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Resumo

Neste artigo um controle inverso nao-linear com
rede neural artificial foi utilizado para controle
de posicao de um motor de corrente continua com
carga nao-linear aplicada ao eixo. Utilizando trei-
namento em malha fechada, a rede foi treinada
para reproduzir a dinamica inversa do sistema.
Resultados de simulacao indicam que um MLP
que recebe também os valores atrasados das me-
didas de posicao, velocidade e aceleracao em suas
entradas possui melhor performance quando uti-
lizada no controle nao linear.

Abstract

In this paper an Inverse Nonlinear Control
with Neural Networks is used to control the po-
sition of a CC motor to which a nonlinear load
is applied. Using data obtained from a closed lo-
op system, the ANN is trained to reproduce the
inverse dynamic of the system. Our simulation
results indicate that a MLP that also receives as
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input delayed values of the position, speed and
aceleratin of the motor yields better performance
when used in the nonlinear control.

Keywords: MLP, Inverse Nonlinear Control,
CC motor control.

1 Introducao

Este artigo aborda o problema de contro-
lar a posicao de um servomecanismo com carga
nao-linear aplicada ao eixo do motor de corrente
continua (CC). Uma revisdo da literatura reve-
la varias técnicas que podem ser utilizadas pa-
ra o controle de servomecanismos. Ohishi et al.
propoem a utilizacao de um observador de torque
para estimar as forcas externas, diminuindo o erro
no transitério e em regime [5]. Esta técnica apre-
senta rapida convergéncia e alta robustez a va-
riacao de parametros, mas possui a desvantagem
de ser muito sensivel a ruidos nas medigoes de cor-
rente e velocidade. Naitoh e Tadakuma utilizam
Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia
(MRAC) para o controle de motores CC [3]. No
entanto é dificil garantir a estabilidade de MRAC
na presenca de transitorios e perturbacoes.

Uma alternativa é a utilizacao de Redes
Neurais Artificiais (RNA) para a identificacao e
o controle de servomecanismos. Algumas carac-



teristicas de RNAs que as tornam atraentes para
aplicacoes em controle sao: capacidade de gene-
ralizacao; capacidade de aproximar fungoes nao
lineares; capacidade de aprendizado a partir de
dados de treino, sem necessidade de construcao
de um modelo parametrizado da planta; robus-
tez na presenca de ruido [2]. A estrutura de
RNAs mais utilizada em controle de sistemas é
uma rede formada por perceptrons e organizada
em multiplas camadas denominada MultiLayered

Perceptrons (MLP) [7].

Low et al. apresenta uma metodologia pa-
ra o treinamento de MLPs para utilizacao em
Nes-
te controle a rede é treinada de forma a re-

servossistemas com nao-linearidades [2].

produzir a dinamica inversa da planta, conheci-
do como Inverse Nonlinear Control using Neu-
ral Network (INC/NN). Eles propdem um trei-
namento em malha aberta e outro em malha fe-

chada.

entrada randomica u(t) é apresentada ao servo-

No treinamento em malha aberta uma

mecanismo e as saidas de posicdo ¢(t), velocidade
q(t) e aceleracdo ¢(t) sdo medidas. Estas saidas
sao apresentadas como entradas para um MLP
cuja saida desejada é u(¢). O problema com es-
te esquema de treinamento em malha aberta é
que ele nao consegue aproximar adequadamente
a funcao inversa pretendida na presenca de nao

linearidades.

Neste artigo utilizamos o segundo método
proposto por Low et al. que utiliza uma estru-
tura em malha fechada com um controlador pro-
porcional para obter os dados para treinamento
da MLP [2]. A secdo 2 apresenta o modelo do
servomecanismo, a secao 3 apresenta a estrutura
do controle inverso nao linear, a secao 4 apresen-
ta o treinamento da RNA, a secao 5 apresenta
os resultados obtidos por simulagao e a secao 6
apresenta algumas reflexoes sobre o trabalho de-
senvolvido.

2 Modelo do Servomecanis-
mo

Considerando o servomecanismo nao linear
descrito pela equacao 1, utilizado por Low et al..

m(q,q)q+ fq,q) = u (1)

onde ¢ representa a posicao angular, ¢ a velocida-
de angular, ¢ a aceleracao, e u a tensao aplicada
no motor [2, 1]. Assumimos que m(.,.) e f(.,.)
sdo funcdes continuas com m(.,.) > 0. O servo-
mecanismo empregado neste trabalho consiste de
um motor CC de ima permanente em cujo eixo
estd conectada uma haste em angulo de noventa
graus e na extremidade desta haste uma massa.
Este conjunto haste e massa resulta em uma car-
ga nao linear aplicada ao eixo do motor. Para
controlar o torque do motor inserimos uma reali-
mentacao da corrente de armadura para a entrada
de referéncia. Para simular a nao linearidade da
carga representada pela haste e massa o modelo
do sistema inclui uma fungio nao linear G(q) que
relaciona a posi¢ao angular com o torque impos-
to pela carga. O modelo apresenta um redutor de
velocidade entre o eixo do motor e a carga.

