0125 0000 0000 0000 0000] (4.61.a)

H,
H

It

[L800 0360 0.000 0000 0000 0096 0096 0000 0000 0000] (4.61.b)

1500 0225 0000 0000 0000 0045 0045 0000 0000 0000] (4.61c)

Tabela 4.2 - Parametros Cinematicos - Manipulador de Trés Juntas.

0, d; (m) a, (m) o, (rad)
q 0.50 0 0

(4 Y 0 0 /2
ds 0 0.40 0

Os ganhos do controlador, foram escollidos por tentativa ¢ erro, obtendo-se os
seguintes valores para todas as juntas: Ky=4, A =4. As maltrizes diagonais de ganhos
de adaptagiio dc pardmetros foram escolhidas para lodos os clos iguais a malriz

identidade vezes o valor: T'=0.5.

Inicialmente, simulou-s¢ o rasircamento de trajctéria de junta,
onde a trajetoria para todas as juntas foi gerada através de um polinémio interpolador
de 5" ordem, vanando de zero a #/4 rad, com velocidades iniciais ¢ {inais nulas. O valor
inicial para todos os pardmetros dinamicos estimados o1 zero, ou seja, assumiu-se que
nenhum conhecimento a respeito dos mesmos era disponivel. A Figura 4.6 mostra o
rastrcamcento de trajetonia de junta para as condigdes mencionadas. A convergéncia dos
parimetros cstimados para 0 mesmo caso ¢ mostrada na Figura 4,7, Pode-se observar
que no comego da trajetdria o erro de rastreamento ¢ considerdvel, devido @ pobre
cstimativa inicial assumida para os pardmetros dindmicos. Apos o trecho inicial, os
paramctros convergem para valores constantes ¢ o erro de rastreamento converge para

valores cada vez menores.
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(a) Posi¢des de Juntas

0.5 e
. . _,-"'-_
(rad) 0 ﬁ/
034 0.5 i 5 2

(b) Velocidades de Juntas

1.5

t(s)

Fig. 4.6 - Rastreamento de Trajeloria de Junta - Estunativa Inicial Nula.

s

t(s)

Fig. 4.7 - Convergénceia dos Pardmetros Adaptados.
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A sepuir, rcalizou-se a mesma simulagdo utilizando porém, uma

estimativa inicial de parimetros dindmicos contaminada com ruido de amplitude igual a

50 % do valor nominal dos mesmos. A Figura 4.8 mosira os resultados de rastreamento

de trajetdria para esta situagiio. Verifica-se que o erro de rastreamento no trecho inicial

da trajctoria ¢ bem menor do que no caso anterior.

0.5

(rad) 0

-0.5

{(a) Posi¢des de Junta
[P
_/"’fj—
/"’d"—’
0 0.5 | L5 2
(b) Velocidades de Junta
/ﬂ—_\
L -"‘"k\
ru"_'
0 0.5 | 1.5 2

Fig. 4.8 - Rastreamento de Trajetdria de Junta - 50 % de Erro Inicial.

Simulou-se o rastreamento de uma trajetdria circular em espago

pequena incerteza paramétrica inicial.

carlesiano, utilizando uma ¢stimativa de pardmetros inicial com 20 % de erro. A Figura
4.9 mostra o rastrecamento de trajetdria de juntas para esta simulagio. O rastrcamento da
trajctoria circular no espago cartesiano ¢ mostrado na Figura 4.10, onde o manipulador
de trés juntas ¢ representado por diagrama unifilar. Verilica-se que a garra scgue

acuradamente a trajetoria cstabelecida. O erro inicial ¢ bastante pequeno, devido a
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(rad)

15 ! - T
B e e TR W SO
05
oL
05 " R T Mgy sy v rifrmsemey s ]
A
N T e
2o 05 1 1.5 T
t(s)

Fig. 4.9 - Rastreamento de Circulo no Espago 3D - Posigdes de Juntas.

08
06
Z(m)

04

0.2

Y (m)

X (m)

Fig. 4.10 - Rastreamento de Circulo no Espago 3D - Diagrama Unifilar.
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A segwir, por mcio de simulagdo dindmica do mesmo
manipulador de trés juntas descrito anteriormente, realizou-sc uma andlise de
desempenho comparativa, entre o Controlador Adaptativo Modular proposto € um
controlador Torque Computado padrdoe. Dado o erro de rastreamento de trajetorias de

junta,

Aq(t) =q () - q(1) (4.62)

Adota-se, como uma medida do desempenho de um controlador de robé, para o
rastrcamento de uma trajetona de teste no intervalo de tempo (0 — 1), o indice de

desempenho quadratico:

1, ()= fu [ A0 [Aq(0] )t (4.03)

Como trajctoria de teste adotlou-se, para todas as juntas, uma
trajetoria senoidal, de amplitude /4 rad ¢ frequéncia 0.5 Hz, Para analise comparativa,
adotou-se um controlador Torque Computado com 50 % dc crro nos paramctros do
modelo dindmico, ganhos proporcionais ¢ integrais iguais a K, = 2500 ¢ K, = 100 para
todas as juntas. Para a trajetoria de teste descrita, a Figura 4.11 mostra a evolugdo do
indice de desempenho do controlador Terque Computado e do Controlador Adaptative
Modular Proposto. Para o controlador adaptativo, duas condigdes foram cstudadas: a)
pardmetros do modelo dinamico com erro inicial de 50 % (igual ao controlador Torque
Compulado); b) pardmetros dinamicos iniciais nulos (ou seja: nenhum conhecimento
prévio a respeito dos mesmos). Na Figura 411, pode-se¢ verificar que, para o
controlador Torque Computado, o indice de desempenho descreve aproximadamente
uma reta em fungdo do tempo. O fato da declividade permanccer aproximadamente
constante indica que, para o controlador Torque Computado, o crro dc rastreamento de
trajetoria se mantém relativamente no mesimo nivel médio &8 medida que a trajetoria se
repete. Por outro lado, para o Controlador Adaptativo modular, o indice de desempenho
apresenta uma declividade que diminui gradativamente, o que significa que o erro de

rastrcamento de trajetoria converge para valores cada vez menores.
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A partir da Figura 4.11, verifica-s¢ que, mesmo para o caso de
uma grandc incerleza nos pardmetros dindmicos, o crro de rastrcamenio de trajetoria
rapidamente converge para valores pequenos, embora que o erro inicial seja grande.
Assim, embora que o Controlador Adaptativo apresente um erro maior durante o inicio
da adaptagdo, apds um certo tempo supera o desempenho do controlador Torque

Computado, pois ¢ste nio melhora com o tempo.

_Indice de Desempenho

35 — - -
(a) Torque Computado - Erro Paramétrico = 50 % -
30¢ o
(b) Controlc Adaptativo - Pardnictros iniciais nulos e
// (a)
25] {c) Controlc Adaptalivo - Emo Paramélrico inicial = 30 % /"’ -
20 e
T
/—/F/) _/ —
15 T e
i - 7
1 0 /'/ " // |
| ‘ T e
5 ()
:" . -
0 for \ S " -
0 2 4 6 8 10
t(s)

Fig. 4.11 - Analisc de Desempenho - Controlador Adaptative Modular.

4.9 Conclusao

Neste Capitulo foi desenvolvida uma forma Lincar-Em-
Parimetros para a equagdo dindmica de manipuladores ¢ um método recursivo para
cilculo da matriz de regressores. Um esquema modular para controle adaplativo de
manipuladores foi proposto. Médulos padronizados para controle das juntas ¢ adaptagdo
dos pardmetros dos clos foram sugeridos. Resultados de simulagdo alcstaram o bom
desempenho do controlador adaptativo proposto, o qual mostrou-s¢ superior ao
controlador Torque Computado quando utiliza-se, em ambos, o mesmo nivel de

conhccimento a respeito do modcelo dindmico do manipulador.
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CAPITULO 5

NEUROCONTROLADOR MODULAR
5.1 lntrodugao

Neste Capitulo, 0 Neurocontrolador Modular para manipuiadores
roboticos ¢ apresentado. Na Scedo 5.2 uma forma Lincar em Pardmetros Cinematicos €
desenvolvida para o algoritmo Newton-Euler. Com base nesta formulagdo cspecilica,
Modulos Neurais padronizados para controle de manipuladores sdo desenvolvidos na
Sec¢dio 5.3, Na Segdo 5.4, € proposto um csquema de treinamento inverso direto para os
modulos ncurais. A partir das téenicas de controle adaptative descritas no Capitulo 4,
um esquema de treimamento adaplative direto para o neurocontrolador modular €
descenvolvido na Segdio 5.5, Resultados de simulagdio do neurocontrolador proposto para

um manipulador de (rés juntas sio apresentados na Segiio 5.0,
5.2 Modelo Linear em Termos Cinematicos
Nesta Se¢io, o mélodo Newton-Euler ¢ reformulado numa forma Linear

em Termos Cinematicos. Definindo o operador matriz 3x6 produto velorial-escalar

sobre a maltriz h 3x3;

[ 0 h,, —hy, (hy—hy) ~hy, h,, -l
(x]IO):L—h” 0 hy; h,, (h,, = hy;) —h,, (5.1
h,, —h,, 0 —h,, h;, _ (hy =h;)

Utilizando ¢sta nomenclatura, o vetor 6x1 de esforgo espacial coniolis/centrifuge do elo

i pode ser expresso por:

[m, (x[p,,xI*)1 _,
Fc_'z(Qix)HiQi=l_ (xh.#) Jcoi (5.2)
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onde o velor 6x1 de produtos de velocidades ¢ dado por:

6 =lo) o} 0] 0,0, 0,0, 0.0 (5.3)

Desta mancira, os termos da Recursdo Newton-Euler para Tras dependentes dos

pardmectros dindmicos pedem ser expressos como:
H,V, +(Q)H Q ={H],.K, (5.4)

ondc a maltriz 6x12 de pardmetros dindmicos do ¢lo i € o vetor 12x1 de termos

cincmaticos do clo 1 sdo dados respectivamente por:

[ m, .| m,._(puix)q. |ni(x[13c-]')—|

[H], :Lmi'(pcix) h xh 9 J . (5.5)
K, =B} | (5.6)

Assim, de acordo com a Equagio (5.4), o método Newton-Culer pode ser expresso em

forma Linear ¢m Termos Cinematicos:

- Recursdo pura Frente - Forma Linear em Termos Cinenuiticos:

Inicializagiio: Vv, =0 V, = accleragiio da gravidade.

