
UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA 

CENTRO DE C1ENC1AS E TECNOLOGIA 

COORDENACAO DOS CURSOS DE 

POS-GRADUACAO EM ENG. ELETRICA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P A BLO JA V I E R ALSIINA 

U F P B - C C T - D E E 

CONTROLE NEUROADAPTATIVO MODULAR 

DE MANIPULADORES ROBOTICOS 

Oricntador: 

N A RP A T SIN GH GEM LO T , Dr.- Eng. (Japao) 

Cainpina Grande, Paraiba 

Novcmbro - 1996 



UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAJBA 

CENTRO DE CIENCIAS E TECNOLOGIA 

COORDENACAO DOS CURSOS DE 

POS-GRADUACAO EM ENG. ELETRICA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P A B LO JA V I E R A LSIN A 

CONTROLE NEUROADAPTATIVO MODULAR 

DE MANIPULADORES ROBOTICOS 

Tese apresenlada a Coordenacao de Pos-

Graduacao em Engenharia Eletrica - CO P ELE - da 

Univcrsidade Federal da Paraiba - UFPB - em 

cumprimento as exigencias para a obtencao do 

grau de Doutor em Ciencias, no dominio da 

Engenharia Eletriea. 

A REA DE CO N CEN TRA CA O : Proccssamcnto dc Informacao 

ORIEN TAD OR: NARPAT SINGH GEIILO T, Dr.-Eng. (Japao) 

Campina Grande, Paraiba 

Novcmbro - 1996 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



C O N T R O L E NEUROADAPTATIVO MODULAR DEzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M AN D 7U LAD O RES 

ROBOTICOS 

PABLO J A V I E R ALSINA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tese Aprovada em 14.11.1996 

NARPAT SINGH G E I I L O T , Dr.Engg., UFPB 

Orientador 

JOSE HOMERO FEITOSA CAVALCANTI, D.Sc, UFPB 

Goinponenlc da Banca 

E L M A R UWE K U R T M E L C H E R , Dr., UFPB 

Component da Banca 

E D I L B E R T O PERElRA TEEXEIRA, Dr., UFU 

Coniponentc da Banca 

Z S O L T LASZLO KOVACS, Ph.D., USP 

Componente da Banca 

FERNANDO ANTONIO CAMPOS GOMDE, Ph.D., UNICAMP 

Componente da Banca 

CAMPINA GRANDE - PB 

Novembro - 1996 



A G R A D E C I M E N T O S 

Ao professor orientador: Dr. Narpat Singh Gehlot, pela paciencia ao Iongo dos anos de 

trabalho conjunto, bem como pelo apoio e incentivo dados durante a elaboracao desta 

Tese. 

Ao CNPq - Conselho Nacional de Desenvolvimento Cicntifico e Tecnologico, pela 

bolsa de doutorado que possibilitou este trabalho. 

Ao CCT e ao DEE, pelo apoio institucional. 

A empresa MEGABIT Informatica, que gentilmente emprestou as suas instalacoes e 

equipamentos para a realizacao de grande parte deste trabalho. 

Ao professor Jose Homero Feitosa Cavalcanti, pelas provcilosas discussoes, que em 

muito enriqueceram este trabalho de Tese. 

Ao professor Benedito Antonio Luciano, pelas dicas para a confeccao deste documento 

em sua forma final. 

Ao "Doutor" Ravi, pelas incontaveis vczes em que nos socorreu na impressao dos 

trabalhos cicntificos. 

A G R A D E C I M E N T O S E S P E C I A I S 

A meus pais, Juan Javier Alsina (in memoriam) e Odclsia Leonor Sanchez dc Alsina, 

scm cujos gametas esta Tese nao teria sido realizada. 



R E S U M O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste trabalho sao desenvolvidas tecnicas do controlc dc 

manipuladores roboticos baseadas em redes neurais artificials e controle adaptativo. 

Urn resumo sobre a teoria dc redes neurais c as tecnicas de neurocontrole mais comuns 

e apresentado. O calculo da equacao dinamica de manipuladores roboticos e abordado. 

Uma rcpresentacao para a equacao dinamica, em termos de diagrama de biocos, e 

desenvolvida. Com base neste diagrama, dois novos metodos recursivos para calculo 

eficiente da matriz de inercia e da equacao dinamica de manipuladores sao propostos: o 

Mctodo dos Caminhos Inversos e o Mctodo dos Caminhos Centrais. Uma forma 

fatorada para a matriz de inercia e derivada. A equacao dinamica c desenvolvida numa 

forma Linear-Em-Parametros e um metodo recursivo para calculo da matriz de 

regrcssorcs e proposto. Uma estrutura modular para controle e adaptacao de paramelros 

dc manipuladores roboticos e desenvolvida, rcsultando num Controlador Adaptativo 

Modular, onde para cada junta do manipulador c associado um modulo dc controle e 

adaptacao corrcspondente. E derivada uma forma Linear em Termos Cincmaticos para 

a equacao dinamica. Usando esta formulacao, e proposto um csquema de controle de 

manipuladores roboticos baseado em redes neurais padronizadas: o Neurocontrolador 

Modular. Neste esqucma, um modulo neural dc controle e associado a cada junta do 

manipulador. Um mctodo de treinamento inverso direto para o neurocontrolador 

modular e proposto e, baseado em tecnicas de controle adaptativo, um esqucma de 

treinamento adaptativo direto e desenvolvido. Para testar as estrategias dc controle 

propostas, foi desenvolvida uma fcrramenta para simulacao dinamica dc 

manipuladores, denominada ROBOTLAB, a qual inclui apresentacao grafica de 

resultados cm tres dimensoes. 



A B S T R A C T 

In this work, robot manipulator control techniques based on 

artificial neural networks are developed. A theoretical review of Neural Networks and 

neurocontrollers is presented. A Block Diagram representation of the robot dynamics 

equation is developed. Based on this representation, two recursive algorithms for 

efficient computation of the inertia matrix and dynamics equation are proposed: the 

Inverse Path Method and the Central Path Method. A factored form of the inertia matrix 

is derived. A Linear-ln-Parameter Robot Model is developed and a recursive method for 

the computation of regressor matrix is proposed. The concept of modular adaptive 

control of robotic manipulators is presented. In the modular scheme, control and 

adaptation modules are assigned to each link, allowing the control and adaptation of 

each link dynamic parameters independent of the other links. A Linear-In-Kinematic-

Terms robot model is developed. Based on this model, the concept of Modular 

Ncuroconlrollcr 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 ncurocontroller is proposed and, based on 

adaptive control techniques, a direct adaptive training scheme is developed. In order to 

test the proposed control schemes, the ROBOTLAB software tool was developed. This 

tool allows the robot dynamics simulation, including 3D graphics output. 
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a, Comprimento do elo i . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A ; + , Matriz dc rotacao orlogonal entre os refercnciais dos elos i e i + l . 

C(q,q) Matriz NxN de termos em velocidade. 

Cac Coeficientc de atrito "Coulomb". 

c a v 
Coeficiente de atrito viscoso. 

dj Comprimento da junta i . 

f(.) Funcao (mapeamento) de dinamica dircta de um sistema. 

ft.) Mapeamento aprendido por rede neural, aproximacao de f(.). 

fa() Funcao de ativacao de um neuronio. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

« • ) Funcao dc erro a scr otimizada por treinamento de neurocontrolador. 

fi Vetor 3x1 dc forca aplicada no elo i pelo elo i - l . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

w  Mapeamento direto (entrada-saida) do modulo neural i . 

w  Algoritmo de propagacao retroativa de erro atraves do modulo neural 

(R Vetor 3x1 dc forca rcsultantc atuando num corpo rigido. 

Fi Vetor 6x1 dc esforco espacial do elo i . 

F t i 

Vetor 6x1 de esforco espacial coriolis centrifugo do elo i . 

F,„ Vetor global 6Nxl de esforcos cspaciais inerciais. 

Vetor 6x1 de esforco espacial inercial do elo i . 

h c 
Tensor de inercia de um corpo rigido em referencial centro de massa. 

hi Tensor dc inercia do elo i expresso no proprio sistema de referenda. 

n, Vetor 6x1 dc inercia do elo i cquivalente ao tensor h,. 

I I Matriz global 6Nx6N de paramctros dinamicos do manipulador. 

H Vetor lONxl de paramctros dinamicos do manipulador. 

H Vetor lONxl dc paramctros cstimados. 

H Vetor lONxl de erro de estimacao de parametros. 

Hi Matriz 6x6 de parametros dinamicos do elo i . 