1, corrente de armadura

F, tensao de armadura

R, resisténcia de armadura 462 Q
Lg indutancia de armadura 3,97 mH
K ganho de realimentagao de I, 2.7
K; constante de torque 0,0459 NmA~?
Ky constante de fcem 0,0459 V' s rad™!
J momento de inércia 8,32 e-6 Kgm2
B coeficiente de atrito viscoso 5,22 e-6 Nms/rad
N relagao de redugao 11,5

Tabela 1: Dados do motor

O modelo do servomecanismo é descri-
to pelas Equagoes 2 e 3. A descricao dos
simbolos e os valores utilizados para cada um
dos parametros nas simulacoes apresentadas na

secao 5 encontram-se na Tabela 1.
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Neste artigo utilizamos a curva carac-
teristica da nao-linearidade da carga apresenta-
da na Figura 1. Em nossas simulacdes' a funcao
representada por esta curva foi aproximada por
uma MLP com uma tnica camada escondida for-
mada por seis neuronios.
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Figura 1: Curva caracteristica da nao-linearidade
da carga

3 Controle Inverso Nao-

linear com RNA

No INC/NN, a RNA deve reproduzir a
dinamica inversa da planta. Para treinamento
necessitamos de um conjunto de dados compos-
to por [a(t), d(t), i(t), u(t)].

Assumindo [z1, 22, 23] = [q, ¢, {] como as
entradas da RNA e u como a saida desejada,
treina-se a rede com o conjunto de dados. Quando
o erro na saida for minimo, a rede constitui uma

Imotor e redutor

boa aproximacao da dinamica inversa do servo-
mecanismo descrito por 1. A RNA aproxima a
funcao

u = Nl(l‘l, Za, l‘3) = ﬁl(l‘l, l‘z)l‘g—i—f(l‘l, l‘z) (4)

Considerando a RNA como uma aproxi-
magao acurada do sistema, i.e. m(.,.) =m(.,.) e
f,) = f(, .), utiliza-se a lei de controle [2]

r3 = q.ref + [\71 (q.ref - f]) + I(Z(QTef - Q) (7)

Os valores de posicao (¢q) e velocidade (¢)
podem ser lidos diretamente na saida da plan-
ta. Considerando as caracteristicas mecanicas
e elétricas do servomecanismo utilizado, cons-
truimos um modelo de referéncia de segunda or-
dem [¢rer, Gref, Gref]. O INC/NN consiste de uma
RNA que aproxima a equagao 4, um modelo de
referéncia e uma escolha adequada de Ky e Ks
para o controle em malha fechada. O diagrama
em blocos do INC/NN é mostrado na Figura 2.

g + T
modelo dref @ ’
de  pref o+ u q
. |dref RNA sistema ——
referéncia— P
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Figura 2: Controle Inverso Nao-linear com RNA



4 Treinamento da RNA

Necessitamos treinar uma MLP para apro-
ximar a dinamica inversa do servomecanismo e
incorporar a agao de controle. Os sinais utiliza-
dos no treinamento da RNA sao ¢(t), ¢(t), ¢(t)
e u(t). Para obter os dados de treinamento pa-
ra a MLP, utilizamos o sistema realimentado com
um controlador proporcional mostrado na Figu-
ra 3 [2].

finalidade de ajustar a posicao angular no cur-

O controlador proporcional P tem a

so desejado. E necessario utilizar uma referéncia
de posicao suficientemente rica de forma a var-
rer toda a regiao de operagao. Um sinal de ruido
gaussiano u,(t), foi somado na entrada do siste-
ma dinamico nao-linear. O sinal u,(¢) serve para
prover uma excitagao persistente, que garante a
generalidade do sinal de entrada u(¢) [6].

A ferramenta utilizada para simulagao foi o
SIMULINK, com um periodo de amostragem de
1ms. No esquema para geracao de dados apre-
sentado na Figura 3, foi utilizado um ganho pro-
porcional P = 12 e um ruido gaussiano de média
zero e variancia cinco. Um sinal pseudo-aleatdrio
de 15s de duragao, foi apresentado ao sistema
dinamico e os valores de ¢, ¢, § e ug armazenados
em um arquivo de dados.

Uy

q,
+ sistema | .
+ u 7]
Gres 4 dinamico L+ RNA Fs

- nao-linear| ¢

Figura 3: Treinamento em malha fechada

A MLP utilizada neste trabalho possui tres
entradas, uma unica camada escondida com 50
neuronios e uma saida. Para treinamento foi uti-
lizado o algoritmo de propagacao reversa do erro,
com atualizacao dos pesos sinapticos apds a apre-
sentacao de cada ponto do conjunto de treino.
Um ponto do conjunto de treino é formado pelos

valores das entradas do MLP (q(%), 4(¢), 4(¢)) e
pelo valor da saida desejada ug(t) determinada a
partir da simulagao ilustrada na Figura 3.