Faca i vaniar de 0 até N-1

Vin = R:L-Vi +diibin | (5.7)
Vi = RV =R ™ + 04, (0K REDTQ + 6, (5.8)

i+l -

Fim dei
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- Recursiio para Trds:

Inicializagdo: Fni+i = Esforgo cspacial aplicado na garra.

Faga 1 variar de N até |

o= RyE, + M)LK (5.9)
1. = I'F (5.10)
Fim dei

5.3 Neurocontrolador Modular

Nesta Scgdo, o conceito de Modulo Neural € introduzido. A
interhigagdo dos modulos resulta num neurocontrolador modular que consiste de
realimentagio de Proporcional-Derivativa mais a compensagido do modelo dindmico
ndo lincar por mcio das redes neurais. O Neurocontrolador Modular foi inspirado no
controlador Torque Computado descrito no Capitulo 4, que também consiste de
realimentagiio Proporcional-Derivativa associada a compensagiio da dinamica ndo
lincar do manipulador, a qual ¢ implementada, de mancira diversa, por meio de um
modclo dindmico adequado, cujos pardmetros devem ser conhecidos com precisdo. O

vetor Nx | de aceleragdes de referéneia de junta ¢ definido como:
q,=q +K,(G" -4 +Kp(q' - q) (5.11)

onde ¢ o vetor Nx1 de posigoes de junta descjadas. Ky, ¢ Ky slio matrizes diagonais
NxN de ganhos derivativos ¢ proporcionais respectivamente. No controlador Torque
Computado os ¢slorgos de acionamento podem ser calculados a partir da aceleragdo de
releréneia §j,, por meio do Método Newton-Euler. A seguir, mostra-sc como os esforgos

de acionamento podem ser calculados para implementar o controlador ‘Torque
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Computado, através da versdo Lincar em Termos Cinematicos do algoritmo Newton-

Euler. Esta forma particular de expressar 0 método Torque Computado ¢ oblida a partir

N

4 e - s

dos vetores 12x1 de termos cinematicos de referéneia K, dos elos i = |
definidos como os vetores de termos cinematicos computados através da Recursdo
Newton-Euler para Frente, substituindo as aceleragbes ¢, pelas accleragdes de

relcréncia g,

- Recursio para Frente - Termos Cinemdticos de Referéncia:

Inicializagao: V,=0 V,, = accleragio da pravidade.

Faga i vanar de 0 até N-1

Vi = RELV +00,4,, | (5.12)

V0= ROV - [@RTD T +6,, (L 00URL) '+ g, G113

K :vaj | 5.14

e, ] G149
Fimdei

- Recursdio para Tras:

Inicializagdio: Fn+1 = Esforgo espacial aplicado na garra.

Faga 1 vanar de N até |

o
.
|

REE, +[H] K (5.15)
v = J'F | (5.16)

FFim de

94



Capitulo 5

Caso os parametros dindmicos disponiveis sejam iguais aos
parametros do manipulador, o controlador Torque Computado consegue desacoplar a
dindmica do robo ¢ as aceleragdes de junta do manipulador acompanham as aceleragdes
de referéncia. Quando os pardametros dinimicos ndo sdo conhecidos com precisdo, o
descmpenho do controlador Torque Computado se deteriora. Em lugar da recursdo
Newton-Euler para Tras, que depende dos parametros dindmicos, propde-se usar redes
neurais padronizadas, os modulos neurais, para o calculo dos esforgos de acionamento
de uma maneira seqiencial, analoga & recursdo Para Tras. A cada elo i do manipulador
associa-s¢ um modulo neural i correspondente, com entradas Fiy € K,i , € com saidas F,
¢ 1, . Os modulos devem scr concatenados seqiiencialmente, partindo do altimo clo at¢
a base do manipulador. Assim, a saida do modulo i+1 (o vetor F;,) serve de entrada
para 0 modulo i, cuja saida € o vetor F; , que por sua vez serve de entrada para o modulo
i-1. Denominando fy;(.) o mapeamento direto (entrada-saida) do mddulo neural i,

entdo, o mesmo pode ser descrito pelas seguintes equagdes:
F = fy (R, Fu) ™ (K)']Y) (5.17)
2, = dLE (5.18)

Nota-se que estas relagdes sdo andlogas a uma ctapa da recursdo
Newton-Euler para Tras, mas dispensando o conhecimento dos parametros dinamicos.
O modulo neural associado ao elo i ¢ representado esquematicamente na Figura 5.1.
Também nesta Figura, o esquema da recursdo Newton-Euler Para Tras ¢ apresentado,
ilustrando claramente as semelhangas entre as duas abordagens. Os modulos

interligados compdem o Neurocontrolador Modular. Espera-se que, se submetido a um
treinamento adequado, o Neurocontrolador Modular aprenda as relagoes (Fiy , K,,) =

F; ¢ emule corretamente a recursdo Newton-Euler para Tras. A Figura 5.2 mostra o

diagrama de blocos do neurocontrolador modular proposto.
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Fov) _ Mdadule F.
Do Mddulo —— R!,, Neural —— Ao Mddulo
i+ -Eloi- i-1
fa(.)
X
(a)
]Z,I l T
- Fi - ) ol ;
Darccursdo—— R, * A reeursdo
para o Elo i+1 m +l para o Elo i-1
3!
(b) ) .
K. *

Iig. 5.1 - Modulo Neural do Elo 1.

a) Modulo Neural. b} Recursido Newton-Euler Para Tras.

K N Ty
- Madulo N | N
Recursio | K, }ﬁm—ltw \ q
. . N _ 0oue N~ ™~ >
i g, c;wton | l—;—' ™~ ) )
1‘() ¥ Euler : _ _ Robd | ¢ .
7“ + para ' j -
K]) Frente K /
. i ’II Maduto | I———JTI
q Kp
+ -
q 1\
A

Fig. 5.2 - Diagrama de Blocos - Neurocontrolador Modular,
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O conccilo de modulo neural permite projetar o neurocontrolador
com redes ncurais padronizadas de trés camadas, de pequenas dimensdes, com algumas
caracicristicas fixas, Por exemplo, cada modulo possui um ntimero de entradas fixas.
Sdo dezotto entradas; seis correspondentes ao vetor I,y ¢ doze correspondentes ao vetor
ﬁ”. O nimero de saidas também csta padronizado: sdo seis saidas correspondentes ao
vetor F;. A cscolha do niumero de neurdnios da camada oculta sera discutida
posteriormente. Como a cada clo ¢ associado um modulo neural, a principio, o esquema

pode scr estendido a manipuladores com namero de juntas arbitrario,

O tratamento modular do neurocontrolador para manipuladores
permite subdividir o problema em tarefas menores de ncurocontrole das juntas ¢ clos
individuais por meio de modulos com entradas ¢ saidas padronizadas. [Esta
padronizacdo dc cntradas ¢ saidas sugerc a sua implementagio cm sistema de
multiprocessadores, onde cada médulo neural seria realizado por mcio de um

processador dedicado associado ao elo correspondente.

5.4 Esquema de Treinamento Inverso Dircto

Cada modulo ncural i ¢ treinado por meio do algoritmo de
propagacdo relroativa de erro a partir do vetor de erro de saida do mesmo, denotado por
AF,. Propde-se obter este vetor de crro a partir da soma de duas parcelas: uma parcela
de crro local At,, correspondente a t; , ¢ uma parccla obtida por propagagdo retroativa
do crro de saida do modulo neural do clo i-1. O erro local consiste da dilerenga entre o

csforgo de acionamento t, , aplicado & junta i, e a saida T, do mddulo ncural i

correspondente i entrada K, do modulo 1, ou seja:

—
.4

= (RGP (K)'TD) (5.19)

[ F]

= J'L, (5.20)

97

|

I 18



Capitulo 5

Assim,
At, =1, -1, (5.21)

Como o crro Art, ¢ formulado dirctamente a partir da saida T,

do mddulo newral, o
método de treinamento € caracterizado como inverso dircto. Denominando (1) o
algoritmo de propagac¢do retroativa do erro AF,; através do module neural i, entdo, a

scguinte recursdio ¢ proposta para calculo do erro de saida do madulo neural i

AF, =1 At + (R L, (AFL) (5.22)

onde a primeira parcela da soma corresponde a um erro local do médulo i ¢ a scgunda
parcela € proveniente do modulo i-1. Assim, o treinamento ¢ iniciado no modulo neural
do elo I, prosseguindo seqiicncialmente, por meio de propagagio retroativa de erro, até
o mddulo do clo N. Obviamente, o erro de saida do modulo ncural 1 deve ser

mmciahzado como:
AF, =] Ar, (5.23)

[sto porque o velor de erro AF, ndo € delinido, ja que ndo existe 0 modufo ncural 0. A

Figura 5.3 mostra o procedimento de propagagio retroativa de erro através do esquema

modular.
Modulo Modulo
Ao Médul Neural AF, Neural AF, )
\o Modulo «— SR Eoir [ Do Mddulo
+ 1 .
i+ fral.) o) i~
J;

—_—

At.