Vetor 10x1 dc parametros dinamicos do elo i . 

[H], Matriz 6x12 de paramctros dinamicos do elo i . 

J Matriz global 6NxN dc mascara de juntas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

| ( P) 
Vetor 3x1 de mascara de junta i prismatica. 

j ;
r ) 

Vetor 3x1 de mascara de junta i rotacional. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J, Vetor 6x1 de mascara de junta i . 

J. Indicc dc desempenho quadratico para rastreamento de trajetoria. 

K Matriz global 6NxlON de regressores de elos. 

Matriz NxN de ganhos de realimentacao derivativa. 

Ganho derivativo para a junta i . 

Matriz diagonal NxN dc ganhos derivatives. 

K P 
Matriz diagonal NxN de ganhos proporcionais. 

Kj Matriz 6x10 dc regressores do elo i . 

Vetor 12x1 de termos cinematicos do clo i . 

Matriz 6x 10 de regressores dc refcrencia do clo i . 

Vetor 12x1 de termos cinematicos de refcrencia do elo i . 

L Funcao de Lyapunov. 

m c Massa dc um corpo rigido. 

M(q) Matriz de inercia NxN. 

M , Coluna i da matriz de inercia 

m, Massa total do elo i . 

N Numero de juntas de um manipulador. 

No Numero de ncuronios na camada oculta. 

Vetor 3x1 dc conjugado aplicado no clo i pelo elo i - l . 

n R 
Vetor 3x1 de momcnto resultante atuando num corpo rigido. 

Vetor de posicao do centro de massa do elo i . 

'p 1 + 1 

Vetor de Posicao do sistema de referenda do elo i+l em rclacao ao elo i . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

q Vetor Nxl de variaveis de juntas (angulos ou deslocamentos). 

» 

q Vetor Nxl de variaveis de juntas desejadas. 

qc Vetor Nxl de trajetoria de referenda dc juntas. 

q , Variavel dc posicao (deslocamento ou angulo) da junta i. 



q, Variavel de posicao desejada da junta i . 

q r Vetor Nxl de posicoes de referenda de junta. 

R Matriz global 6Nx6N de rotacocs espaciais. 

R!+ Matriz 6x6 de rotacao espacial do elo i para o elo i+1. 

s Vetor Nxl de superficie de erro do manipulador. 

t Tempo. 

T Periodo de amoslragcm. 

tanh(.)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Fun9ao tangente hiperbolica. 

U Entrada de sistema dinamico. 

v c Vetor 3x1 de acelera9ao linear do centro de massa dc um corpo rigido. 

V c j Vetor 6x1 de acelera9ao espacial coriolis/centrifuga do elo i . 

V c r Vetor 6x 1 de acclera9ao espacial coriolis/centrif. dc refcrencia do elo i . 

v j Vetor 3x 1 de velocidade linear do elo i . 

Vj Vetor 6x1 de velocidade espacial do elo i . 

V m Vetor global 6 N xl dc acclera96es espaciais inerciais. 

V n i . Vetor 6x1 de acelera9ao espacial inercial do elo i . 

v r j Vetor 3x1 de velocidade linear dc referenda do elo i . 

V r . Vetor 6x I de velocidade espacial de referenda do elo i . 

W Vetor dc pesos de um neuronio. 

W
( k ) Matriz de pesos da camada (k). 

w 0 Limiar de at iva9ao dc um neuronio. 

w 0 ( i )
( V )

 Limiar dc at iva9ao do neuronio (i) na camada (k). 

W 0

( k ) Vetor de 1 imiares de at iva9ao da camada (k). 

v/j Peso associado a entrada i de um neuronio. 

W ( 1 )

t k ) Vetor dc pesos do neuronio (i) na camada (k). 

X c Vetor de cntradas de um neuronio. 

x c l Entrada i dc um neuronio. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X | , Com bina9ao linear das entradas dc um neuronio. 

X ( k ) Vetor de saidas da camada (k). 

X t ,
( k ) Vetor de combina9oes lineares do vetor de entrada da camada (k). 

x s Saida de um neuronio. 



Y Saida de sistema dinamico. 

Y Saida de sistema dinamico identificada por rede neural emuladora. 

Y* Saida dcsejada para um sistema dinamico. 

Y k Entrada de treinamento de neurocontrolador inverso direto dc corrcnte. 

Y k Entrada de referenda de neurocontrolador inverso direto de corrcnte. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SiMBOLOS GREGOS 

a, Angulo dc torcao do elo i . 

r Matriz lONxlON de ganhos de adaptacao. 

F, Matriz 1 Ox 10 de ganhos de adaptacao do elo i . 

5
( k ) Vetor dc derivadas do erro quadratico para a camada (k). 

AFj Vetor 6x1 de erro de saida de modulo neural i . 

c Erro quadratico de saida dc um neuronio ou uma rede neural. 

e
( k ) Vetor de erros de saida da camada (k) de uma rede neural. 

0, Angulo da junta i . 

A Matriz NxN de ganhos de realimentacao positiva definida. 

u, Cocficiente de aprendizado. 

£ Cocficiente de amortecimento. 

a(.) Funcao sigmoide escalar ou vctorial. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T Vetor Nxl dc esforcos dc acionamenlo (forcas ou conjugados). 

x„(q,q) Vetor Nxl dc reacoes coriolis, centrifugas, gravitacionais c perturbacoes. 

x a Vetor Nxl de dinamica nao modclada (atrito, perturbacoes, etc.). 

T t (
c l ' A ) Vetor Nxl de reacoes coriolis c centrifugas. 

x g (q) Vetor Nxl de reacoes gravitacionais. 

T, Esforco de acionamcnto (forca ou conjugado) da junta i . 

X ; Saida do modulo neural i correspondente a entrada Kj . 

T M Vetor Nxl de reacoes incrciais. 

ipj Vetor Nxl de realimentacao proporcional-dcrivativa. 

T , 0 ) Vetor Nxl solucao de Newton-Euler para acelera^oes de junta = 0. 



X
( " Vetor Nxl solu^ao de Newton-Euler para aceleracao = 1 na junta i 

Matriz Nxl ON de regressores do manipulador. 

O r 
Matriz Nxl ON de regressores de referenda do manipulador. 

cD Matriz de regressores. 

w, Vetor 3x1 de velocidade angular do elo i . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fi, Vetor 6x1 de velocidade angular espacial do elo i . 

Frequencia natural. 

Vetor 3x1 de velocidade angular dc referenda do clo i . 

Vetor 6x1 dc velocidade angular espacial de refcrencia do elo i . 

(cox) Operador matriz 3x3 produto vetorial sobrc o vetor co 3x1. 

(•«) Operador matriz 3x6 produto escalar sobre o vetor co 3x1. 

(Ox) Operador matriz 6x6 produto vetorial sobre o vetor fi 6x 1. 

8? Vetor 6x1 de produtos de vclocidades. 

(xh.) Operador matriz 3x6 produto vetorial-escalar sobrc a matriz h 3x3 

[t ,F]^ Matriz dc transferencia 1x6 associada ao caminho dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Fs atezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x(. 

[ T . H ] * Matriz de transferencia 1x10 associada ao caminho de H- ate x(. 

Tx F 1 
L * in ' 1 in J I J 

Matriz de transferencia 1x6 associada ao caminho de F m j ate xm j . 

KiA, ] , Matriz de transferencia 1x6 associada ao caminho de V n i j ate xn ) ). 

[F V 1 
L 1 in » * in J i| 

Matriz dc transferencia 6x6 associada ao caminho de V_ ale F_.. 
ni j in | 

[F»»q]ij Matriz de transferencia 6x1 associada ao caminho de q } ate xm j . 

Submatriz 1x10, particao i , j da matriz de regressores O. 



Capitulo 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CAPITULO 1 

INTRODUCAO GERAL 

1.1 Objctivo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Desde a decada passada, urn vigoroso esforco de pesquisa tern 

sido direcionado ao estudo das redes neurais artificials. As redes neurais sao 

conslituidas por unidades computacionais denominadas neuronios artificials, os quais, 

ao screm interligados massivamente em paralelo, apresentam propriedades coletivas 

tais como a capacidade de aprendizado. Esta interessante propriedade despertou o 

intercsse dos pcsquisadores no sentido de desenvolver as tecnicas necessarias para 

aplicar as redes neurais artificiais no controle de sistemas dinamicos nao lineares, nos 

quais as tecnicas de controle classico, geralmente, nao sao sulicienles para garantir 

satisfatoriamente as especificacoes de desempenho [Narendra & Parthasarathy, 1990]. 

