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Resumo- O conhedmento de modelos dindmicos redistas para os atuadores <ria de grande guda na @ncepcéo de leis de
controle para robds-manipuladores, principalmente nos casos da robdtica de grande predsdo ou manipuladores com elos
flexiveis. Neste atigo apresenta-se uma estratégia de treinamento e propde-se uma estrutura de rede neural artificial (RNA) para
aprender o torque de &rito de um atuador robdtico. Paratreinar a RNA utilizou-se um modelo de drito proposto na literatura
(publicado em 1995). Considerou-se o torque motor e avelocidade angular do rotor como entradas na RNA, enquanto o torque
de drito foi a Unicasaida, a qual foi utilizada na proposicéo de um mecaiismo de mwmpensag@® dotorque ndo linea de arito.
Este mecanismo de ompensacd foi utilizado em paralelo a uma lei de mntrole proporciona e derivativa en um rob6 do tipo
SCARA. Osresultados atestaram a eficiénciada estimagéo neural de drito e do mecanismo de mmpensagé proposto.

Abstract- The knowledge of redistic dynamic models to robaic aduators would be of grea aid in the mnception
of control laws for roba manipulators, mainly in the caes of the grea predsion robatic or till for manipulators
with flexible links. In this paper we present a training strategy and propose astructure of Neural Network (NN) to
lean the friction torque of a geared motor drive joint robotic aduator. To train the NN it was used a friction model
proposed in the literature (published in 1995. It was considered the motor torque and the rotor angular velocity as
input in the NN, whil e the friction torque was the only output, which was used in the propasition of a non-linea
friction compensation mechanism. This compensation mechanism was used in paralel with a propartiona and
derivative oontrol of a SCARA roba. The results attested the efficiency of the NN friction estimate and
compensation with the proposed mechanism.
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fim de se redizar experimentos, utilizou-se um
modelo de drito proposto na literatura (Gomes,

1 Introducdo

Existem atualmente diversas aplicagdes de
redes neurais artificiais (RNA), nos mais variados
dominios da déncia e temologia (Kaynak and
Ertugru, 1997 Jung and Hsia, 1998. Trata-se de
um assunto que tem mereddo grande aencéo pa
parte da omunidade dentifica Em (Miller, 199%)
tem uma importante descri¢éo sobre o histdrico das
redes neurais artificiais.

Neste atigo investigase a possbilidade de
identificac® do torque de drito de um atuador
robd&ico do tipo moto-redutor, utilizando-se uma
Rede Neural Artificid (RNA). A principa
motivac® reside na dificuldade de se encontrar um
modelo dndmico muito redista e preditivo para
atuadores robdicos, dificuldade esta devida
principalmente as atritos ndo lineaes internos aos
atuadores (Armstrong, 1988. Esta &licac®
(identificac® de arito via RNA) comegu a ser
mais estudada genas reentemente (Dapper and
Zanh, 1999 Selmic and Lewis, 2000, tratando-se,
portanto, de um assunto bastante dual. Uma vez
identificado o atrito ndo linea, propde-se um
mecaiismo de @mpensac®d deste a fim de
lineaizar o atuador. A estratégia de identificac,
utilizada o@njuntamente a mecaiismo de
compensac®, congtitui a principal contribuicéo
deste trabal ho.

Como ndo se dispde, até o presente momento,
de um atuador robético isolado em uma bancada a

95). Os resultados de simulagd® com este modelo
serviram de referéncia

como padrdes de treinamento da RNA. Apesar do
treinamento da RNA ter sido efetuado
considerando apenas a dindmica do atuador
robdico isoladamente, foram também redizeadas
simulagdes com a dindmica de um rob0
manipulador dotipo SCARA (Seledive Compliante
Arm for Robdic Assmbly) cujo modelo dindmico
engloba auadores e estrutura.