Fig. 5.3 - Propagagio de Erro através de Esquema Modular.
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Verifica-se que, no treinamento dos modulos neurais, é necessario
calcular os vetores K,, 0s quais dependem das posigocs, velocidades ¢ aceleragdes de
juntas, ¢ representam a resposta dindmica do clo 1 do manipulador aos conjugados T,
(i=1,...,N) aplicados. Para evitar a medigio das aceleragdes de junta propde-se utilizar,
em lugar de K, os vetores equivalentes K, obtidos através da recursdo Newton-Luler
para Frente substituindo as accleragoes de junta §; pelas accleragdes descjadas §.
Lspera-se que, devido @ realimentagdio Proporcional-Derivativa, a trajetoria de junta sc
mantenha nas vizinhangas da trajetoria desejada de maneira que csla aproximagio seja
razoavel, visto que apenas os termos de K,dcpcndcnles das aceleragdes iriio apresentar
alguma diferenga em relagio a R, Assim, a Equagdo (5.19) ¢ modilicada para a

seguinte forma alternativa, que dispensa a medigiio das accleragdes de junta:

Fo= [y, (R, Fu)' (KD - (5.24)

5.5 Esquema de Treinamento Adaptativo Direto

Nesta Seglio, um esquema de treinamento adaptativo direto para o
ncurocontrolador modular ¢ desenvolvido a partir do controlador adaptativo descrito no
Capitulo 4. Pela propricdade de lincaridade em parimetros ([Equagiio (4.16)), a relagio
entre pequenas variagoes parameétricas Al e pequenas variagdes At nos eslorgos de
acionamento pode ser obtida:

t+At=Q(H+AH) =  At=dAl (5.25)

ou, para 0 modcio dinamico do controlador adaptativo (Lquagdo (4.29));

At = @ _Afl (5.26)
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Por outro lado, desde que o periodo de amostragem T seja suficicniementc pequeno, a

seguinte aproximagao ¢ aceitavel:

T

AH
T

Tl
1

(5.27)

onde AH ¢ a variagdo no vetor de pardmetros estimados durante o periodo T. Assim,
substituindo a aproximagfio acima na lei de adaptagio de parimetros descrita pela

Equagdo (4.30), a scguinte aproximagio € obtida:

-~

AH=1"®' s (5.28)
Substituindo a aproximagiio (5.28) na Equagio (5.26), obtém-se:
Atz Id]s (5.29)

A expressio acima transforma crros de trajetéria (superficic de crro s) cin erros nos
esforgos de acionamento At. Assim, a matriz [P . [.®!] pode ser utilizada como uma
aproximagio do Jacobiano inverso da planta, possibilitando a implementagdo de um
esquema adaplativo direto para treinamento do ncurocontrolador modular. A partir da
superticie de erro s, os erros nos esforgos de acionamento At sdo computados usando a
expressio (5.29). Os elementos Az, do vetor At podem ser utilizados cntdo, para o
computo do crro de saida dos modulos neurais, de acordo com a Equagiio (5.22). Desta
mancira, os modulos neurais podem ser treinados, por meio do algoritino de propagagio
retroativa, da mesma maneira descrita na Se¢do anterior. A anica diferenga ¢ que o0s
erros  At, sdo obtidos dirctamente a partir de crros de rastrcamento de trajetoria,

resultando num Neurocontrolador Adaptative Dircto.

De acordo com a Equagio (4.19), a matriz [®,.[.®]] pode ser [alorada da seguinte

maneira;
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[, ra' =11 R(KIK).RTJ] (5.30)

onde, a matriz [K.T.K "] ¢ particionada cm submatrizes 6x6:

[(K,I"KT") 0 o |
| 0 | (K,LK3) - 0 |

[K.RK"']:{ : Bl T . { (531)
L o 0 e (KyMKD))

Nota-se quc a cstrutura da forma fatorada (5.30) ¢ muito
scmclhante a forma falorada da matriz de inéreia dada na LEquagio (3.61), diferindo
apenas ecm que, no lugar da matriz H, aparcce a matriz [K.I.K"] . Assiin, os erros nos
csforgos de acionamento At, podem ser computados a partir das supetficies de erros de
trajetoria s;, através de um algoritmo recursivo, analogo ao utilizado para calculo das
reagdes inerciais T, - a partir das aceleragdes (, (Liquagdes (3.41) a (3.43)). Para 1sto,
basta simplesmente substituir: t,,, por At,, d, pors, V. por AV, , F, por AF, ¢ H;

m my

por (K T .K'}; assim:

Recursio para Frente - Treinamento Adaptativo Direto:
Inictahizagio: AV, =0
Faga 1 variar de 0 at¢ N-1

AV, =R AV +1.5 (5.32)

Fim de i
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Recursao para Tras - Treinamento Adaptativo Direto

Inicializagéo: AF,,, =0

Faga 1 variar de N at¢ 1

AF, =R, .AF,, +(K,.[[.K").AV, (5.33)
Ar, =] AF, (5.34)
Fimdei

A partir do algoritmo recursivo acima, um c¢squema modular de treinamento adaptativo
dircto ¢ desenvolvido para o ncurocontrolador proposto. Nestle csquema, modulos de
treinamento adaptativo direto, interligados seqiencialmente, sdo associados aos elos
correspondentes do manipulador, conforme mostrado na Figura 5.4. Associando cstes
modulos de  treinamento  aos modulos neurais de  controle (Figura 5.1), um

ncurocontrolador modular adaptativo direto para manipuladores roboticos ¢ obtido.

T At
J!
para 0 Modulo i-1 AF, Y AF, do Modulo i+
++ 1+l
K.I.K'
: . AV —
do Modulo i-1 - Tt ) R " AV, para 0 Modulo i+1
+
J;
T

Fig. 5.4 - Modulo para Treinamento Adaptativo Direlo.
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5.6 Resultados de Simulagiio

Nesta  Scgio  siio  apresentados  resultados  de  simulagdo
computacional do neurocontrolador modular proposto para um manipulador de trés
juntas. Os pardmcetros cincmdticos (na convengdo Denavit-Hartenberg) do manipulador
de trés juntas simulado sdo descritos na Tabela 5.1. Os parametros dindmicos do mesmo

manipulador sio dados pelos seguinies vetores:

1, =[3000 0000 0000 -0750 0125 0125 0000 0000 0000 0000] (5.35.)
1, =[1800 0360 0000 0000 0000 009 00% 0000 0000 0000] (5.35.b)

H,=[1500 0225 0000 0000 0000 0045 0045 0000 0000 0000] (5.35.)

Tabela 5.1 - Pardmetros Cinemiticos - Manipulador de Trés Juntas.

0, d, (m) & (m) o; (rad)
a; 0.50 0 0

@ 0 0 w2
G 0 0.40 0

Os ganhos de realimentagdo do neurocontrolador modular foram
escolhidos iguais aos ganhos do controlador Torque Computado estudado no Capitulo
4, o que lacilita o ¢studo comparativo do desempenho dos mesmos. Assim, para lodas
as juntas cscolheram-se K, = 100 ¢ Kp = 2500, com um periodo de amostragem igual a
T = 5 ms. Cada Modulo Neural foi implementado em uma rede de ncurdnios Adaline
tipo sigmoide, possuindo dezoito entradas ¢ seis ncurdnios na camada de saida. Na
camada oculta, o numero No de neurdnios ocultos foi variado numa ampla faixa, de
mancira a verificar experimentalinentc a sua influéncia na resposta dindmica do

sistema. O coeficiente de aprendizado foi estabelecido como p = 0.2, Os pesos dos
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modulos neurais foram inicializados com valores pequenos e randomicos ( 'Wﬁl <01).

O treinamento inicial foi realizado on-line, utilizando o esquema inverso direto, através
do rastreamento de uma trajetoria de junta senoidal de amplitude n/4 rad e freqiiéncia
igual a 0.5 Hz. A Figura 5.5 mostra. sob estas condicdes de teste, a evolugdo do indice
de desempenho quadratico ], (Equagdo (4.63)), para diferentes valores do niimero No

de neurdnios da camada oculta dos moédulos neurais do neurocontrolador proposto.

Fig. 5.5 - Indice de Desempenho em funcio do Numero de Neurdnios Ocultos.

Para um numero No menor do que dez, observou-se que o
neurocontrolador modular ndo consegue, de modo algum, rastrear a trajetoria de
referéncia. Isto pode ser atribuido a que o nimero de neurdnios € insuficiente para
aprender alguma informagéo sobre a dindmica do sistema. Para valores maiores, pode-
se observar na Figura 5.5 que, aumentando gradualmente No, o indice de desempenho
melhora progressivamente. Nao entanto, para valores de No maiores do que sessenta, o
sistema torna-se instavel, perdendo-se o controle da trajetoria. Por este motivo, o valor
de No deve ser escolhido entre dez e cingiienta neurénios, estabelecendo um

compromisso entre margem de estabilidade e desempenho.
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A Figura 5.6 mostra a convergéncia do crro de aprendizado do
ncurocontrolador modular para a trajetéria senoidal descrita acima, adotando No = 10.
Na mesma figura mostra-se o crro de aprendizado médio para cada periodo da
trajctoria descjada, verificando-se uma convergéneia aproximadamenie exponencial. A
Figura 5.7 mostra o rastrecamento de posigdes ¢ velocidades de junta para o estagio
inicial do trcinamento. A Figura 5.8 mostra a evolugiio do erro de rastreamento de
trajetoria, bem como os esforgos de acionamento de junta para a mesma simulagéo.
Verilica-se que, 4 medida que a trajetoria descjada é repetida, os modulos neurais viio
aprendendo a compensar as ndo lincaridades do sistema ¢ o erro de rastreamento

converge para valores cada vez menores.