Os manipuladores roboticos, sistemas allamente nao lineares e acoplados, sao cxemplos 

particularmente adequados para o teste de estrategias de controle baseadas em redes 

neurais. Neste sentido, diversos neurocontroladores foram desenvolvidos, a maioria dos 

quais para casos particulares de manipuladores simples, com pequeno niimero de 

juntas. Para manipuladores com maior niimero de juntas, o projeto dos 

neurocontroladores esbarra no grande tamanho das redes neurais necessarias para a 

implemcntacao dos mesmos, alem de um periodo de aprendizado cresccntc. Assim, no 

panorama atual de pesquisas na area, pode-se verificar a ausencia de uma abordagem 

gencrica e sistematica no projeto de neurocontroladores para manipuladores roboticos. 

Dentro deste contexto, o objetivo do presente trabalho c apresentar uma contribuicao ao 

descnvolvimento de tecnicas sistematicas e padronizadas de projeto de 

neurocontroladores para manipuladores roboticos, independentemente do tipo e niimero 

de graus de liberdadc dos mesmos, fornecendo subsidios para uma escolha mais 

critcriosa da estrutura e dos parametros das redes neurais utilizadas. 

I 
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1.2 Metodologia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Esta tese esta baseada no conceito de controle modular de 

manipuladores roboticos, que propoe a utilizacao de modulos de controle independenles 

para acionamento das diferentes juntas de urn dado manipulador. Neste sentido, 

controladores adaptativos e neuroadaptativos foram desenvolvidos com base nesla 

filosofia. Para verificar o desempenho dos controladores propostos e, devido aos altos 

custos de montagens experimentais nesta area, optou-se por testar as tecnicas de 

neurocontrole desenvolvidas atraves de simulacoes compulacionais. 

A simulacao dinamica de um manipulador robotico requer o 

computo da equacao dinamica do mesmo que, dependendo do numero N de juntas, 

pode resultar numa carga computacional excessiva. Neste sentido, foram desenvolvidos 

algoritmos, para calculo da equacao dinamica de manipuladores seriais, caracterizados 

por um esforco computacional de ordem N2. Visando simular a dinamica de 

manipuladores roboticos seriais de maneira bem realista, incluindo a maior parte dos 

efeitos dinamicos enconlrados na pratica, foi desenvolvida uma ferramenta dcnominada 

ROBOTLAB. Esta ferramenta e um software para simulacao dinamica de 

manipuladores roboticos em ambiente Windows, incluindo saida grafica com animacao 

em tres dimensoes. 

Visando o projeto sistematico de controladores neuroadaptativos 

para manipuladores roboticos, optou-se por dividir os mesmos em modulos 

padronizados, de maneira que, para cada junta do manipulador, e associado um modulo 

de controle correspondente, com entradas c saidas bem definidas. Esta abordagem 

modular e, em particular, bastante util no desenvolvimento do neurocontrolador, ja que 

a tarefa de projeto e, desta maneira, dividida no projeto de redes neurais de menores 

dimensoes: os modulos neurais de controle. Estes modulos sao redes neurais bastante 

pequenas cujos parametros e estrutura podem ser determinados com mais facilidade, ja 

que as entradas e saidas sao padronizadas. Os modulos podem ser interligados de 

maneira a implementar um neurocontrolador para qualquer manipulador serial de N 

juntas. 
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1.3 Revisao Bibliografica 

1.3.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A seguir apresenta-se uma revisao bibliografica descrevendo o 

atual panorama das pesquisas na area de controle baseado em redes neurais, dinamica, 

simulacao, controle adaplativo e neurocontrole de manipuladores, de maneira a situar 

adequadamentc o prescntc trabalho em relacao ao cenario de pesquisa nacional e 

internacional. 

1.3.2 Redes Neurais e Neurocontroladores 

A partir da decada passada, houve um grande aumento de 

intcresse na pesquisa de sistemas dotados de capacidade de aprendizado, usando 

modelos inspirados em neuronios biologicos, as chamadas Redes Neurais Artificial's 

[Hecht-Nielsen, 1990], [Hertz, et alii, 1991], [Kovacs, 1996]. As redes neurais sao 

constituidas de elementos adaptativos nao lineares, usualmente chamados de Neuronios 

Artificiais, os quais possuem um elevado grau de interconexao mutua. Apesar da 

limitada capacidade de processamento de informacao de um ncuronio individual, a 

interconexao de um grande numero deles resulta num sistema massivamente paralelo, 

com capacidade de aprender complicadas relacoes nao lineares. Diferentes tipos de 

redes neurais foram modeladas nas ultimas decadas. Algumas das mais conhecidas sao 

o Perceptron [Rosenblatt, 1962], Adaline [Widrow, 1962] e as redes recorrentes de 

Hopfield [Hopfield, 1982]. Em particular, redes neurais baseadas em neuronios Adaline 

tipo sigmoide [Rummelhart, et alii, 1986] tornaram-se bastante utilizadas em aplicacoes 

em controle automatico, apos o desenvolvimento do algoritmo de propagacao retroativa 

de erro [Rummelhart, et alii, 1986], o qual tornou-se o metodo mais difundido para 

treinamento de redes neurais multi-camadas. 
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AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA capacidade de aprender complicados mapeamentos nao 

lineares torna as redes neurais artificiais candidatas promissoras para aplicacoes em 

controle de sistemas nao 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 

tecnicas de controle dinamico baseadas em redes neurais. Desta maneira, surgiu um 

novo e amplo campo de pesquisas denominado Neurocontrole. Foram propostas 

divcrsas maneiras de incluir redes neurais no controle de sistemas dinamicos, seja para 

idcntificacao, seja associadas a controladores convencionais, ou mcsmo 

desempenhando a funcao de controladores. Neste ultimo caso, as redes neurais sao 

chamadas mais apropriadamente de Neurocontroladores. 

A questao da aplicacao da capacidade de auto-aprendizado das 

redes neurais em sistemas de controle e abordada de maneira clara e concisa por 

Nguyen [Nguyen & Widrow, 1991]. Os problemas associados a implementacao de 

neurocontroladores do tipo adaptativo e do tipo "por aprendizado" sao discutidos por 

Tanomaru [Tanomaru & Omatu, 1991 J, [Tanomaru & Omatu, 1992] e Yamada 

[Yamada & Yabuta, 1991], [Yamada & Yabuta, 1993]. Narendra discule em detalhes o 

uso de metodos baseados em gradiente para otimizar o desempenho de sistemas 

dinamicos que inclucm redes neurais [Narendra & Parthasarathy, 1991]. O problema de 

treinamento de redes neurais em aplicacoes de servocontrole e abordado por Low [Low, 

et alii, 1993], que propoe um metodo eficiente para treinar neurocontroladores de 

sistemas nao lineares. Um metodo, baseado em logica nebulosa, para determinacao on-

line dos coeficiente de aprendizado e adaptacao de neurocontroladores e apresentado 

por Cavalcanti [Cavalcanti, 1995]. 

Acompanhando o aprimoramento das tecnicas de otimizacao de 

sistemas dinamicos contendo redes neurais, foram publicados inumeros trabalhos 

relativos ao uso de redes neurais nas mais diversas areas de controle automatico: 

identificacao de sistemas [Babu & Eswaran, 1992], [Mistry & Nair, 1994], [Sira-

Ramirez & Zak, 1991], [Chen, et alii, 1990]; controle robusto [Qing, 1992]; controle 
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otimo [Zhang, et alii, 1992]; rejeicao de perturbacoes [Mukhopadhyay & Narendra, 

1993]; controle baseado em logica nebulosa [Werbos, 1993], [Kim, et alii, 1993]; etc. 

Acompanhando os desenvolvimentos teoricos em neurocontrole, 

diversas aplicacoes foram propostas, particularmcnte na area de engenharia eletrica. 