2 O Atuador Robdtico

Um atuador robético do tipo moto-redutor
pode ser visudizado como um elemento
transmissor de movimento contendo uma
elasticidade interna de nstante K, conforme
representado na Fig. (1). O torque motor T, é
aplicado ao rotor deinércia |, . Atritos néo lineaes
estdo sempre presentes neste tipo de dinamica
fazendo com que o torque motor ndo sga
transmitido integralmente ainércia |, amplada a
saida do redutor. As eguagdes (1) descrevem a
dinmica deste sistema (Gomes and Chrétien,
199). T, corresponde & torque de drito réo
linea, o qual serd obtido via RNA. 0, ef, sio,
respedivamente, os angulos do rotor e do eixo de
saidado redutor.



@

Figura 1. Representa¢c&® de um atuador robdico do
tipo moto-redutor.

Os parémetros utilizados para aredizac® das
simulagdes foram 0S fguintes:
|, =5.8710 °Kg/m?(ent); |, =0.9Kg/m?(sai);
K =3400Nm/rd (sai) . Asterminagdes (ent) e (sai)
significam parémetros informados na etrada e
saida do redutor de velocidade, respedivamente.

O modelo para o torque de arito utilizado foi
publicado aiginamente em (Gomes, 1995, tendo
apresentado  bais  resultados quando  feitas
comparagdes entre experimentos e simulagdes. Este
modelo reproduziu bem o fendbmeno de stick-dlip,
notédvel por aparece com fregiéncia na pratica
Este fendbmeno foi definido em (Gomes, 1995
como tendo a seguinte origem: quando o torque
resultante dravés do atuador estd menor do que o
atrito estético e anda, a velocidade do rotor menor
do que um certo vaor limite que define a ona de
gtiction (intervalo de velocidade em torno do zero
no qual ocorre o fendmeno), entdo a velocidade
rotor vai a zeo e assm permanece & gque o torque
resultante volte a ser superior ao atrito estético.
Conforme sera visto na seqiiéncia deste trabalho, o
modelo adotado reproduziu este fendbmeno e a
RNA o aprendeu bem. Para que o torque de drito
seja definido a partir deste modelo, sd0 necessarios
os conhedmentos das coeficientes de drito viscoso
(cv) e estético (ce). Utilizou-se os eguintes
valores para a redizac® das Smulagdes:
¢, =0.0004Nmg/rd (ent) ; C. = 0.057Nm(ent) .

Deve-se resstar que o atrito seawm é
aproximadamente igua ao estético, sendo s
valores numéricos desses parametros ohtidos a
partir de um atuador red dotipo Harmonic-Drive

3 O Mecanismo de Compensacao
Apesar de ter se mostrado bestante eficiente, o

mecaiismo de compensa¢cd de drito proposto no
presente trabalho € simples, consistindo na rejeicéo

direta do atrito ndo linea identificado pela RNA.
Simulou-se 0 caso mais red de @ntrole discreto,
com um pas de discretizac® de 0.002 segurdos.
O torque motor no instante k+ 1 assume aforma:

(i +0) =T () + Tu (i) 2

sendo Tc(j) o torque de mntrole, o qual em
malha fechada depende da observac® do sistema
no instante j. 'I:at(j) € o atrito néo linear estimado
pela RNA (saida), tendo como entrada nesta a
velocidade rotor 6, (j) e o torque motor T,,(j).

4 Arquitetura da RNA

A arquitetura de rede alotada para a
identificac® do torque de drito foi uma rede
backpropagation (multil ayer, feedforward network,
fully oconreded) (Bede and Jackson, 1990.
Utilizouw-se, como regra de treinamento, ©
backpropagation com momentum (Fausett, 1994).
A camada de etrada foi composta de dois
neurdnios (torque motor e velocidade do rotor) e a
camada de saida por um neurénio (torque de arito).

Foi utilizada somente uma  canada
intermediéria, tendo sido necessirios apenas quatro
neurbnios nesta para @render os padrbes
apresentados a rede. Foi testado um ndmero maior
de neurénios (8, 10, 16, 40 e outros), na canada
intermedi&ria, mas os resultados foram muito
similares ao oktido com apenas 4 neurdnios. Ja que
a aquitetura da RNA é muito pequena, isto atorna
répida e diciente, com um ato poder de
generaizac®, permitindo assm uma compensacé®
online do torque de arito.