Erro de Aprendizado
0. 5 T T T

045 | - :
0.4 | - ]
035} | ]

0.25 | | | ]

0.15¢ 7

0.1 il
0.05 |

t(s)

Fig. 5.6 - Neurocontrolador Modular - Lrro de Aprendizado.
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15 20
15 20
t(s)
Fig. 5.7 - Rastreamento d¢ Trajetonia de Junta Senoidal.
a) Posigdcs de Junta. b) Velocidades de Junta.
(a)
0.2 Iff
0.1 ,
q*-q (rad) 0 |- IS O S—ofto—m
-0.1
02 [
0 5 10 15 20
(b)
40
20 —
v (Nm) @MEMWG N AV W AV/AY/ W
0 (PAY Vo CARLVe A Vo C ALV A VARV AY
0 5 10 15 20
L(s) |
Fig. 5.8 - Convergéncia de Erro para Trajetoria Senoidal.
a) Erro de Rastrcamento.  b) Eslorgos de Acionamento.
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Apos o treinamento inicial, estudou-se a resposta do ncurocontrolador a variagdes de
amplitude na trajctoria descjada. A Figura 5.9 mostra a resposta do neurocontrolador
para uma trajetoria de junta scnoidal de freqiénecia 0.5 Hz, com um degrau na
amplitude, variando de n/4 rad a /8 rad, aplicado no instante t = 2.0 s. Verifica-se que,
apesar de submeler o sistema a uma variagiio de amplitude de 50 %, o rastreamento de

trajetoria permancee praticamente inalierado.

08 |
NN

0.2 —
q(rad)

-0.2

os—
| \/
V)

-0.6
-0.8

0 1 2 3 4 5
L(s)

Fig. 5.9 - Neurocontrolador Modular - Variagdo em Amplitude.

Para cstudar a resposta do neurocontrolador proposta a variagdes
de fregiiéncia, simulou-s¢ o rastreamento de uma trajetoria senoidal de amplitude /4
rad, com um degrau cm freqiiéneia, variando de 0.5 Hz a 0.75 Hz, aplicado no instante t
= 2.0 s. O rastreamento de trajetoria de junta para cstas condigdes ¢ mostrado na Figura
5.10. Verifica-sc que, apesar de um pequeno erro logo apos a aplicagiio do degrau, o

neurocontrolador consegue retomar o rastreamento de trajeloria em poucos periodos.
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Fig. 5.10 - Neurocontrolador Modular - Variagio em Freqiéncia.

Para verificar a capacidade de gencralizagio do ncurocontrolador
modular proposto, ou scja a capacidade de rastrear (rajetorias ndo aprendidas
previamente, simulou-sc o rastrcamento dc uma trajetoria circular no espago cartesiano.
Esta trajetoria ¢ definida por uma circunferéneia com 0.10 metros de didmetro situada
num plano perpendicular ao brago estendido. O tempo para compictar a circunfcréncia
foi cstabelecido em 2.0 segundos. A Figura 5.11 mostra a trajetoria de juntas para a
primcira tcntativa de rastreamento da circunferéncia no espago cartesiano. A Figura
5.12 mostra, para a mesma situagdo, o rastrcamento da circunferéncia no espago
cartesiano. O manipulador de trés juntas € representado simplificadamenic por meio de
um diagrama unifilar, em diversas poses ao longo da trajetoria proposta. Pode-se
verificar que, apesar de o neurocontrolador ndo ter sido treinado previamente com esta
trajetoria, o manipulador conseguc rastrear acuradamente a circunferéncia, mesmo na

primcira lentativa,

108




Capitulo 5

1.5
q3
1
0.5
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e el e q2
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15—
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Fig. 5.11 - Rastreamento de Trajetoria Circular - Espago de Juntas.

1
0.8
£o6
N
0.4
0.2
0
0.5 ~__ :
. _—"05
0 3 /("’f
0
05 .05

Fig. 5.12 - Rastreamento de Trajetoria Circular - Diagrama Unifilar.
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Visando uma andlise comparativa, estudou-sc a cvolugio do
indice de desempenho J, (Equagiio (4.63)) para o neurocontrolador modular, para o
controlador adaptativo modular ¢ para o controlador Torque Computado (estes ultimos
descritos no Capitulo 4). Para os trés controladores, simulou-s¢ o rastrcamento dc
trajctorias de junta scnoidais, com amplitude n/4 rad e freqiiéneia igual a 0.5 Hz. A
Figura 5.13 mostra a ¢evolugio do indice de desempenho dos trés controladores para a
trajetoria de teste descrita acima. Para o controlador Torque Computado utilizou-se um
modclo dindmico com 50 % dc crro nos scus pardmetros. Os pardmetros iniciais do
modelo dinimico utihzado no controlador adaptativo modular foram estabelecidos
iguais a zero. O ndmero de neurdnios na camada oculla dos modulos do

ncurocontrolador modular foi estabelecido como No = 50,

35 , e
a) Controlador Torque Computado .
30 I , (a) //
b) Controlador Adaptative Modular "
23} ¢) Neurocontrolador Modular
20
Ja 15] =T '
10 /// -
A _
5 / . /
% 2 4 6 8 10
t(s)

Fig. 5.13 - Andlisec Comparativa de Desempenho dos Controladores.

Pela Figura 5.13, verifica-se que, para o controlador Torque Computado, a declividade
da curva J(t) permancce aproximadamente constante, indicando que o crro de
rastrcamento de trajetoria se mantém relativamente no mesmo nivel médio a medida
quc a trajetoria sc repete. Por outro lado, para o Controlador Adaptativo modular ¢ para
o Neurocontrolador Modular, o indice de desempenho se comporta aproxiumadamente

igual, apresentando uma declividade que diminui gradativamente. Isto significa que o
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erro de rastreamento de trajetoria converge para valores cada vez menores. Assim,
embora que o controlador adaplativo ¢ o ncurocontrolador apreseniem um erro maior
durantec o inicio da adaptagdo, apds um cerio tempo superam o desempenho do

controlador Torque Computado, pois este ndo melhora com o tempo.

A seguir, conforme mostrado na Figura 5.14, simulou-s¢ o
rastrcamento da trajetéria de teste senoidal, utilizando o neurocontrolador modular,
junto com o esquema de treinamento adaplativo direlo proposto na Segiio 5.5. Nesta
simulagdo, estabeleceu-se um ndmero de neurdnios ocultos No = 10 para todos os
modulos do ncurocontrolador, Na Figura 5.15, compara-s¢ a evolugiio do indice de
deseinpenho J, para o mesmo neurocontrolador modular, usando os esquemas de
treinamento inverso dircto ¢ adaptativo direto. Verifica-se que o neurocontrolador
adaptativo dircto apresenta uma resposta mais rapida que a do ncurocontrolador inverso
dircto, embora que, apds algum tempo, o erro de rastrcamento converge, de mancira

semelhante em ambos os casos, para nivers cada vez menores.

0.8
0.6
0.4
0.2

q (rad)

-0.2
-04
-0.6
-0.8

Fig. 5.14 - Rastrcamento de Trajetoria com Treinamento Adaplativo Direto.
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Fig. 5.15 - indice de Desempenho - Esquemas de Treinamento.
5.7 Conclusio

Neste Capitulo, apresentou-sc o conccito de Neurocontrole
Modular. Bascados numa forma Lincar em Termos Cinematicos do método Newton-
Euler, foram descnvolvidos Modulos Neurais padronizados para controle de
manipuladores. Verificou-se experimentalmente que o namero de neurénios na camada
oculta dc um modulo ncural deve ser limitado entre dez e cingiienta unidades. Os
modulos neurais foram concatenados scqucncialmente, resultando num esquema global
para controle dc manipuladores de namero de graus de liberdade arbitranio. Foi
proposto um csquetna de treinamento inverso direto para o neurocontrolador modular e,
a partir do controlador adaplativo descrito no Capitulo 4, um csquema de treinamento
adaptativo dircto foi desenvolvido. Resultados de simulagio computacional para um
manipulador d¢ trés juntas permititam  verificar o bom  desempenho  do
ncurocontrolador proposto, mesmo em trajelorias ndo aprendidas previamente. A
analise comparativa mostrou que o neurocontrolador modular inverso dircto apresenta
desempenho scmelhante ao controlador adaptativo modular. Verificou-se que o
treinamento adaptativo dircto garanle uma resposta mais rdpida do que o esquema de

treinamento inverso direto para o ncurocontrotador modular.
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CAPITULO 6

MANUAL DO ROBOTLAB

0.1 Introducio

Neste capitulo, descreve-se o ambiente ROBOTLAB para
simulagio dindmica ¢ animagio grifica de manipuladores roboticos. Na Segiio 6.2 sio
apresentadas as caracteristicas gerais do programa ROBOTLAB. Na Segio 6.3
descrevem-se as varidaveis utilizadas para representar o estado do robd, bem como o
formato dos arquivos do usuario que especificam as caracteristicas do robd a ser
simulado. A Sc¢do 6.4 descrevem as diversas possibilidades de apresentagio grafica dos
resultados de simulagdo. Um sumario das fungdes ROBOTLAB disponiveis ¢

apresentado na Segdo 6.5.

0.2 Caracteristicas Gerais

O Simulador Grifico de Robds ROBOTLAB foi desenvolvido em
linguagem MATLAB 4.0 [Moler, et ali, 1987], para rodar em computadores 1BM PC.
ROBOTLAB ¢ um ambicnte para simulagio dindmica de manipuladores robdticos com
interface grafica incluindo animagio em 3D. ROBOTLAB ¢ bascado numa biblioteca
de fungdes desenvolvidas para a solugiio de problemas de cinemitica, dindmica,
geragio de trajetoria ¢ controle de robds, sendo assim uma ferramenta adequada tanto
para ensino, como para pesquisa na drea de Robotica. ROBOTLAB visa suprir a falta de
um prototipo real, simulando manipuladores roboticos de mancira bem realista. Devido
aos altos custos de montagens cxperimentais na drca de robotica, ROBOTLAB torna-se
uma alternativa viavel de baixo custo para ensino de uin curso introdutdrio de robolica,
permitindo o enriquecimento do conteado programatico através da visualizagdo dos
conceitos tedricos na tela do computador. Na area de pesquisa, ROBOTLAB permite,
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de maneira segura, testar exaustivamente novas estratégias de controlc, antes de sua

aplicagdo em prototipos reais.