Diversos excmplos de neurocontroladores de corrente em sistemas eletronicos 

industrials sao encontrados na literatura. Dois neurocontroladores, (um Inverso Direto e 

outro Adaptativo Indircto), para controle de corrente de retificadorcs, sao descritos em 

[Pinheiro, et alii, 1995]. Tai, [Tai, et alii, 1990], apresenta um neurocontrolador inverso 

direto para regulagem de corrente, tensao e velocidade de um motor 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 controlador 

Proporcional-Integral. Em comparacao com o controlador Proporcional-lntegral 

emulado, apos o treinamento, este neurocontrolador apresenta desempenho dinamico 

semelhante, com as vantagens de adaptabilidade, maior robustez a variacoes 

paramclricas c baixa sensibilidade a ruidos. A eslabilidade de um neurocontrolador dc 

corrente para inversor PWM e analisada em [Itoh, et alii, 1990]. Em [Song, et alii, 

1991 ] apresenta-se um neurocontrolador adaptativo de corrente estatorica para motores 

de inducao, que apresenta distorcao harmonica consideravelmente menor que 

controladores por histerese convencionais. Neurocontroladores para a corrente 

estatorica de motores de inducao, baseados na configuracao de controle inverso direto, 

sao apresentados cm [Alsina & Gehlot, 1992-A], [Alsina & Gehlot, 1993-C]. Um 

neurocontrolador adaptativo direto para a corrente estatorica de motores de inducao e 

descrilo em dctalhes em [Alsina & Gehlot, 1995-E] e [Alsina & Gehlot, 1995-B]. 

Sistemas de controle neuroadaptativos para acionamento de motores de inducao 

baseados em campo orientado foram sugeridos[Ba-Razzouk, et alii, 1995], [Alsina & 

Gehlot, 1993-D]. 
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1.3.3 Dinamica e Simulacao de Manipuladores zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os manipuladores roboticos sao sistemas mecanicos constituidos 

por corpos rigidos interligados por juntas (rotacionais ou prismaticas) acionadas por 

atuadores. Matematicamente, a dinamica destes sistemas e descrita por uma equacao 

diferencial vetorial nao linear de segunda ordem. Assim, a dinamica inversa de um 

manipulador generico de N juntas e dada por: 

T = M(q).q + T 0 (q ,q ) (1.1) 

onde, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x = Vetor Nxl de esforcos de acionamento (forcas ou conjugados). 

q = Vetor Nxl de variaveis de juntas (angulos ou deslocamentos). 

M(q) = Matriz de Inercia NxN. 

To(<l»Q) = Vetor Nxl de reacoes coriolis, centrifugas, gravitacionais e perturbacoes. 

A dinamica direta e obtida invertendo a Equacao (1.1): 

q = M ( q ) - ' ( t - T 0 ( q , q ) ) (1.2) 

O custo de montagens experimentais na area de robotica e 

elevado, tornando dificil a sua adquisicao por parte de instituicoes de ensino e pesquisa 

no Brasil. A utilizacao de simulacao computacional de sistemas robotizados e uma 

solucao alternativa de baixo custo para aplicacoes de ensino e pesquisa na area de 

robotica. A simulacao dinamica de manipuladores envolve a integracao numerica da 

equacao (1.2) de maneira a obtcr a cvolucao temporal do vetor de posicoes de junta q 

produzido por um vetor de esforcos de acionamento correspondenle. A obtencao da 

equacao de dinamica direta ou inversa em formula fechada e um procedimento tedioso, 

sendo praticavel para manipuladores de duas ou tres juntas. Para manipuladores de mais 

graus de liberdade a obtencao manual da formula fechada torna-se impraticavel. E claro 

que metodos de computacao simbolica podem ser utilizados com sucesso, mas a 
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equacao resuitante normalmente ocupa algumas paginas de simbolos, de maneira que 

metodos numericos sao mais adequados. 

Historicamente, os dois metodos classicos para obtencao da 

equacao de dinamica inversa de manipuladores roboticos sao o Metodo Lagrange 

[Uicker, 1967] e o metodo Newton-Euler [Luh, et alii, 1980]. O primeiro, permite obter 

separadamente os termos da equacao dinamica: matriz de inercia, reacoes coriolis e 

ccntrifugas e reacao gravitacional. Uma desvantagem deste metodo e a elcvada carga 

computacional, que aumenta numa proporcao N4. Assim, para manipuladores com 

muitos graus de liberdade, a carga computacional torna-se enorme. Por outro lado, o 

Metodo Newton-Euler, que tornou-se popular a partir dos anos oitenta, e um metodo 

recursivo para o calculo dos conjugados de acionamento (dinamica inversa), 

apresentando uma carga computacional proporcional ao numero de juntas, sendo assim 

mais apropriado para aplicacoes em tempo real. Este metodo apenas calcula 

numericamente o vetor de esforcos de acionamento, apresentando a desvantagem de 

nao manter a cstrutura da equacao dinamica. 

Modelos dinamicos simplificados, apresentando carga 

computacional menor, foram propostos. Por exemplo, Li [Li, 1989], apresenta um 

metodo de linearizacao da dinamica de manipuladores baseado no metodo Lagrange. E 

claro que o preco a pagar pela simplificacao e uma menor precisao na modelagem, de 

maneira que foram realizados esforcos de pesquisa visando obter modelos acurados que 

apresentasscm rcducao na carga computacional. Uma boa analise comparativa de varios 

metodos de calculo da equacao dinamica e encontrada em [Zomaya, 1991 J. Hollerbach 

[Hollerbach, 1980] aprescntou uma forma recursiva para o metodo Lagrange com carga 

computacional de ordem N, mas perdendo informacao relativa a estrutura da equacao 

dinamica. Baharin [Baharin & Green, 1991] e Li [Li, 1988] aprescntaram metodos de 

calculo da equacao dinamica baseados no metodo Lagrange com carga computacional 

de ordem N , mantendo a cstrutura do modelo. Metodos mais eficientes [Lilly & Orin, 

1991] , [Featherstone, 1987] , apresentando esforcos computacionais de ordem N2 

foram desenvolvidos. 
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Modelos mais eficientcs para aplicacoes especificas foram 

desenvolvidos. Um metodo de computacao eficiente para a dinamica inversa e a matriz 

de inercia, reorganizando as equacoes visando um conjunto minimo de parametros 

dinamicos, foi proposto por Kawasaki [Kawasaki, et alii, 1992]. Este metodo, orientado 

para identificacao parametr ia , apresenta um esforco computacional de ordem N2. Um 

metodo eficiente para o calculo da equacao dinamica de manipuladores que incluem 

cadeias cinematicas fechadas e atuadores redundantes foi apresentado por Nakamura 

[Nakamura & Ghoudoussi, 1989]. 

Formas mais elaboradas para a equacao dinamica foram 

propostas, visando uma notacao mais simples, compacta e elegante, de maneira a 

possibilitar o uso de novas fcrramentas matcmaticas. Fang [Fang, et alii, 1994] 

apresentou um metodo recursivo para o calculo da equacao dinamica baseado no 

conceito de corpos aumentados e sistemas compostos. Park [Park & Borrow, 1994], 

apresentou um metodo recursivo, baseado na geometria de Riemann, para o calculo da 

equacao dinamica. Utilizando uma transformacao de variaveis apropriada, Jain [Jain & 

Rodriguez, 1994] desenvolveu um metodo recursivo, baseado nas equacoes de 

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

Na simulacao dinamica de manipuladores e necessario integrar 

numericamente a Equacao (1.2), a qual envolve a inversa da matriz de inercia M(q). 

Assim, para realizar a simulacao de manipuladores e preciso obter explicitamente esta 

matriz. Como o metodo Newton-Euler apenas computa numericamente o vetor de 

esforcos de acionamento, em principio nao pode ser utilizado para o calculo da matriz 

de inercia, mas Walker [Walker & Orin, 1982] desenvolveu um artificio para 

possibilitar o calculo da matriz de inercia a partir deste metodo recursivo. Balafoutis 

[Balafoutis & Palel, 1989] apresentou um metodo eficiente, baseado no conceito de elos 

gencralizados e aumentados, para o calculo da matriz de inercia e da dinamica direta, 

apresentando carga computacional de ordem N2. Alsina e Gehlot [Alsina & Gehlot, 

1996-C], [Alsina & Gehlot, 1994-A], [Alsina & Gehlot, 1994-D] desenvolveram dois 

metodos para calculo recursivo da matriz de inercia, com carga computacional de 

ordem N2, baseados numa representacao em diagrama de blocos da equacao dinamica. 
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Ao lado dos metodos acima, foram apresentados metodos para 

obtencao da dinamica direta (Equacao 1.2) que nao requercm o calculo da matriz de 

inercia. A partir do metodo Newton-Euler, Gougoussis [Gougoussis & Donat, 1990] 

desenvolveu um metodo para solucao em tempo real da dinamica direta, baseado em 

lacos algebricos resolvidos atraves de hardware analogico. Ko [Ko, 1992] apresentou 

um metodo recursivo para solucao da dinamica direta, a qual e formulada de maneira 

identica a um Filtro de Kalman. 