Na Fig. (2) abaixo é mostrada a aquitetura da
rede utili zada:

Torgque Motor
Torgque de
Atrito Estimado

Welocidade

Figura 2. Arquitetura da RNA.

A arquitetura dos neurdnios é mostrada na Fig.
(3), tendo-se utilizado uma funcdo de aivacd
(tanh). Apds o treinamento, a rede gresentou uma
taxa de arendizado e 98% dos padrdes
apresentados.



fung¢do tanh

@ ==> multiplicagdo por peso
Figura 3. Arquitetura dos neurdnios utili zada.

Na Fig. (4) mostram-se o torque motor e a
velocidade rotor (entrada da rede), o torque de
atrito do modelo (vermelho) e o torque de drito
remnheddo pela rede (preto). Pode-se perceber
entdo que de fato, a taxa de grendizado foi
redmente devada. Outro dado interessante éque se
escolheu o torque motor de entrada formado a
partir de seguimentos de sendides e degraus em
malha aerta, além de dguns resultados em malha
fechada obtidos com um controle proparciona e
derivativo - Ultimos sguimentos em torque motor
da Fig. (4). Esta diversificac® do torque na
estratégia de treinamento foi importante para a
generalizac® da RNA.

torgque motar Mm{ent)

0 2 4 G g 10 12 14 16 13 20
tempo (s)

Figura 4. PadrBes de treinamento da Rede.

No presente atigo, a RNA aprendeu o torque
de drito proveniente de um modelo, conforme ja
explicado anteriormente. Na prética, este torque de
atrito pock ser identificado experimentalmente. A
mesma seqiiéncia de torques motor presente na Fig.
4 pock ser aplicada ao atuador, registrando-se os
dados da velocidade rotor, a qual deve ser filtrada
off line afim de diminar ruidos de dta frequéncia.

A acderacé® dorotor 6, é obtida derivando-se no

tempo a velocidade filtrada. Considerando-se uma
aproximacé rigida para o atuador, o torque de
atrito pockria aentdo ser identificado
experimental mente apartir da seguinte equacéo:

@r +rl1_szélﬁr :Tm _Tat (3)

A maioria dos atuadores do tipo moto-
redutores posali apenas um sensor de posicdo ou
velocidade solid&rio gerdmente a rotor do
atuador, sendo esta a raz® da utilizac®d da
equacd® (3) para aidentificac® experimental do
torque de drito. Caso se dispusesse também de um
sensor na saida do redutor de velocidades, a
equac® (1) poderia ser utilizeda. Entretanto, os
moto-redutores em geral possiem rigidez dta o
suficiente para permitirem a utilizac® da equac®
(3) como uma boa groximacd® para deito da
identificac® experimental do torque de d&rito.

5 O Manipulador SCARA

Idedizou-se um manipulador com trés graus de
liberdade para aredizac® dos testes, conforme
esguema mostrado na Fig. 5 O exo z
movimentado a partir de uma junta prismética, é
controlado de forma independente uma vez que seu
movimento é ortogonal a0 movimento de toda a
estrutura. Portanto, dar-se-a énfase neste trabaho
ao controle doseixos 1 e 2.

O proces de modelagem de uma estrutura
rigida poli-articulada @omo é o ceso do
manipulador da Fig. 5 j& ébem conheddo e néo
oferece nenhum problema. Utiliza-se em gera o
formalismo de Euler-Lagrange que necessita das
energias cinética epotencial do sistema. Além das
massas das articulagbes e caga terminal,
considerou-se também as massas dos bragos,
levando-se em conta inclusve & inércias
rotadonais de cala mass do sistema. A equacé®
diferencial matricial representando o0 modelo
dinmico do manipulador posaii entdo a seguinte
forma:

G+ TR KE=T,-T,

j@

I EIXOZ

Figura5. Robd- manipulador dotipo SCARA com
trés graus de liberdade.



onde 6=(6,,6,6,,6,), 6,e6,, sendo as
paosicBes angulares dos rotores dos moto-redutores
1 e 2 respedivamente. O vetor com os torques

motores posai a forma: T, =(T,y 0 T, O),
onde T,eT,, sf0 os torques aplicados nos

rotores 1 e 2. Os outros termos que garecem na
equacd (4) posauiem a seguinte definicao:
[ é)J O matriz  de inécia do  sistema

f @,é ED vetor com os torques de natureza

Coriolis - centrifugos, [K]D matriz com as

constantes elasticas dos moto - redutores, fat

corresponde a vetor com os torques de &rito ndo
linea (modelo extraido de Gomes, 1995).