ROBOTLAB ¢ um simulador genérico, nio estando limitado a
um manipulador especifico. Qualquer manipulador serial pode ser simulado, desde que
o wsudrio cspecifique as suas caracteristicas cinematicas, dindmicas ¢ geométricas
através de um arquivo de dados padronizado. As opgdes disponiveis de simulagdo
dindmica c¢ saida gralica incluindo animagio em 3D tornam ROBOTLAB um

verdadeiro laboratorio virtual de robética.

O formato de dados de entrada ¢ saida seguc o formato MATLAB
padrio. A interface com o usudrio da-se, de mancira amigavel, através de menus cm
janelas auto-explicativos acessiveis por mouse. A Figura 6.1 mostra como exemplo o
menu principal ROBOTLAD.

=| k2

"Eile TEdit” Windows Help.

Geragdo de Trajetéria |

Cinemética 7

Dindmica

Resultados Graficos

. g, 405 3,

Simulagdo Dinfimica 3

Salr

| I

Fig. 6.1 - Menu principal do ROBOTLAB.
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O programa ROBOTLAB foi construideo de maneira modular e
aberta de mancira a poder ser expandido pelo usudrio para atender suas proprias
necessidades. Assim, ROBOTLAB ¢ dividido em cince médulos principats: Geragdo de
trajctoria, Cinematica, Dinamica, Resultados Grilicos ¢ Simulagdo Dinamica. Cada
modulo dispde de um conjunto de fungdes basicas, desenvolvidas para cada problemna
especifico, que, devido a estrutura aberta, podem ser utilizadas pelo usuario em seus

proprios programas.

Geragio de Trajetoria: Esic médulo de ROBOTLAB contém um conjunto de
fungdcs basicas para gerar trajetorias (posi¢do, velocidade e aceleragiio) em espago de
junta, utilizando polinémio de interpolagio de quinta ordem entre os pontos inicial ¢
final do percurso. Podem ser obtidos os cocficienies do polindmio interpolador, ¢ vetor
de estados do manipulador em qualquer ponto da trajetoria. A trajetoria gerada ¢

gravada no arquivo trajdata.mat.

Cinenuitica: Neste modulo, estdo incluidas varias fungdes relativas ao
calculo da cinematica de manipuladores: “[ome Position”, Transformadas de Llos,
Cinematica Direta, Cinematica Inversa, f\ngulos de Euler, etc. Devido a complexidade
do problema de cincmatica inversa, o usudrio deve {ornecer um arquivo em formato
MATLARB “Scriptlile”™ para calculo da cincmatica inversa do seu proprio manipulador.
Liste arquivo deve calcular o vetor de variaveis de juntas dadas a posigio ¢ orientagdo
da ferramenta. O usuario dispée ainda da opglio de visualizagdio gralica em 3D do

manipulador na configuragiio espacial escolhida.

Dinamica: Este modulo inclui uma séric de lungdes, bascadas na
formulagio Newton-IZuler, relativas ao calculo dos componenies da equagdo dindmica
do manipulador numa dada situagio de lfuncionamento. Dispdc-sc assim, de [ungdes
para o calculo da Dindmica Direta, Dindmica [nversa, Matniz de Inércia, reagdces

Coriolis/Centrifugas, reagdes gravitacionais, Atrito Coulomb, Atrito Viscoso, etc.
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Simulacio Dindmica: Este modulo consiste basicamente de um  simulador
dindmico de robos utilizando integragdo numérica por método de Runge-Kutta de
quarta ordem. O usudrio deve fornecer um arquivo de controlador do scu proprio robd
de mancira a calcular, através de qualquer let de controle da sua escolha, o velor de
conjugados de acionamento. O usudrio tem acesso aos valores de posicdo, velocidade e
acclcragdo das juntas, armazenados em variaveis adequadas. O usuario deve fornecer
ainda um arquivo para inicializagio de qualquer pardmetro necessario ao seu
controlador. O cstado inicial ¢ o tempo de simulagio sdo requeridos inlerativamente

pelo programa. Os resultados de simulagio s3o armazenados no arguivo simudata.mat,

Resultados Grificos: ROBOTLAB apresenta um modulo dc saida para
resultados graficos, incluindo animagiio 3D, que o tornam um verdadeiro laboratorio
virtual de Robotica. Este modulo faz uso de uma série de primitivas gralicas,
disponiveis para o usuario construir seu arquivo de pardmetros geométricos do robd.
Utilizando os dados de simulagfio dindmica ou geragdo de trajetdria, este modulo
permite apresentar os resultados graficamente de diversas formas. O usudrio pode
visuahzar os resultados na forma de Curvas de Resposta no Tempo, Animagio 3D,

Trajetoria da Ferramenta no Espago, Diagrama Unifilar, elc.
6.3 Yariaveis de Estado e Arquivos do Usuario

Os dados dc cntrada ou saida no ambicnte ROBOTLAB devem
obedecer ao formato MATLAB, no qual uma matriz € representada cntre colchetes, os
clementos de uma linha separados por cspagos cm branco ¢ as linhas separadas por
ponto ¢ virgula. Por exemplo, para criar um vetor coluna 3x1 ¢ com os dngulos de junta

q, = 90", g = 45" ¢ q3 = -45" para um manipulador de trés juntas, a notagio correta ¢:
q = [pif2;pi/d;-pi/A] N CRY

Particularmente, entradas de dados solicitadas pelo programa, seja através de arquivos

do usudrio ou pelo teclado devem ser feitas neste formato.
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ROBOTLAB utilza um conjunto dc variaveis globais que
defincm a cada instante o estado atual do manipulador. Estas varidveis podem ser
utilizadas pelo usuario para claborar seus proprios programas, tais como controladores

ou rotinas para calculo de cincmatica inversa. As vartaveis de cstado siio:

Q = Vetor Nx 1 de vanaveis de junta.
PQ = Vetor Nx! de velocidades de junta.
D2Q = Vetor Nx1 de accleragdes de junta.
TSIM = Tempo atual de simulagdo.

O arquivo de controlador do usudrio deve especificar as seguintes variaveis, associadas

a tryyetdria de junta desejada ¢ ao esforgo de acionamento correspondente:

Qr = Vetor Nx1 dc vartaveis de junta de referéncia.
DQr = Vetor Nx1 de velocidades de jumta de referéncia.
D2Qr = Velor Nx1 de aceleragdes de junta de referéncia.
TORQ = Vetor Nx1 de esforgos de acionamento das juntas.

Os resultados de simulagiio dindmica e geragio de trajetoria sdo armazenados
temporariamente nos arquivos simudata.mat (resultados de simulagdo dindmica) ou
trajdata.mat (resultados de geragdo de trajetédria). Estes arquivos armazenam as

scguintes matrizes:

THIST = Tempo de simulagidio.

QHIST= Variaveis de junta.

DQHIST = Velocidades de junta.

D2QHIST = Aceleragdes dc junta.

TORQHIST = Esforgos de acionamento.
QRHIST = Variaveis de junta de referéncia.
DQRHIST = Vclocidades de junta de referéncia.
D2QRHIST = Accleragdes de junta de releréncia.
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ROBOTLAB permite a simulagdo de qualquer manipulador
robotico serial da escolha do usudrio. A especificagio do robd a ser simulado deve ser
feita através de um arquive de pardmetros fornecido pelo usudrio. Este arquivo, no
formato “script-file” da linguagecm MATLAB, deve fornecer os pardmetros cinematicos,
dindmicos e gcométricos do manipulador a ser simulado. ROBOTLAB inclui o arquivo
campina.m com os pardmetros de um manipulador robotico de trés juntas. Este arquivo
estd incluido no Apéndice 1. Os parametros cinematicos devem ser fornecidos na forma
de uma matriz Nx5 denominada KINPAR, na qual cada linha consiste de cinco
elementos que descrevem completamenic a cinematica do clo: o tipo de junta
(rotacional ou prismatica) e os quatro parametros Denavit-lartenberg na convengiio
proposta por Craig [Craig, 1986]. Assim, a linha da matriz KINPAR correspondente a

uma junta i deve scguir o seguinte formato:

KINPAR(G,)) =, & o d 0] (6.2)

onde o “flag™ de junta jf; € igual as strings ‘rot” (junta i rotacional) ou ‘pri” (junta i

prismatica). Os parametros Denavit-llartenberg sio:

a, = Comprimento do clo 1.

o; = Angulo de torgdo do clo .
d; = Comprimento da junta 1.
6 = Angulo da junta i.

A varidavel de junta (d, ou 0, , conforme a junta i scja prismatica ou rotactonal) deve
assumir o valor correspondentc ao scu valor na posigio “Home”. Os pardmetros
cincmaticos da ferramenta devem ser fornecidos no vetor 1x5 TOOLKINPAR, seguindo

o mesmo formato, mas seu primeiro clemento deve ser igual a string “tool’.