Por outro lado, em oposicao a filosofia essencialmente 

algoritmica dos metodos acima, novas arquiteturas de computadores, dedicadas a 

solucao da equacao dinamica de manipuladores, foram investigadas. Javaheri [Javaheri 

& Orin, 1988] apresentou algumas arquiteturas sistolicas para obtencao da matriz de 

inercia baseadas em 1, N e N(N+l)/2 processadores VLSI dedicados, conseguindo uma 

carga computacional de ordem N. Lee [Lee & Chang, 1988] propos varios algoritmos 

paralclos para computacao em tempo real da dinamica direta de manipuladores 

roboticos baseados cm Arquitetura SIMS (single-instruction multiple-data-stream), 

utilizando um numero de processadores igual ao numero de graus de liberdade do 

manipulador. O numero de processadores otimo para o calculo da dinamica inversa em 

sistemas de multiprocessadores foi investigado por Lee [Lee & Chen, 1990]. Fijany 

[Fijani, 1994], [Fijany, et alii, 1994] desenvolveu algoritmos paralelos para o calculo da 

matriz de inercia e da dinamica direta com carga computacional de ordem log(N). Um 

metodo paralelo baseado no metodo Newton-Euler para a obtencao em separado dos 

diversos termos da equacao de dinamica inversa foi proposto por Pu [Pu & Eldin, 

1994]. 

A simulacao computacional pode ser implemenlada para emular 

rcalisticamentc os efeitos dinamicos envolvidos no funcionamenlo de manipuladores. 

Simuladores dinamicos de manipuladores sao ferramentas poderosas com aplicacoes 

em varias areas. No ambito da pesquisa, a simulacao dinamica permite o estudo de 

estrategias de controle de robos sem a necessidade de um prototipo real [Inigo & 

Morton, 1991]. A simulacao pode ser utilizada ainda para programacao off-line de 
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manipuladores [Schroer & Tech, 1986], [Callan, 1986] e testes de funcionamento 

[Chevasin & Premier, 1984]. A simulacao grafica, incluindo animacao em 3D e uma 

poderosa ferramenta para o ensino introdutorio de robotica; neste sentido diversos 

simuladores foram desenvolvidos [Raz, 1989], [White, el alii, 1989]. Na manufatura 

flexivel, a simulacao grafica permite a rapida programacao de tarefas off-line e testes de 

funcionamento da celula de trabalho. Por outro lado, o uso de interfaces graflcas em 

telerobotica esta se tornando uma ferramenta promissora para controle amigavel de 

robos a distancia [Agba, 1995]. 

Dois pacotes de software para simulacao dinamica e grafica de 

manipuladores roboticos, destinados a aplicacoes de ensino e pesquisa, merecem 

dcstaque:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Robotica [Nethery & Spong, 1989] e Robotics Toolbox [Corke, 1996]. 

Robotica, um pacote de software para analise, simulacao dinamica e animacao de robos 

baseado na linguagem Mathemalica, faz uso extensivo das capacidades de 

proccssamento simbolico da mesma. Robotics Toolbox e uma biblioteca de funcoes 

desenvolvidas como uma extensao da linguagem Matlab, voltada essencialmcnte para a 

area de robotica, com propositos semelhantes ao pacote Robotica. O software 

ROBOTLAB [Alsina & Gehlot, 1995-C], [Alsina & Gehlot, 1996-A], [Alsina & Gehlot, 

1996-B], aprescntado nesla tese, inclui, alem de um pacote para simulacao dinamica e 

grafica de manipuladores roboticos, varias bibliotecas de funcoes relativas a diversas 

areas da robotica, tais como: cinemalica, dinamica, geracao de trajetoria, controle, etc. 

scndo uma ferramenta util, tanto na area de pesquisa como na area de ensino. 

ROBOTLAB e Robotics Toolbox, ao contrario de Robotica (baseado em solucoes 

simbolicas), sao baseados em solucoes numericas, mais eficientes do ponto de vista 

computacional. Apesar de apresenlar um conjunlo de funcoes basicas ligeiramente 

inferior a Robotics Toolbox, a capacidade de animacao grafica de ROBOTLAB e 

bastante superior, tanto a Robotics Toolbox como a Robotica. Ao contrario de Robotics 

Toolbox, ROBOTLAB e Robotica apresentam interfaces amigaveis, baseadas em menus 

e janelas auto-explicativos, que simplificam a interacao com o usuario. 
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1.3.4 Controladores Adaptativos para Manipuladores zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Devido alto grau de nao linearidade, o controle acurado de 

manipuladores roboticos e um problema bastante complexo. Para a sua solucao, 

diversas estrategias de controle tern sido propostas, desde o uso de simples 

controladores PID (Proporcional-lntegral-Derivativo) ate sofisticadas tecnicas de 

controle adaptativo nao linear. Para a maioria dos manipuladores industriais usados na 

alualidade, dotados de engrenagens de reducao (que normalmente aumentam o grau de 

desacoplamento da dinamica), controladores independentes para acionamento das 

juntas [Hsia, et alii, 1991] sao suficientes para o controle de posicao, embora a precisao 

nao seja muito boa em aplicacoes de rastreamento de trajetoria. Para requisitos mais 

severos de rastreamento de trajetoria, estrategias de controle baseadas em modelo 

dinamico, tai como Torque Computado [Alici & Daniel, 1993], apresentam melhor 

desempenho que os controladores PID independentes, embora que pagando o preco de 

aumento na carga computacional [Yoo, ct alii, 19911. 

Para manipuladores com acionamento direto (sem reducoes), 

quando os requisitos de rastreamento de trajetoria sao severos, a precisao do modelo 

dinamico utilizado no controlador afeta diretamente o desempenho do mesmo. Por este 

motivo tecnicas de eslimacao de parametros e controle adaptativo sao, geralmente, 

requeridas. As tecnicas de controle adaptativo de manipuladores podem ser divididas 

em dois grandes grupos: tecnicas que sao baseadas em modelo dinamico e tecnicas que 

nao sao baseadas em modelo dinamico. As tecnicas que nao se baseiam em modelo 

dinamico rcqucrem menor esforco computacional [Song, 1994] e, geralmente, o 

controle e decentralizado (controladores independentes para as juntas) [Seraji, 1989]. A 

pesar do menor custo computacional, estes metodos sao menos precisos do que aqueles 

baseados em modelo. Alguns controladores adaptativos propostos sao baseados em 

modelos lincarizados [Liu & Lin, 1988], [Guo & Angeles, 1989], o que permite o uso de 

tecnicas de controle classico, mas por outro lado, a precisao so e boa para desvios 

pequenos em relacao a trajetoria nominal. 
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AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA formulacao da equacao dinamica de manipuladores em forma 

Linear-Em-Parametros [Khosla, 1989] permitiu um grande avanco no controle 

adaptativo de manipuladores roboticos. Desde entao, varios controladores adaptativos 

baseados no modelo nao linear complcto 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 versao 

adaplativa, globalmente estavel, do metodo Torque Computado. A principal 

desvantagem deste metodo era a necessidade de medicao das aceleracoes de junta. 

Outra versao do metodo Torque Computado Adaptativo, utilizando uma lei 

Proporcional-Integral para identificacao de parametros, e apresentada em [Kelly, et alii, 

1989]. Slotine [Slotine & Li, 1988] apresentou um controlador adaptativo baseado em 

modelo, globalmente estavel, que dispensa a medicao das aceleracoes de junta. Este 

controlador adaptativo serviu de inspiracao para inumeros outros e moslrou excelentes 

resultados nos testes experimentais [Dessaint, et alii, 1990], [Dessaint, et alii, 1992]. 

Bayard [Bayard & Wen, 1988] apresentou uma serie de novos controladores adaptativos 

baseados em modelo dinamico, globalmente estaveis segundo Lyapunov. Stepanenko 

[Stepanenko & Su, 1994] apresentou um controlador adaptativo baseado em modelo, 

incluindo a dinamica dos atuadores (motores eletricos). Tecnicas de controle robusto 

foram utilizadas por Reed [Reed & lannou, 1989] para melhorar o desempenho de 

controladores adaptativos baseados em modelo na presenca de perturbacocs e melhorar 

a sua estabilidade. Colbaugh [Colbaugh & Seraji, 1994] descreve um controlador 

adaptativo baseado cm modelo para controle em coordenadas cartesianas, globalmente 

estavel segundo Lyapunov. 