A equac® (4) deixa daro que, ab modelo
estrutural, acescentou-se @& equagdes dos modelos
dos atuadores, incluindo-se adm os modcs de
vibrac@® daos rotores, com toda aimplicac®d de
atritos ndo lineaes levados em conta nos modelos.
Considerou-se 0 mesmo atuador (mesmos valores
numéricos para os parametros do modelo) para
ambas as articulagbes rotadonais.

6 Resultados de Simulacbes

Redizou-se simulagdes em malhas aberta e
fedhada, com a finalidade de testar a diciéncia do
mecaiismo neural de @mpensacd®d de dritos.
Objetivando ampliar a fidelidade das smulagdes,
reproduziu-se 0 caso dscreto, tendo-se utilizado
um passo de discretizac® do controle igual a
0.00s.

A Fig. 6 mostra resultados em maha aerta
com torque motor senoidal, com amplitude
equivalente a 0.08 Nm, pouco superior ao atrito
estético utilizado no modelo, o qual é da ordem de
0.057 Nm(ent). Nesta figura vé-se os torques
motores e & velocidades nos rotores dos motores
gue movimentam os dois elos. Na mesma figura
dos torques motores, mostram-se retas tracgadas
equivalentes aos niveis dos torques de drito
estético, os quais definem a chamada zona morta
em torque. Na pratica qualquer torque no interior
da zona morta ndo é transmitido a estrutura.  Este
efeito gera o conheddo modo stick (Gomes, 1995:
a aticulac® se bloqueia e avelocidade rotor
permanece no valor zero, mesmo para torques
motores diferentes de zeo, pertencentes a zona
morta. Este efeito € nocivo ao controle e parece
muito em experimentos, tendo-se mostrado kem
visivel nas velocidades dosrotores 1 e 2.

torque motor 1 (Nm)

torque motor 2 (Nm)

vel. rotor 1 (rd/s) vel. rotor 2 (rd/s)

tempo (s) tempo (s)

Figura 6. Simula¢@® em malha éerta, utili zando
torque motor senoidal e sem a mmpensac® neura
de drito.

A Fig. 7 mostra resultados obtidos b as
mesmas condi¢des daqueles mostrados na figura
anterior, com a diferenca que, neste cao, utili zou-
se a ompensac® neural de arito. Pode-se
observar que a compensacd®  eiminou
completamente o modo stick, fazendo com que a
velocidade ndo mais permaneca no zero durante
algum tempo. Os torques motores 1 e 2 sdo
congtituidos das somas entre os torques senoidais e
os torques de @mpensac® neural de dritos,
conforme ja4 eplicitado na euacd® 2 Na
redidade, o mecaiismo de mmpensac® faz om
gue o0 torque motor permaneca quase que
integramente fora da zona morta de drito,
tornando assm o atuador aproximadamente linea.

torque motor 1 (Nm)
0.2 0.2

torque motor 2 (Nm)

tempo (s) tempo (s)

Figura 7. Simulag@® em malha éerta, utili zando
torque motor senoidal e com a mmpensac@® neural
de drito.



AsFigs. 8, 9 e 10 sdo relativas a resultados em
malha fechada, tendo-se utilizado um controle
proporcional e derivativo com dinémica inversa
(Spong and Vidyasagar, 1989), com ganhos
gustados para um tempo e subida (resposta @
degrau) de 0.8s, com raz&® de anortedmento igual
a 0.9, iso, caso a dindmica dos atuadores fosse
linea (apenas atrito viscoso). Portanto, o projeto de
controle foi feito baseado na din@mica linea por
aproximac® dos atuadores, mas as smulagdes
foram geradas considerando-se a dindmica mais
red, com os atritos ndo lineaes.