De mancira analoga, os pardmectros dindmicos sdo f{ornecidos
numa mafriz NxI12 denominada DYNPAR, na qual cada linha, associada ao clo
correspondente, contem a massa, vetor de posigdo do centro de massa vezes a massa do

¢lo, tensor de inéreia (na forma de um vetor 1x6), cocficiente de atrito viscoso (¢,,) ©
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cocficiente de atrito Coulomb (c,.). Assim para o clo i, a linha da matriz DYNPAR

correspondente deve obedecer ao scguinte formato;

DYNPAR(i;) = |m mp, mp, mp, b, ho b, h, h, h c cf (63)

As caracteristicas gecométricas de cada clo sdo lornccidas através
de vanidvers apropriadas, associadas a partes do clo. Assim, os clos sdo numerados a
partir da base. Cada clo ¢ construido em partes basicas nuincradas, criadas a partir de
fungdes primitivas graficas especiais (esferas, hemisférios, cilindros, prismas ¢ concs).
Cada parie ¢ definida por duas varidveis. A primcira destas varidveis ¢ denominada da
seguinte forma: P<xx>L<yy>, onde¢ <xx> ¢ um nimero de dois algarismos que indica o
numero correspondentc a esta parte do clo ¢ <yy> ¢ um namero dc dois algarismos
correspondenic ao namero do ¢lo. Esta varidvel deve ser inicializada, utilizando as
primitivas graficas disponiveis, de maneira a armazenar a forma e tamanho da parte
corrcspondente. Assim os diferentes tipos de partcs devem ser especificados da seguinte

maneira;
- Lslera: PxxLyy = [l raio]

onde o N” 1 foi utilizado para classificar a partc como uma esfera ¢ “raio™ ¢ o valor do

raio da mesma.
- Hemisfério: ' PxxLyy =[2 raio]

0 .. .- . .o - e e
onde 0 N 2 foi utilizado para classificar a parte como um hemisfério ¢ “raio” ¢ o valor

do raio da mesmo.
- Cilindro: PxxLyy =[3 h, raiovec]
onde o N” 3 foi utilizado para classificar a parte como um cilindro, h, ¢ a altura do

mesmo ¢ “raiovec” ¢ um vetor linha contendo os valores do raio do cilindro a intervalos

igualmente cspagados da altura h,. O numero de clementos deste vetor € opcional.
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- Prisma: ' PxxLyy =[4 h, Ixveclyvee]

0 . oy ‘g . .
onde o N* 4 [oi utilizado para classilicar a partc como um prisma, h, ¢ a altura do
mesmo ¢ “Ixvec” e “lyvec” sdo vetores linha contendo os valores dos comprimentos dos
lados x ¢ y do prisma a intervalos igualmente espagados da altura h,. O numero de

clementos destes dois vetores deve ser igual e € opcional.
- Cong: PxxLyy =[5 h, raio]

0 . .- . .
ondc o N- 5 for utilizado para classificar a parle como um cone, h, ¢ a altura do mesmo

w

¢ “raio” ¢ o valor do raio da base.

A segunda varidvel, associada a parte, deve ser inicializada com
uma matriz de transformagdo homogénea indicando a posigio ¢ oricntagdo da parte cm
relagdo ao referencial do elo ao qual ¢sta associada. O formato peral desta variavel ¢
TP<xx>L<yy>, onde <xx> ¢ <yy> [oram definidos acima. Assim, por exemplo a parte 3

do ¢lo 4 podcria scr perada da seguinte forma:
PO3LO4=[3 2 [1 1 0.5]}

TPO3LO4=[1 0 0 5
0100
0010
000 1]

A varidvel PO31L04 indica que se trata de um cilindro (N 3) de altura 2 com raio = 1 na
base, raio = 1 no centro ¢ raio 0.5 na extremidade superior do mesmo. A varidvel
TP031.04 indica que o cilindro esta alinhado com o sistema de referéncias do ¢lo
(matriz de oricntagdo = identidade) € localizado a 5 unidades na dircgiio positiva do

cixo x. Desta maneira, o usuario pode especificar o seu proprio robd de mancira

120




Capitulo 6

acurada, incluindo tantos detalhes quantos quiser. A Figura 6.2 mostra 0 manipulador
CAMPINA, cujo arquivo de pardmetros esta incluido em ROBOTLAB (ver Apéndice
).

b8

Fig. 6.2 - Exemplo de modelamento geométrico: o robd6 CAMPINA.
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6.4  Apresentaciio de Resultados

O usuario de ROBOTLAB dispde de uma intcrface grafica para

apresentagio dc resultados incluindo amimagdc em 3D. Os resultados de simulagio

dindmica podem scr apresentados na forma de curvas de resposta no tempo, que

mostram a ¢volugido da posigiio, velocidade, aceleragio ¢ eslorgos de acionamentos de

juntas cm fungdo do tcmpo de simulagdo, como mostra a Figura 6.3. No cspago

carlesiano, o usuario dispdce de varias opgoes de visualizagdo dos resultados, lais como,

animagio 3D, trajetona da ferramenta no cspago, diagrama unililar (ver Figura 6.4) ¢

rastrcamento de trajetdria da garra em multipias poses (ver Figura 6.5).
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Fig. 6.3 - Curvas de Resposta no Tempo.
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Fig. 6.4 - Diagrama Unifilar.
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05

Y (m) | . X (m)

Fig. 6.5 - Rastreamento de Trajetoria. Animag@o 3D em multiplas poses.
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6.5 Fungies ROBOTLAB

A scguir o conjunto das fungdes ROBOTLAB ¢ listado, incluindo

uma descrig¢do sumaria das mesmas.

function a=coeftraj(trajlim tl) Gera coeficientes polindmio de 5* ordem para

O<t<tf, dada a irajetoria de q0 a qft trajlim={q0;dq0,d2q0;qf;dqf d2qf].

function tauc=coritorq(q,dq) Calcula vetor tauc de tforques de reagdes

coriolis/centrifugas a partir de posi¢do, velocidade de juntas ( Vetores q, dq).

function tauco=coultorq(dq) Calcula vetor tauco de torques de atrito "Coulomb”

a partir de velocidade de juntas (Vetor dq).

function d2g=dirdyn(q,dq,lau}) Computagdo de Dindmica Direta. Calcula vetor
d2q de aceleragdes de junta a partir de posicdo e velocidade de juntas (Vetores q, dq) e

vetor tau de conjugados de acionamento.

function basctool=dirkin{jvar) Calcula cinematica direta (transformagiio basc-

ferramenta) a partir de variaveis de junta (jvar).

function Vm=cscpm(V) Transforma vetor V. cm matriz Vm  (3x6)
cquivalentc para produto escalar vezes matriz M (3x3).  M(3x3)*V(3x1) =
Vm{(3x6)*Mv(6x1).

function ang=culerang(R) Calcula angulos de Euler a partir de matriz de
rolagdo.
function taug=graviorq(q) Calcula  vetor taug de  torques  de  reagdo

gravitacional a partir de posigio de juntas (Vclor q).
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function homeyvar=homepos Fomece vetor de varidveis de junta em “home-
position”,
function M=inermat(¢) Calcula Matriz de Inércia M a partir de vetor de

posi¢des de junta .

function taui=inertorq(q, d2q) Calcula vetor (aui de torques inerciais a parlir de

posigdo, e velocidade de juntas (Vetores g, d2q).

function tau=invdyn{q,dq,d2q) Computagdo de Dinamica Inversa. Formulagfio
Newton-Culer. Calcula vetor de conjugados tau a partir de posigdo, velocidade ¢

accleracdo de juntas (Vetores q, dq, d2q).

function QVEC=invkin{fROTMAT,POSVEC) Fungdo cincmatica inversa. Calcula
o vetor de varidveis de junta QVEC a partir da orientagio ROTMAT (3x3) ¢ posigio
POSVLEC (3x1) da ferramenta. O usuario deve fornecer o arquivo <INVKINNAME>.m
(script-file) que calcula QVEC em tungdo das variaveis ROTMAT ¢ POSVEC.

function {x,y,z]=peonec(h,radius, TRANSF) Gera coordenadas x,y,z de cone de

altura h ¢ raio da base "radius". (Coordcnadas em relagdo a localizagdo TRANSE).

function |x,y,z]=peylind(h,radiusvec, TRANSF)  Gera coordenadas x,y,z de cilindro
de altura h ¢ raios igualmente ecspagados delinidos no vetor "radiusvec" . (Coordenadas

em relagdo a localizagio TRANSF).

function [x,y,z}=phemis(radius, TRANSF) Gera  coordenadas xy,z de

hemis{ério de raio "radius” em localizagio TRANSF.
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function [x,y,z]=pprism{hzvec sidexvee,sideyvec, TRANSF) Gera coordenadas
X,y.z2 de prisma de dimensdes x, y dadas nos velores sidexvec ¢ sideyvec
correspondentes as alturas dadas no vetor hzvee. (Coordenadas em relagio 4 localizagio
TRANSF).

function [x,y,z]=pspher(radius, TRANSF) Gera coordenadas x,y,z de csfera de raio

"radius” em localizagdo TRANSF.

{unction taur=reactorq(q,dq) Calcula vetor de torques de reagdo taur
(vetor de conjugados - torques inerciais) a partir de posigdo, velocidade juntas (Velores

q, dq).

function [STATEF,DSTATEF] = rgkrobot{ STATEIL, TAU,h) Rgkrobot resolve
sistema de equagdes diferenciais do robo através de método de Runge-Kutta de quarta
ordem. STATE ¢ o velor de estados, DSTATE a sua derivada (I ¢ F indicam estado

inicial ¢ [inal), TAU ¢ o vetor de esforgos de acionamento ¢ h o intervalo de inlegragio.

function DX=robotdyn(X,TAU) Calcuia derivada DX do vetor de estado do

manipulador X=[q"dq'] para o vetor dc esfor¢os de acionamento TAU.

function R=rotmatx(ang) Gera matriz R (3x3) corrcspondente a uina

rotagdo "ang” (rad) em torno do cixo x.

function R=rotmaty(ang) Gera matriz R {3x3) correspondente a uma

rolagiio "ang” (rad) cm torno do cixoy.

function R=rotmatz(ang) Gera matriz R (3x3) correspondente a uma

rotagdo "ang” (rad} cm torno do cixo z.

function showlink(linknumb, Tlinkbas¢)  Apresentagio cm 3-D do elo numero

"linknumber" na localizagdo "Tlinkbase".
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function showpart(partnumb,linknumb, Tlinkbase) Apresentagdo 3-D da parte

namero "partnumb” do clo numero "linknumb” na localizagdo "Tlinkbasc".

function showrob(jvar) Aprescnia  1magem cm 3-D do robé na tela na

configuragio de varidveis de junta jvar.