Nos ultimos tempos, tern sido pesquisada a associacao dos 

controladores adaptativos baseados no modelo dinamico de manipuladores com 

sofisticadas tecnicas de controle nao linear, tais como Sistemas de Estrutura Variavel, 

Logica Nebulosa e Redes Neurais. Controladores adaptativos associados a sistemas de 

estrutura variavel, projetados para minimizar o efeito de batimento("chattering") foram 

propostos por Vega [Vega, et alii, 1994] e Yao [Yao & Tomizuka, 1994]. Hsu [Hsu & 

Fu, 1994], utilizando logica nebulosa, projetou um controlador adaptativo, robusto, 

baseado cm modelo. Alsina e Gehlot [Alsina & Gehlot, 1995-D] apresentaram um 
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controlador adaptativo para manipuladores roboticos baseado em redes neurais 

modulares. 

Apesar do bom desempenho, os controladores adaptativos 

baseados em modelo pagam o custo da elevada carga computacional envolvida no 

calculo do modelo dinamico. Neste sentido, esforcos de pesquisa foram direcionados 

visando diminuir o csforco computacional envolvido na implementacao desles 

controladores. Temeltas [Temellas & Asher, 1992] propos a utilizacao de regressores 

independentes para cada elo visando a identificacao dos parametros dinamicos de 

manipuladores atraves de arquiteturas paralelas, o que permite uma reducao 

consideravel do tempo de computacao. Alsina e Gehlot [Alsina & Gehlot, 1994-C], 

[Alsina & Gehlot, 1995-F], apresentaram uma formulacao modular para o controlador 

adaptativo de Slotine [Slotine & Li, 1988], permitindo o calculo do esforco de controle 

de maneira recursiva e eficiente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.3.5 Neurocontroladores para Manipuladores 

O desenvolvimento de arquiteturas VLSI de redes neurais [Kung 

& Hwang, 1989], voltadas para aplicacoes em robotica, torna viavel o uso das mesmas 

na solucao de uma amplia gama de problemas na area, desde o planejamento de 

movimentos [Gambarella & Haex], cinematica inversa [Alsina & Gehlot, 1994-E], 

[Alsina & Gehlot, 1995-A], controle de trajetoria [Chin, et alii, 1992], controle hibrido 

de forca e posicao [Connolly & Pfciffer, 1993], ate solisticadas tecnicas de controle de 

movimcnto baseadas em realimentacao de visao [Martinetz, et alii, 1990], [Waller & 

Schulten, 1993]. Nestes problemas, inerentemente nao lineares, tenta-se aproveitar ao 

maximo a capacidade de aprendcr complexos mapeamentos nao lineares das redes 

neurais, bem como o grande poder computacional decorrenle do paralelismo massivo 

associado as mesmas. 

Um grande numero de neurocontroladores para controle de 

trajetoria de manipuladores pode ser encontrado na lileratura, embora que a maioria dos 
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estudos se restrinja a bracos de robo simples, de um ou dois elos [Kuperstein & Wang, 

1990], [Yuan, et alii, 1994], [Alsina & Gehlot, 1992-B], [Zomaya, 1993]. Uma analise 

comparativa de neurocontroladores para robos de dois elos pode ser encontrada em 

[Alsina & Gehlot, 1994-B]. Chen [Chen, et alii, 1993] apresenta um esquema de 

controle para manipulador de duas juntas, no qual um controlador torque computado e 

associado a uma rede neural para compensacao de erros de modelagem. Tambem para o 

controle de um robo de duas juntas, Ozaki [Ozaki, et alii, 1991] apresenta um esquema 

que utiliza redes neurais para identificar as matrizes do modelo dinamico do 

manipulador, de maneira a implementar um compensador nao linear semelhante ao 

controlador torque computado. O erro de realimentacao e utilizado para treinar as redes 

neurais. Saad [Saad, et 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 medicao ou estimacao das aceleracoes de junta, no qual 

varias redes neurais sao utilizadas para compensar os termos nao lineares da equacao 

dinamica. Zomaya [Zomaya, 1993] propoe o uso de um esquema de controle para 

manipulador de duas juntas, no qual uma rede neural, usando aprendizado por reforco, e 

treinada para compensar as incertczas de modelagem de um controlador convencional 

baseado cm modelo. Alsina [Alsina & Gehlot, 1993-A], [Alsina & Gehlot, 1993-BJ 

apresenta um neurocontrolador inverso direto modular, baseado no metodo de 

formulacao dinamica Newton-Euler, para manipuladores de N graus de liberdade. Zeng 

[Zeng, 1994] descreve os resultados de simulacao de um controlador para robo 

industrial, no qual uma rede neural, associada a um controlador Proporcional-Integral-

Derivativo, e utilizada para compensar nao linearidades. Sharifi [Sharifi, et alii, 1994] 

apresenta um neurocontrolador baseado na rede neural CMAC (Cerebellear Model 

Articulation Controller), funcionando em paralelo com um controlador de ganhos fixos. 

O neurocontrolador aprende a dinamica inversa do manipulador por meio do erro de 

realimentacao e e utilizado para compensacao de nao linearidades. Karakasoglu 

[Karakasoglu, et alii, 1993] propoe o uso de um conjunto de redes neurais dinamicas 

recorrentes para o controle adaptativo decentralizado de manipuladores. Cada rede 

neural e treinada para aprender o modelo discreto de dinamica inversa de cada elo 

independente. 
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Melhoras de desempenho consideraveis podem ser obtidas 

utilizando os neurocontroladores junto com outras tecnicas avancadas de controle. A 

associacao de neurocontroladores de robos com tecnicas de controle por sistemas de 

estrutura variavel (VSS) permite melhorar o desempenho dos mesmos em tennos de 

estabilidade e robustez [Pei, et alii, 1992], [Zihong, et alii, 1994]. Nos ultimos anos, 

varios trabalhos foram apresentados associando neurocontroladores a logica nebulosa 

[Chen & Gill, 1994], [Foo, et alii, 1994], [Pletl, 1995] e a algoritmos geneticos [Mester, 

1995], apontando na direcao de verdadeiros controladores inteligentes para 

manipuladores roboticos. 

Apesar de um grande numero de neurocontroladores eficientes 

para manipuladores roboticos terem sido propostos, a grande maioria foi desenvolvida 

para manipuladores de duas juntas. Quando o numero de juntas aumenta, verifica-se um 

correspondente aumento na carga computacional, no tempo de treinamento e no 

tamanho das redes neurais necessarias para implementar os neurocontroladores. No 

sentido de diminuir estes problemas, Alsina e Gehlot [Alsina & Gehlot, 1995-D] 

desenvolveram o conceito de modulos neurais para controle de manipuladores. Nesta 

tecnica, modulos neurais (redes neurais padronizadas de pequeno tamanho), sao 

associados a cada elo do manipulador e interligados num esquema global de controle, 

emulando a dinamica inversa de maneira sequencial analoga ao metodo Newton-Euler. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.4 Organizacao do Trabalho 

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

a dar uma visao global do trabalho realizado e facilitar a leitura dos Capitulos seguintes. 

No Capitulo 2 e apresentada uma revisao sucinta sobre redes 

neurais artificials e as tecnicas de controle baseadas nas mesmas. A Secao 2.2 apresenta 

uma revisao dos principals conceitos envoividos nas redes neurais: descreve-se a sua 

unidadc basica, o neuronio artificial, aprescnta-se a estrutura das mesmas e sumariza-se 
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o algoritmo de propagacao retroativa de erro, utilizado no treinamento da maioria das 

redes neurais multicamadas. A Secao 2.3 descreve o estado-da-arte das tecnicas de 

neurocontrole. O uso de redes neurais em sistemas de controle e revisado. Apresenta-se 

o neurocontrolador inverso e as diferentes configuracoes de treinamento associadas ao 

mesmo. As conclusoes do Capitulo sao apresentadas na Secao 2.4. 

O Capitulo 3 aborda o problema de formulacao dinamica de 

manipuladores. Um resumo sucinto sobre cinematica de manipuladores roboticos e 

apresentado na Secao 3.2. As equacoes de Dinamica Inversa e de Dinamica Direta sao 

apresentadas na Secao 3.3. Na Secao 3.4, o metodo Newton-Euler para calculo da 

dinamica inversa e descrito e uma forma equivalente baseada em vetores 6x1 e 

apresentada. A relacao das Equacoes de dinamica direta e inversa com os problemas de 

simulacao e controle de robos e destacada na Secao 3.5. Na Secao 3.6, uma 

reprcsentacao em forma de diagraina de blocos para a matriz de inercia e desenvolvida 

e dois metodos para calculo recursivo da matriz de inercia sao propostos [Alsina & 

Gehlot, 1996-C], [Alsina & Gehlot, 1994-A], [Alsina & Gehlot, 1994-D], Uma forma 

fatorada da matriz de inercia e desenvolvida na Secao 3.7. As conclusoes relativas ao 

Capitulo 3 sao discutidas na Secao 3.8. 