A Fig. 8 mostra os resultados obtidos m a
compensac® neura de dritos. Nota-se aexisténcia
de eros de estado estadonario, 0s quais poderiam
ser corrigidos na prética utilizando-se uma
componente integral ou atos ganhos na lei de
controle. No caso da opcédp ser pelo controle
integral, esquemas de satura¢&® em torque ou fator
de esquedmento com janela varidvel no somatorio
do erro em posicd predsam ser implementados
para minimiza posdveis problemas com a
estabilidade. Se aopcdo for por atos ganhos, os
problemas com a estabilidade podem se tornar
criticos. E importante ressdtar também que, no
regime estadonario, o torque motor de cntrole
(ganho proporcional multiplicado pelo erro em
posicdp) permanece igual ao torque de drito
estético (retas tracgadas nas curvas de torque). Isto
significa que, no instante em que & curvas de
torque entram na zona morta de drito, o controle
ndo tem mais autonomia para Qrrigir 0s erros em
posicdo, dando surgimento asim aos erros de
estado estadonario.
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Figura 8. Simulagdes com o controle PD com
Din@micalnversa, sem a compensa¢é neura de
atrito.

A simulac® da Fig. 9 foi redizada mm a
compensac® neural de drito. Observa-se que ndo
ha mais erros de estado estadonério, tendo as
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paosicBes angulares dos €los atingido as respedivas
referéncias no tempo evisto de 0.8 s. Percebe-se
gue om a mmpensac® neural de dritos as
velocidades dos rotores 1 e 2 atingiram valores
maiores nos picos (em moédulo), indicando assm
que os torgues motores S0 maiores a fim
compensar os atritos néo lineares.
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Figura 9. Simulagdes com o controle PD com
Dinamicalnversa, com a @mmpensac¢d neura de
atrito.

Na Fig. 10 sdo comparados os torques
motores com e sem a @mpensac®d neural de
atritos. Pode-se perceber que a ®mpensacd neural
de dritos eleva (em mddulo) os valores dos torques
motores durante o tranzitério da resposta,
compensando assm o0s atritos ndo lineaes e
fazendo com que o sistema dinja 0 regime
estadonario sem erros no Pasi Cionamento.

torque motor 1, com (preto) e sem a comp. de atrito
0.5

0.6 0.8 1 1.2
tempo (s)

Figura 10. Torques motores com (preto) e sem
(vermelho) a ampensacd neural de aritos.



7 Conclusdes

Pode-se extrair, como principal conclusdo
deste trabalho, que uma RNA de mnfigurac®
smples pode ser eficiente na identificac® do
torque de aritos ndo lineaes de duadores
robd&icos do tipo moto-redutores. O mecanismo
proposto de compensacd® dacs atritos ndo lineaes,
o qual utiliza aidentificac® (saida da RNA),
mostrou-se muito eficiente. O treinamento da
RNA foi redizado considerando-se cala auador
isoladamente. Apesar desse fato, resultados obtidos
com os atuadores movimentando o manipulador
SCARA mostraram que, mesmo com diferentes
inércias (relativas a alotada na estratégia de
treinamento) acopladas as sidas dos redutores, a
RNA foi eficiente na identificac@® do torque de
atrito. Outro fato importante aremarcar consiste na
grande diversificac® dcs torques motores adotadas
na estratégia de treinamento, diversificac® esta
gue promoveu uma boa generalizac® da RNA,
permitindo que a mesma possa ser eficiente de
forma geral, para quaisquer entradas em termos de
torques motores. O resultado pético do
mecalismo neural de mpensac® é a quase
eliminagd® da xna morta em torque, tornando
assm o atuador aproximadamente linea. A
continuag® da presente pesquisa serd a onstrugéo
de um manipulador SCARA, movimentado a partir
de dois atuadores do tipo Harmonic-Drive. A RNA
serd entdo testada experimentalmente eisso so sera
posdvel graca a simplicidade da rede projetada no
presente trabalho, a qual contém apenas quatro
neurbnios na cmada intermedi&ria, fadlitando
asim em muito uma implementac® em tempo
red.
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