function showunif(jvar) Apresenta diagrama unifilar 3-D do robd na tela na

configuragiio de varidveis de junta jvar,

function [q,dq,d2q.ti]=traject(trajlim,tf,np) Gera np  pontos dc  trajetoria
[q.dq.d2q] utilizando polindmio de 5* ordem. Variaveis de junta variando de qO0<q< ¢f ¢
tempo variando de O<t<tf. trajlim={q0,dq0;d2q0;ql.dqf,d2q(].

function [q,dq,d2q]=trajpnt(t,a) Calcula valor de trajetoria q, dq, d2q

no instantc t de acordo com os coeficientes "a” do polindmio interpolador de 5* ordem.

function linktb=transfb(linkt) Calcula transformagdes de ¢lo em

rclagdo 4 basc a partir de transformagdes de clo.

function linkt=transfor(jvar) Calcula transformagdes de clo em

fungdo dc variaveis de junta.

function [xt,yt,zt]=transfpa(x,y,z, TRANSF) Fungiio TRANSIPA move
paric (superficic x,y,z) para localizagdo determinada por matriz de transformagio

homogénca TRANSF, de maneira a obter novas coordenadas de superficie xtyt,zL.

function y = vetpm(x) Retorna matriz - cquivalente  a

produto vetorial x = vetor 3x1 , y = malriz 3x3.

function tauvi=visctorq(dq) Calcula vetor tauvi de torques de

atrito viscoso a partir de velocidade de juntas { Vetor dq).
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6.6 Conclusio

Neste Capitulo, foi dada uma descrigdo do ambicnte ROBOTLAB para
simulagiio dindmica de manipuladores roboticos. As caracteristicas do mesmo foram b
apresentadas dando-se destaque para a interface amigdvel ¢ saida de dados grafica
incluindo animagio em 3D. Os difcrentes modulos do programa foram descritos

sumariamente, O formato dos dados e arquivos do usudrio foi apresentado. As

possibilidades de saida grafica, incluindo simulagdo grafica em 3D, foram mostradas.

Um sumario das fungées ROBOTLADB {oi incluido. _ }
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CAPITULO 7

CONCLUSAOQ GERAL

7.1 Introducio

Neste Capitulo, ¢ feita uma andlise conclusiva do trabalho
rcalizado. Na Segiio 7.2, sdio destacadas as principais contribuigdes cicntilicas desta
tese, junto com as publicagdes decorrentes da mesma. Na Segdo 7.3, sdo discutidas
algumas possiveis linhas dc pesquisa a serem scguidas futuramentc para dar

continuidade ao trabalho realizado. As consideragdes linais sdo discutidas na Se¢do 7.4,

7.2 Contribuicoes Cientificas

No ¢ntendunento do autor, a principal contribuigdo do presente
trabalho ¢ a propria idéia do ncurocontrolador modular. A partir desta 1déia, tornou-se
possivel estabelecer limites mais claros para o projeto das redes neurais controladoras.
A possibilidade de utilizar redes neurais padronizadas de pequenas  dimensdes,
decorrente desta filosofia, permife também diminuir consideravelmente o tempo de
aprendizado, o que ¢ importante para aplicagdes em (empo real. Dentro desta

contribuigiio maior, varias contribuigdes menores sao destacadas a seguir,

No Capitulo 2, foi realizada uma revisdo sumana dos principais
conceltos teoricos envolvidos no estudo de redes neurais ¢ neurocontroladores. Visando
uma famihiarizagdo com csics conceitos, no inicio do trabalho dc tesc , foram rcalizados
estudos de controle de corrente estatorica de motor de indugio, por scr este um sistema
nio lincar relativamente mais simples do que um manipulador robotico. Embora nio
incluidos ncsta tese, jJa que a mesma estd centrada na arca de robotica, diversos
trabalhos sobrc controle de motores de indugdo foram realizados, resulltando em virias

publica¢des nacionais ¢ iternacionais: [Alsina & Gehlot, 1992-A], [Gehlot & Alsina,
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1993], [Alsina & Gehlot, 1993-C], [Alsina & Gehlot, 1993-D|, [Alsina & Gehlot, 1995-
B], [Alsina & Gehlot, 1995-E]. Estes trabalhos iniciais permitiram dominar as técnicas
de neurocontrole, scrvindo dc basc para sua posterior aplicagdo no controle de

manipuladores roboticos.

No Capitulo 3, foram discutidos métodos dc calculo para as
cquacdes de dindmica dircta e inversa de manipuladores roboticos. O classico método
Newton-Euler foi apresentado ¢ uma versdo equivalente, em termos de vetores 6x1, [oi
descnvolvida. A relagdo entre os problemas de simulagdo ¢ controle de robds ¢ o
calculo das cquagdes de dindmica dircta ¢ inversa foi destacada. O método de Walker
para calculo da matriz de inéreia usando o método Newton-Culer [oi descrito. A partir
da formulagiio Newton-Euler, uma representagiio cquivalente, em forma de diagrama de
blocos, foi desenvolvida para a matriz de inércia. Com base neste diagrama de blocos,
foram desenvolvidos dois métodos recursivos, de ordem N?, para calculo da matriz de
inércia de manipuladores robéticos: o Método dos Caminhos Inversos ¢ o Método dos
Caminhos Centrats. Esle ultimo apresentou complexidade computacional menor do que
o método de Walker para o cilculo da matriz de inércia de manipuladores redundanies.
A partir de manipulagdes algébricas, wma forma fatorada compacta for desenvolvida
para a matriz de¢ inércia. Assim, as principais contribuigdes apresentadas no Capitulo 3

sd0.
&) Representacio da Matriz de Inéreia por meio de um Diagrama de Blocos.

b) Novo método para calculo da equacio dinimica ¢ matriz de inéreia de

manipuladores robéticos: 0 Método dos Caminhos Inversos.

rcia de

-
[¢- D)

¢) Novo método para calculo da equagiio dindmica ¢ matriz de in

manipuladores reboéticos: o Método dos Caminhos Centrais.

d) Forma FFatorada da Matriz de Inérceia,
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Algumas publicagdes nacionais ¢ internacionais foram decorrentes destas contribui¢des:
[Alsina & Gehlot, 1994-A], [Alsina & Gehlot, 1994-D], [Aisina & Gehlot, 1996-C].
Embora n3o incluidos ncsta tese, foram também realizados estudos sobre calculo de
cinematica inversa de manipuladores roboticos usando redes neurais modulares. listes
estudos paralclos resultaram nas publicagdes: [Alsina & Gehlot, 1994-E] e [Alsina &
Gehlot, 1995-A].

No Capitulo 4, o problema de controle adaptativo bascado em
modclo dindmico para manipuladores roboticos foi abordado. Visando a sua aplicagio
em controle adaptativo, uma forma Linear-Em-Pardmetros para a equagdo dinimica de
manipuladores foi desenvolvida. Um método recursivo cficicnte, apresentando carga
computacional de ordem N2, foi desenvolvido para o calculo da matriz dc regressores

do modelo Lincar-Em-Pardmetros de manipuladores robéticos. Um esquema modular

para controle adaptativo de manipuladores foi proposto. As equagdes de controle e

adaptagdo dc pardmctros foram rcorganizadas cm forma recursiva ¢ modulos
padronizados dc controle ¢ adaplagio de pardmetros para cada clo foram propostos.
Sugere-se a implementagio de cada modulo cm um microprocessador dedicado,
concatcnado com outros médulos por meio de cotradas ¢ saidas padronizadas em um
sistema de multiprocessadores global, visando o cileulo eficiente do algonitimo de

controle cm tempo real. As principais contribuigdes apresentadas no Capitulo 4 sio:

a) Método Recursivo para Cileulo da Matriz de Regressores.

b} Esquema Modular para Controle de Manipuladores.

¢) Esquema Modular para Adaptagiio de Parametros de Controlador.

Duas publicagdes resultaram destas contribuigdes: [Alsina & Gehlot, 1994-C] ¢ {Alsina
& Gehlot, 1995-F].

No Capitulo 5 foram descnvolvidas novas técnicas bascadas em

redes neurais para controle de trajetéria de manipuladores robdticos. A lormulagio
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Newton-Euler foi modificada para uma forma Lincar em Termos Cinematicos. Com
base nesta formulagiio, loi desenvolvido um esquema modular de controlc bascado cm
redes ncurais para manipuladores roboticos. Modulos Ncurais padronizados foram
associados a cada elo. A implementagio dos modulos por meio de redes neurais de trés
camadas foi discutida. Foram ¢stabelecidos limites para o numero de cniradas, saidas ¢
ncurdnios da camada oculta dos mddulos neurais. A concatenagio dos modulos resultou
num Ncurocontrolador Modular para manipuladores roboticos. Um esquema de
tretnamento inverso direto para o neurocontrolador modular foi proposto. A partir do
controlador adaptativo descrito no Capitulo 4, foi desenvolvido um método de
trcinamento adaptativo diretlo para o ncurocontrolador modular, Resultados de
simulagdo para um manipulador de trés juntas comprovaram o bom descmpenho do
Ncurocontrolador  Modular  proposto, mesmo  cm  trajetorias ndo  aprendidas
previamente. O neurocontrolador modular apresentou desempenho semelhante ao
controlador adaptativo modular. Devido aes mecanismos de adaptagdo, estes dois
controladores mostraram  desempenho  superior do que o controlador  Torque

Computado padrio. As principais contribuigdes apresentadas no Capitulo 5 sio:

a) Expressio do algoritmo Newton-Euler em forma Lincar em Termos

Cincmaticos.

b) Neurocontrolador Modular para Manipuladores Robdticos.

¢) Esquema de Treinamento Inverso Direto para o Neurocontrolador Modular.

d) Esquema de Treinamento Adaptativo Direto para o Neurocontrolador Modular.
Algumas publicagdes nacionais ¢ intcrnacionais resultaram destas contribuigdes:
[Alsina & Gehlot, 1992-13], [Alsina & Gehlot, 1993-A], [Alsina & Gehlot, 1993-13],

[Alsina & Gehlot, 1994-B], [Alsina & Gehlot, 1995-D].