No Capitulo 4 apresenta-se uma estrategia de controle adaptativo 

modular para manipuladores roboticos. O controlador classico de manipuladores 

roboticos Torque Computado, e descrito sucintamente na Secao 4.2. Na Secao 4.3, a 

dinamica do manipulador e expressa em forma Linear-Em-Parametros e uma forma 

recursiva para o calculo da matriz de regressores e apresentada na Secao 4.4. O 

controlador adaptativo baseado em modelo proposto por Slotine [Slotine & Li, 1988] e 

sumariamentc descrito na Secao 4.5. A prova de estabilidade deste controlador e 

apresentada na Secao 4.6. Uma estrutura modular para o calculo em tempo real deste 

controlador e proposta na Secao 4.7. Resultados de simulacao computacional para um 

manipulador de tres juntas sao apresentados na Secao 4.8, mostrando o desempenho do 

controlador modular proposto. Na Secao 4.9 as conclus5es relativas ao Capitulo 4 sao 

apresentadas. 
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No Capitulo 5 sao propostas tecnicas baseadas em redes neurais 

modulares para controle de trajetoria de Manipuladores Roboticos. Na Secao 5.2, o 

metodo Newton-Euler para calculo recursivo da dinamica inversa e reformulado em 

forma Linear em Termos Cinematicos. Esta formulacao e utilizada como base para 

desenvolver o esquema de neurocontrole modular, o qual e apresentado na Secao 5.3. O 

metodo de treinamento dos modulos neurais e discutido na Secao 5.4. Um esquema de 

treinamento adaptativo direto para o neurocontrolador modular e proposto na Secao 5.5. 

Resultados de simulacao para um braco de tres juntas sao apresentados na Secao 5.6, 

verificando o bom desempenho dinamico do esquema de neurocontrole modular 

proposto. As conclusoes do Capitulo 5 sao apresentadas na Secao 5.7. 

No Capitulo 6 descreve-se o simulador de robos ROBOTLAB 

[Alsina & Gehlot, 1995-C], [Alsina & Gehlot, 1996-A], [Alsina & Gehlot, 1996-B], 

que e uma ferramenta para simulacao dinamica de manipuladores incluindo animacao 

grafica em 3D. Na Secao 6.2 o software ROBOTLAB e descrito, apresentando-se as 

caracteristicas gerais do mesmo. A interface com o usuario e o formalo dos arquivos de 

entrada e das variaveis de estado sao descritos na Secao 6.3. As varias opcoes de saida 

de dados em forma grafica sao apresentadas na Secao 6.4. Na Secao 6.5, as diversas 

funcoes ROBOTLAB sao listadas, dando-se uma dcscricao sumaria das mesmas. Na 

Secao 6.6 sao apresentadas as conclusoes relativas ao Capitulo 6. 

No Capitulo 7 e feita uma avaliacao do trabalho realizado e as 

conclusoes linais sao apresentadas. Na Secao 7.2 sao destacadas as principals 

contribuicoes cicnlificas do trabalho realizado e as principals publicacoes nacionais e 

internacionais decorrentes do mesmo. As perspectivas futuras para continuacao do 

trabalho de tese sao apresentadas na Secao 7.3. As consideracoes finais sao discutidas 

na Secao 7.4. 
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CAPITULOzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2 

REDES NEURAIS E NEUROCONTROLADORES 

2.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ncstc Capitulo aprcscnta-sc uma revisao sobre os principals 

conceitos envolvidos no estudo de redes neurais artificials e o seu uso no controle de 

sistemas dinamicos. Na Secao 2.2 sao estudadas as redes neurais baseadas em 

elementos adaptativos lineares tipo sigmoide, "Adaline Sigmoide" [Rumelhart, et alii, 

1986]. Na Secao 2.2.1 e apresentado o modelo do neuronio artificial. As caracteristicas 

das redes neurais, constituidas por camadas de neuronios interligados, sao discutidas na 

Secao 2.2.2 O algoritmo padrao de aprendizado para redes neurais multicamadas 

baseado na propagacao retroativa de erro [Rumelhart, et alii, 1986] e apresentado na 

Secao 2.2.3. Na Secao 2.3 discute-se o uso de redes neurais como neurocontroladores 

de sistemas dinamicos. Na Secao 2.3.1 e apresentado um resumo das diversas 

possibilidades de uso de redes neurais em sistemas de controles. Na Secao 2.3.2 e 

descrito o neurocontrolador inverso. Os esquemas de treinamento mais comuns para o 

neurocontrolador inverso sao apresentados na Sec3o 2.3.3. 

2.2 Redes Neurais Artificiais 

2.2.1 O Neuronio Artificial 

O Neuronio Artificial e a unidade basica da estrutura de uma rede 

neural. A estrutura tipica de um neuronio artificial e mostrada na Figura 2.1. O vetor de 

entradas Xc = [xci xc2 x,.,,]1 e combinado linearmenle atraves dos pesos w,'s, 

produzindo a saida linear \ L , que por sua vez, passando pela funcao de ativacao fa(.), 

resulta na saida do neuronio xs: 
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+ 1 

Fig. 2.1 - O Neuronio Artificial. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X,. = W0 + W,.Xc l + W2.Xc2 + ... + Wn.Xcll = W'.[ l XeY (2.1) 

xs = f„(x,.) (2.2) 

onde W = [w0 w, w2 .... w„] e o vetor de pesos do neuronio e w0 e chamado de 

limiar de ativacao do mesmo. 

A capacidade de processamento de informacao de um neuronio 

artificial e pequena. Um neuronio individual funciona como um classificador linear: 

dados dois conjuntos diferentes (classes), linearmente separaveis, de valores do vetor 

Xc, o neuronio, atraves da sua funcao de ativacao (tambem chamada de Funcao 

Criterio) pode determinar se um dado vetor de entradas pertence a uma ou outra classe. 

Para poder realizar esta tarefa, o neuronio deve "aprender", isto e, os seus pesos devem 

ser ajustados atraves de um algoritmo de aprendizado adequado, de maneira a 

classificar corretamente os diferentes vetores de entrada. A classificacao e defmida pcla 

saida xs, assim, diferentes faixas de valores de valores de xs sao associados as diferentes 

classes. 
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Os algoritmos de aprendizado podem ser classificados em dois 

grandes grupos: Aprendizado Supervisionado e Aprendizado Nao Supervisionado. No 

aprendizado supervisionado utiliza-se um conjunto de pares entrada-saida, ou seja, 

valores do vetor de entrada associados aos valores correspondentes de saida desejados. 

A saida do neuronio correspondente a uma dada entrada e comparada a saida desejada e 

a diferenca entre as duas e utilizada pelo algoritmo de aprendizado para corrigir os 

pesos de maneira a reduzir o erro entre as mesmas. No aprendizado nao supervisionado 

nao c necessaria a apresentacao das saidas desejadas para realizar o treinamento. 

classificar o vetor de entrada. Diversas funcoes nao lineares foram propostas como 

funcao criterio: funcao sinal, funcao rampa, funcao quadratica, funcao sigmoide 

[Barnard & Casasent, 1989], funcao logaritmoide simetriea [Goh & Tan, 1994], etc. 

Quando a funcao de ativacao utilizada e uma sigmoide, o neuronio c denominado 

Elemento Linear Adaptativo tipo Sigmoide, "Adaline" sigmoide [Rumelhart, et alii, 

1986], [Widrow & Lehr, 1990]. A funcao sigmoide do tipo tangente hiperbolica 

[Nguyen & Widrow, 1991], que e mostrada na Figura 2.2, e uma funcao continua, 

diferenciavel e limitada entre - l e i . Matematicamente e expressa por: 

A funcao de ativacao fa(.) fornece ao neuronio a capacidade de 

a (x , ) = tanh(xL) = (2.3) 
U + e- 2 , x 'V 

A sua dcrivada e dada por: 

C(x, . ) = 
d(tanhzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(X| )) 

dx, 
= l - ( t a n h ( x , ) ) 2 - l - x s 2 (2.4) 
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Fig. 2.2 - Funcao Sigmoide tipo Tangente Hiperbolica. 

