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Resumo

A Linearizing Control (LC) is used to train a Multi Layer Percep-
tron (MLP) in the task of controling a DC motor with a non-linear
load. After training the MLP replaces the 1.C and yields significantly
better performance even in presence of noise and model missmatch.

1 Introducao

Este artigo estuda o controle de posicao de um servomecanismo com
carga nao-linear aplicada ao eixo de um motor de corrente continua. A
aplicagdo de um Controle Linearizante (CT) é comparada com umarede do
tipo MLP (Multi Layer Perceptron). A técnica de CL é muito utilizada no
controle de tracking, porém ela apresenta algumas limitacoes: nao garante
robustez quando existem incertezas nos parametros da planta ou quando
existem dinamicas nao modeladas; e a sua aplicacao demanda a medigao
de todos os estados da planta [4].

A substituicao de um CL com uma MLP para este problema visa
explorar as caracteristicas principais destas redes: robustez na presenca
de ruido; capacidade de generalizacao; e capacidade de aproximar fungoes
nao lineares [3]. Neste trabalho um CL é utilizado para gerar os dados de
treinamento da MLP. Apéds o treinamento, o CL é removido do sistema e a
MLP passa a realizar a sua funcao. Nossos resultados de simulacgao indicam
que a utilizacao da MLP resultou em um controle robusto na presenca de
disturbios de carga, ruido nos estados, e alteracao dos parametros do motor.
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senvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq), pela Fundagao de Apoio a4 Pesquisa do
Estado do Rio Grande do Sul (FAPERGS) e pela Pontificia Universidade Catélica do
Rio Grande do Sul (PUCRS).



2 Modelo do Servomecanismo

O servomecanismo empregado neste trabalho consiste de um mo-
tor CC de ima permanente cujo eixo possui uma caixa de reducao, a essa
reducao estd conectada uma haste em angulo de noventa graus e na ex-
tremidade desta haste uma massa. O conjunto haste e massa resulta em
uma carga nao linear aplicada ao eixo do motor. O estudo de simulagao
considera que a reducao de velocidade é ideal; a carga esta concentrada em
um ponto e o peso da haste é desprezivel. O modelo do servomecanismo
pode ser descrito em varidveis de estado, conforme equagoes a seguir. As
varidveis sao definidas como: zq posicao, zs velocidade e 23 corrente de ar-
madura. A entrada de controle u corresponde a tensio de armadura (F,).
Para realizar o controle deste servomecanismo propomos um controle liner-
alizante com o uso de um modelo de referéncia e realimentacao de estados
como apresentado em [4]. O distiirbio de torque nao é considerado.

x = [z 2y J:g]T

xq T2 0 0
X9 = Isen(x1) — %xz + ki]ng + 0 U+ # d
l‘.g _Ll; Tro — ﬁl‘g Ll_a 0

y = [100]x (1)

3 Controle Linearizante com RNA

Pode-se demonstrar que no CL/RNA a rede deve reproduzir a agao
de controle definida em 2, onde y é o vetor composto por posicao, velocidade
e aceleracdo [1]. O termo f(y) serve para cancelar as ndo-linearidades in-
seridas no modelo e o termo ¥ é efetivamente a acao de controle que faz o sis-
tema comportar-se de acordo com o modelo de referéncia. Para treinamento
necessitamos de um conjunto de dados compostos por [y ¥ Y Ym Ym Ym U]
Assumindo [y Y Y Ym Ym Ym] 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 boa aproximacao da acao de con-
trole fornecida na equacao 2. Como no controle inverso nao-linear com
RNA (INC/NN) descrito em [2], utilizamos nessa entrada a lei de controle
descrita na equagao 3.
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Considerando as caracteristicas mecanicas e elétricas do servome-
canismo utilizado, construimos um modelo de referéncia de segunda ordem
[Ym Um Ym]. O CL/RNA consiste de uma RNA que aproxima a equagao 2,
um modelo de referéncia e uma escolha adequada de K e Ko para cont-
role em malha fechada. O diagrama em blocos do CT./RNA é mostrado na
Figura 1.
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Figura 1: Controle Linearizante com RNA

Para geracao dos dados de treino, um ruido é injetado no sinal de con-
trole com a finalidade de provocar uma excitacao persistente [5]. A relacdo
entrada/saida do sistema dinamico é usada para treinar uma MLP com
seis entradas, uma camada escondida de 25 neuronios e uma saida. Para
treinamento foi utilizada a fungao trainlm do MATLAB. Esta funcao uti-
liza o algoritmo de Levenberg-Marquardt. Utilizamos um ruido gaussiano
de média zero e variancia dois, e trinta segundos de sinal pseudo-aleatério
para obter o conjunto de treino e teste.

4 Resultados Obtidos

Para simulacao utilizamos o SIMULINK com incremento de inte-
gracao de 1 ms. Os dados do motor foram tirados do catdlogo da PITTMAN
ref. GM9234. Os principais dados sao: R, resisténcia de armadura 0,83€2;
L, indutancia de armadura 0,63mH ; k; constante de torque 0,0182Nm A~";
ky, constante de feem 0,0182V s rad~'; J momento de inércia 8,32e-6 K gm?;
B coeficiente de atrito viscoso 9,0e-4 Nms/rad; N relacao de reducao 5,9;
FE, tensao de armadura, 12V nominal; I, corrente de armadura. Os valores
da carga sao: | comprimento da haste 0,2m: m massa da esfera 0,2kg; ¢
forca gravitacional 9,8 ms?.

A Figura 2 apresenta alguns dos resultados de nossas simulagoes. Os
graficos da esquerda comparam o CL com o CL/RNA com ruido injetado
na tensao de controle. Foi utilizado um ruido gaussiano de média zero e
variancia um. A parte (b) da Figura 2 faz comparagio similar, porém com
alteracao dos parametros R, ¢ L, do motor. A variacao utilizada ficou
préxima a doze porcento. E possivel notar em ambas que no CL a saida do
servomecanismo sofre influéncia destas alteracoes, o mesmo nao ocorre no
CL/RNA. Resultados considerando distirbios de carga sdo apresentados
em [1].



Figura 2: Comparacao entre o CL e o CL/RNA: (a) com ruido nos estados;
(b) com variacdo nos parametros Ra e La do motor CC.

5 Conclusoes

A RNA utilizada, substituiu o CL suprindo justamente as deficiéncias
deste. O controle tornou-se robusto na presenca de ruido, com alteracao
nos parametros da planta e mesmo na presenca de dinamica nao modelada.
E importante ressaltar que a combinagao CL/RNA dispensou a medida da
corrente de armadura xz. Fol possivel realizar o controle apenas a partir
da informacao de posicao xy e velocidade z5. Esta é uma grande vantagem
devido & necessidade de utilizagao de sensores de precisao para medir a cor-
rente de armadura quando apenas o CL é utilizado. A medicao de posicao
pode ser obtida por um simples encoder. A velocidade pode ser obtida a
partir deste.
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