No Capitulo 6, foi desenvolvido o soltwarc ROBOTLAB para

simulagdo dindmica de manipuladores roboticos. Esle soflware ¢ construido de maneira
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modular ¢ aberta, de maneira a que o usuario pode produzir suas proprias bibliotecas,
expandindo € methorando 0 mesmo. ROBOTLAB apresenta interface amigavel através
de menus cm janclas ¢ resultados graficos incluindo animagdo em 3D, o quc o tornam
um verdadeiro laboratério virtual de robética. A principal contribuigio apresentada no

Capitulo 6 ¢:

a) ROBOTLAB - “Toolbox” de Robética para MATLAB. Ferramenta para

simulagdo dinimica de manipuladores com saida grafica em trés dimensdcs.
Deccorrentes do trabalho aprescntado no Capitulo 6, as seguintes publicagdes foram
rcalizadas: [Alsina & Gehlot, 1995-CJ, [Alsina & Gcehlot, 1996-A], [Alsina & Gehlot,
1996-B].

7.3 Perspectivas Futuras

Neste trabalho, foram pesquisados diversos assuntos relativos a

robotica, envolvendo as arcas de dindmica, simulagdo grafica, controle adaptativo, ¢

. neurocontrole de manipuladores. A scguir sdo sugeridas algumas possiveis linhas de

pesquisa a serem scguidas futuramente para dar continuidade ao trabalho realizado.

A verificagdo experimental dos controladores desenvolvidos,
utilizando um manipulador real, ¢ descjavel para a validagdo das estratégias de controle
propostas. Neste sentido, utilizando um manipulador robdtico de cinco cixos, modelo
RHINO.XR4, disponivel atualmente no Laboratorio de Robética, Automagio ¢ Visdo
(DEC-UFPB), estdo em andamento os cstudos para a implementagio cm tempo real dos

algoritmos dc controlc propostos.

Estima-se que o desempenho dos controladores proposlos possa
ser melhorado por meio da sua associagdo a outras técnicas, lais como logica ncbulosa,
algoritmos genéticos, sistemas de estrutura vaniavel, etc. Por outro lado, nesta tese, ndo

foi obtido ncnhum resultado teorico a respeito da estabilidade do neurocontrolador

134




Capitulo 7

modular proposto. Neste sentido, estudos sobre o uso conjunto do neurocontrolador
modular ¢ sistcmas de estrutura varidvel estdo em andamento, visando estabelecer

tecoricamente algumas condigdes de estabilidade ¢ robustcz.

No momento, estdo sendo realizados csfor¢os no sentido de
melhorar o ambiente ROBOTLAB, de maneira a simular uma célula de trabalho
completa, Espera-sc no fufuro, transformar o ambiente ROBOTLAB numa ferramenta,
de interface grafica amigavel, para programagio ofl-line de tarefas de células de
trabalho.

A filosofia de controle modular, aqui descrita, contém
implicitamente a idéia de implementagdo cm hardware. Sendo assim, um estudo a
respeito da  implementagio  dos  controladores  propostos  em  sisltemas  de
multiprocessadorces seria descjavel. Sugere-se, por exemplo, estudar a possibilidade de
implementagdo do csquema modular por mcio de N processadores interligados,
implementando cada modulo de controle por meio de um processador correspondenie.
Também, a implementagiio, por meio de alguma arquitctura paralela, dos métodos
propostos para calculo da equagdo dinamica, certamente resultara num menor lempo de

processamento, o que € fundamental para aplicagdes de simulagdo em tempo real.

7.4 Consideragdces Finais

Apresentou-se a filosofia de controle neurcadaptativo modular
para manipuladores roboticos, [sta filosofia constitui-sc numa tentativa de avango no
sentido do desenvolvimento de téenicas sistematicas de projeto de neurocontroladores
para manipuladores roboticos, independenticmente do tipo € numero de graus de
liberdade dos mesmos. Dentro do conhecimento do autor, ndo 1ol encontrado necnhuin
trabalho deste tipo na literalura, sendo que a maioria das publicagdes se limita ao
projcto do neurocontrolador para algum protlotipo especifico, geralmentc com poucos

graus dc liberdadc.
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A filosofia de controle modular [oi [undamentada, em grande
parte, na estrutura recursiva do algoritmo Newton-Euler. Neste contexto, tentou-se
unificar a notagio ¢ as equagdes foram expressas de uma maneira compacla e elegante,
oblendo-se as formas Linear-Em-Paridmetros ¢ Linear em Termos Cinematicos, aléim de
um novo método de formulagdo dindmica. A representagdio da equagdo dinamica na
forma de diagrama de blocos permite visualizar a estrutura da mesma de um modo mais
direlo ¢ intuitivo, possibilitando novas inspiragdes para a concepgdo de formulagdcs

dinimicas mais eficientes.

Discutiu-se¢ a necessidade de técnicas mais solisticadas para
controle de manipuladores robdticos em situagdes em que as exigéncias de desempenho
sio severas ¢ ndo realizaveis por controladores convencionais. Por outro lado, o
aumento na complexidade dos controladores ¢ acompanhade por um aumento na carga
computacional, o que pode tornar-se numa limitagiio para implementagdes em tempo
rcal. Dentro deste contexto, a filosofia de controle modular procura subsidios para
implementagdes mais simples ¢ clicientes, seja em [ormas algoritmicas ou ¢m
hardwarc. A implementagdo em hardware dos modulos neurais, numa estrutura de
multiprocessadores, seria o alvo 0ltimo a ser alcangado pela liloselia de controle

ncuroadaptative modular.
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Apéndice 1

APENDICE 1

ARQUIVO DE PARAMETROS - ROBO CAMPINA

% Brago de robd CAMPINA - 3 graus de liberdade
% Parameclros Cinecmaticos

di=0.5;
a2=0.4,
a3=0.3;
alf1=pi/2;
Liool-0.1;

KINPAR={rot 0 0 dI 0
roto 0 alfl 0 O
rot. a2 0 0 0]

TOOLKINPAR~[teol (a3tLtool}0 0 0];

% Parametros Dindmicos

mi=3.0;

m2=1.8;

m3=1.5;

DYNPAR=[mI 0 0 -m1*d1/2 m3*d1*d1/3 m3*dI*d1/3 0 0 0 0 0.01 0.00]
m2 m2*a2/2 0 0 0 m2*a2*a2/3 m2*a2*22/3 0 0 0 0.01 0.00]
m3 m3*a3/2 0 0 0 m3*a3*a3d/3 m3*a3*a3/3 0 0 0 0.01 0.001];

% LINK |

h11=0.1;
ri1=[0.1 0.1 0.075];

POILOT=[3 hil cl1];
TPOILO1=[eye(3) (0:0:-0.5]];

h21-0.3;
r21-10.075 0.05*sqri(2));

PO2LO1=[3 h21 r21];
TPO2LOI=[cye(3) [0;0:-0.4]};

hz31=[0 0.01 0.125 0.15];
sx31=]0.1 0.1 0.09 0.05];
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sy31=[0.01 0.01 0.01 0.01],

PG3L0O1=][4 hz31 sx31 sy31];
TPO3LO1=]eye(3) |0:-0.045:-0.11];

hz41=[0 0.01 0.125 0.15];
sx41=[0.1 0.1 0.09 0.05];
sy41=[0.01 0.01 0.01 0.01];

PO4LO1=[4 hz41 sxd1 syd1];
TPO4LO1=[cye(3) [0;0.045;-0.1]];

% LINK 2

hi12=0.07:
ri2=[0.035 0.035];

POTLO2=|3 h12r12];
TPO11.02=|cyc(3) [0;0;0.05]];

hz22=[0 0.025 0.05 0.45 0.375 0.5];
sx22=[0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01};
sy22=[0.05 0.09 0.1 0.1 0.09 0.05];

PO2L0O2=[4 hz22 sx22 sy22].
TPO2LO2=[rotmaty(pi/2) [-0.05;0,0.035]];

PO3L0O2=P02LO2;
TPO3LO2=[rotmaty(pi/2) [-0.05,0;-0.035]];

h42=0.08;
r42=[0.025 0.025]:

PO41.02=]3 h42 r42];
TPO4LO2-[eye(3) [0:0;-0.04]1;

% LINK 3

POILO3=POILO2:
TPOTLO3=[cye(3) [0,0,0.04]];

hz23-10 0.025 0.05 0.35 0.3625 0.375];
sx23=[0.01 0.0 0.01 0.01 0.01 0.01};
sy23=(0.05 0.09 0.1 0.05 0.045 0.025];

PO2L03=[4 hz23 sx23 sy23],
TPO2LO3=[rotmaty(pi/2) |-0.05.0:0.025]]

PO3L03-1021.03;
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TPO3L03=[rotmaty(pi/2) [-0.05:0:-0.025]];

h43=0.06;
r43=[0.025 0.025],

P04L.03=[3 h43 r43],
TP04L03=[eye(3) [0,0;-0.03]];

h53=0.06;
r53=[0.0125 0.0125];

POSLO3=[3 hS3 r53];
TPOSLO3=[eye(3) [0.3;0:-0.03]];

h63=0.05;
r63=[0.0125 0.0125];

PO6LO3=[3 h63 r63];
TPO6L0O3=[rotmaty(pi/2) [0.3:0;0]]:

hz73=[-0.02 -0.02 0.02 0.02];
sx73=[0 0.01 0.01 0];
sy73=[0 0.03 0.03 0.0];

PO7L03=[4 hz73 sx73 sy73];
TPO7L03=[eye(3) [0.35;0,0]];

hz83=[0.0 0.04];
sx83=[0.01 0.01];
sy83=[0.03 0.0];

PO8LO03=[4 hz83 sx83 sy83];
TPO8LO3=[rotmaty(pi/2) [0.36;0;0.015]];

PO9L0O3=POSLO3;
TPO9LO3=[rotmaty(pi/2) [0.36:0;-0.015]J;
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