A estrutura de RNA descrita acima é simi-
lar a proposta por Low et al. [2]. Em nossas si-
mulagoes esta rede somente conseguia aproximar
o inverso da planta apés um longo tempo de trei-
namento. Para permitir a identificacao das carac-
teristicas dinamicas do servomecanismo passamos
a utilizar uma segunda estrutura de RNA em que
além das entradas ¢(t), ¢(¢) e §(t) sdo também for-
necidas como entrada ¢(t — 1), ¢(t — 1) e §(t —1).
Nesta segunda estrutura de RNA também utili-
zamos uma unica camada escondida formada por
50 neuronios.

A diferenca entre a qualidade dos resulta-
dos obtidos com a RNA com apenas trés entradas
e com a RNA com as seis entradas é mostrada nos
graficos da Figura 4.

5 Resultados Obtidos

Em nossa simulagao usamos o sistema des-
crito pelas Equacoes 2 e 3 com os dados de
catdlogo do motor PITTMAN GM9234, tensao
nominal 30V e torque de pico 0,3 Nm apresenta-
dos na Tabela 1, e a curva de torque apresentada
na Figura 1.

A rede treinada foi inserida no controle da
Figura 2 e uma onda quadrada foi utilizada co-
mo referéncia. Um distirbio de carga de 0,02 Nm
foi aplicado em ¢t = 5s. Os valores utilizados para
K1 e K5 sao respectivamente 200 e 30000. A rede
sem elementos de atraso acompanha o sinal de re-
feréncia, porém é possivel notar oscilagoes e erro
em regime apds a entrada do disturbio de carga.
Ja a rede com elementos de atraso mostrou-se su-
perior nestas condicoes. Os resultados sao apre-
sentados nas Figuras 5 e 6.

6 Discussao

Uma das limitagoes da solucao proposta
em [2] e usada neste artigo é que o modelo utiliza
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Figura 4: Comparacio entre o sinal de controle gerado pela RNA u(?) e o sinal desejado ug4(t): (a) rede
com trés entradas (¢(t), ¢(¢) e G(t)). (b) rede com seis entradas (q(t), ¢(t), §(t), ¢(t—1), ¢g(t—1), ¢ Z 1(t)).

uma relagao fixa entre o motor e a carga conecta-
da ao eixo do mesmo. Esta relacao é representada
pela curva da Figura 1. Esta curva considera, por
exemplo, que para uma determinada posicao an-
gular da carga o torque do motor é consumido na
sua totalidade. Esta situacao nao poderia ocor-
rer em um sistema real. No esquema apresentado
também é impossivel que a carga dé uma volta
completa no eixo do motor.

Uma alternativa para evitar a construcao
de uma solucao especifica para uma determinada
carga é construir um modelo para todo o sistema
incluindo motor e carga. Estamos trabalhando
em um novo método de treinamento do sistema
que inclui um modelamento de todo o sistema e
elimina estas limitacoes.

Na geracao dos dados para o treinamento
da RNA neste trabalho utilizou-se um controla-
dor proporcional que é adequado para o motor

simulado. No entanto este controlador nao sera
satisfatorio para motores de maior poténcia. Para
resolver este problema estamos propondo a utili-
zacao de um controle por modelo de referéncia
também para a geracao dos dados. Estamos tra-
balhando no desenvolvimento de um modelo de
referéncia de terceira ordem para a obtencao dos
dados de treino para a RNA.

7 Conclusoes

O INC/NN mostrou-se eficaz para o con-
trole de posicao do servomecanismo nao-linear e
manteve-se estavel mesmo na presenca de signifi-
cativos distirbios de carga. A utilizacao de ele-
mentos de atraso na RNA permitiu uma melhor
aproximacao da dinamica inversa do servomeca-
nismo pela rede. Narendra havia observado que
quanto maior o nimero de estados anteriores uti-
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Figura 5: Resultados com a RNA com trés en-
tradas: (a) Sinal de referéncia de posicdo e saida
q(t) da planta; (b) sinal de controle gerado pela
RNA.

lizados, melhor a aproximacao do modelo inverso
pela RNA | conforme apresentado por [4].

Neste artigo apresentamos uma nova abor-
dagem para o treinamento de uma RNA a ser usa-
da no controle inverso nao linear de uma planta.
Os resultados obtidos com nossas modificagoes
sao superiores aos publicados anteriormente por
outros autores. Na continuacao deste trabalho
vamos melhorar o0 método de treinamento da re-
de construindo um modelo mais completo. Esta-
mos também em fase adiantada no trabalho de
implementar o sistema estudado até agora por si-

mulagao.
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