2.2.2 A Rede Neural Multicamadas 

O neuronio artificial, tornado individualmente, possui pequena 

capacidade computacional. A interligacao de um grande numero de neuronios permile 

obter sistemas que apresentam um elevado poder computacional global, capazes de 

aprender complexos mapeamentos nao lineares. Estes sistemas, que tiram vantagem do 

trabalho em paralelo de neuronios interligados massivamente, sao denominados Redes 

Neurais Artificiais. Em principio, os neuronios podem ser concctados em inumeraveis 

topologias. Em particular, uma topologia simples e amplamente utilizada e a rede 

neural multicamadas, na qual os neuronios sao agrupados em camadas sucessivas e a 

saida de cada um dos neuronios de uma dada camada e ligada apenas a todos os 

neuronios da camada subsequenle. A Figura 2.3 mostra a estrutura tipica de uma rede 

neural com quatro camadas: uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma 

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

Numerando as camadas em ordem cresccnte a partir da entrada, 

uma dada camada (k) transforma o vetor de entradas X t k l ) , (que e a saida da camada (k-

1) anterior), no vetor de saidas Xtk). Assim, numa rede de m camadas, o vetor de 

entradas da rede X(0) e transformado sucessivamente atraves das diversas camadas, 

resultando no vetor de saidas da rede X(m). Podemos dizer, entao, que a rede neural 

mapeia o vetor de entradas X(0) no vetor de saidas X(m). Para a rede neural 

multicamadas de neuronios Adaline sigmoide, esta relacao entrada-saida, que 

dcnominaremos "Mapeamcnto Direto" da rede neural, e dada matematicamente por: 

X,.(k) = lW ( k ) jT l l (X0"0)1 ' ] ' (2.5) 

X(k) = a(X,,(k)) (2.6) 

onde, considerando que a camada (k) e constiluida por (n) neuronios, utilizou-se a 

scguinte nomenclatura: W(k) e a matriz de pesos da camada (k), constituida pelos 

vetores coluna W( l/k) de pesos do neuronio (i) da mesma camada, 
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W<k) = [W0(k) W(1)(k) W(2)(k) W(3)(k) W(n)(k)] (2.7) 

W0(k) e o vetor de limiares de ativacao da camada (k) constituido pelos limiares w0())(k) 

(onde o subscrito (i) indica o neuronio (i) da mesma camada): 

Wo™-^,)" w0 ( 2 ) w w0 ( n /k )]T (2.8) 

Por comodidade de notacao, adotamos a(X],(k)) como sendo a funcao sigmoide aplicada 

sobre cada eiemento do vetor X|.(k): 

a(X,,(k)) = [tanh(Xul)(k1) t a n h t X , , ^ ) tanh(XUn)(k))]T (2.9) 

O ajuste dos pesos atraves de um algoritmo de aprendizado 

adequado permite a rede neural aprender complexos mapeamentos nao lineares. De 

fato, de acordo com o teorema de Kolmogorov-Nielsen [Hechi-Nielsen, 1990], 

decorrente do trabalho sobre representacao dc funcoes continuas [Kolmogorov, 1957], 

do matematico russo Kolmogorov, uma rede neural de tres camadas pode aproximar 

qualquer funcao nao linear continua de varias variaveis: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Teorema de Kolmogorov-Nielsen: dada uma funcao arbitraria / : [0 l ]nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —> s.K'n , 

/(x) = y, esta funcao sempre pode ser implementada de maneira exata por meio de uma 

rede neural de tres camadas com a seguinte estrutura: camada de entradas constituida 

por um vetor n-dimensional (correspondendo as componentes do vetor x), camada 

oculta com (2.n+l) neuronios, e camada de saida com m neuronios (correspondendo as 

componentes 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 de funcoes [Irie & Miyake, 1988], 

[Cybcnko, 1989], [Chen & Chen, 1993]. 

23 



Capitulo 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A capacidade de armazenamento de informacao de uma rede 

neural depende do numero de neuronios da mesma. De maneira geral, na rede neural o 

armazenamento de informacao e distribuido nas conexoes da mesma. Isto lhe concede 

um elevado grau de redundancia e robustez, de modo a que a computacao na rede 

neural nao e substancialmente afetada por danos em alguns neuronios [Venkatesh, 

1992]. 

O numero de elemenlos de entrada e saida de uma rede neural de 

tres camadas e determinado pelas dimensoes dos vetores de entrada e saida da mesma. 

Assim, o numero de neuronios da camada oculta e quern define, em ultima instancia, a 

capacidade de armazenamento da rede. Gucz [Guez, et alii, 1988], Sartori [Sartori & 

Antsaklis, 1991] e Huang [Huang & Huang, 1991] demostraram por metodos diversos 

que pelo menos N neuronios ocultos sao necessarios para que uma rede neural de tres 

camadas consiga classiflcar efetivamente (N+l) padroes de treinamento. Este numero 

de neuronios apenas possibilita a implementacao exata do conjunto de treinamento, nao 

garantindo nada a respcito da capacidade de generalizacao da rede neural. Resultados 

expcrimentais indicam que uma rede neural com duas camadas ocultas, possuindo o 

mesmo numero de pesos ajustaveis que uma rede neural com apenas uma camada 

oculta, e mais susceptivel a cair num minimo local indesejado durante o aprendizado 

[Villiers & Barnard, 1993]. 

Diversos metodos foram propostos para a determinacao do 

numero de neuronios na camada oculta necessarios para que uma rede neural de tres 

camadas desempenhe adequadamente a tarcfa para a qual foi projetada. Murala 

[Murata, et alii, 1994] introduziu ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Criteria de Informacao da Rede, derivado 

diretamente do Criteria de Informacao de Akaike [Akaike, 1974], para determinar se a 

adicao de novos neuronios na camada oculta e vantajosa ou nao. Choi [Choi & Choi, 

19941 desenvolveu um metodo de sintese de redes neurais para aproximacao de funcoes 

com capacidade de interpolacao por partes. Este metodo, baseado na divisao do 

dominio de entrada num reticulado apropriado, permite o calculo dos pesos da rede em 

forma fechada, o que diminui o tempo de treinamento. Embora requerendo um numero 
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elevado de neuronios, uma boa capacidade de generalizacao e garantida. Sadjadi 

[Sadjadi, et alii, 1993] desenvolveu um algoritmo recursivo para adaptacao de pesos 

que opera simultaneamente com um algoritmo recursivo para criacao dinamica de 

novos neuronios na rede neural. O metodo de treinamento proposto resulta na 

otimizacao on-line do numero de neuronios da rede. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2.3 O Algoritmo de Aprendizado 

Nesta Secao apresenta-se o algoritmo de Propagacao Retroativa 

de Erro [Rumelhart, et alii, 1986], [Widrow & Lehr, 1990], que e um metodo padrao, 

amplamente utilizado para o treinamento de redes neurais multicamadas. Neste 

algoritmo, a correcao dos pesos de um neuronio e realizada de maneira a minimizar o 

erro quadratico entre a saida xs do mesmo e a saida desejada xs*, que e definido como: 

E2 = ( x / - x s ) 2 = ( x / - o(xL))2 (2.10) 

A minimizacao de e2 e alcancada por mcio do metodo do ncgativo do gradiente 

[Rumelhart, et alii, 1986], de tai modo que a correcao dos pesos do neuronio e dada por: 

4 W = - m | ^ (2 .11) 

onde 0 < n < 1 e o coeficiente de aprendizado, que governa a velocidade de 

convcrgencia do erro. O gradiente e dado por: 

— = - le.crXxJ.X. = - 2.8.(1 - x s 2 ) .X c (2.12) 

Assim, o algoritmo de aprendizado para um neuronio Adaline sigmoide e: 
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W = W + AW = W + 2.e.(l-xs2)Xc (2.13) 

No treinamento de uma rede neural multicamadas aparece um 

problema: so e conhecida a saida desejada para os neuronios da ultima camada. O 

algoritmo de propagacao retroativa de erro permite contornar este empecilho. Neste 

algoritmo, partindo dos neuronios da ultima camada , cujos erros de saida sao 

conhecidos, os erros sao propagados retroativamente atraves das sucessivas camadas, 

ale a camada de entrada, de maneira a possibilitar a correcao de todos os pesos. Seja o 

vetor de saida desejado X(m)* de uma rede de (m) camadas, o vetor de erros da ultima 

camada e definido como: 

e,m) = (X (m)*-X (n , )) (2.14) 

O objetivo do algoritmo de propagacao retroativa de erro e 

minimizar o erro quadratico de saida da rede, que e dado por: 

e2 = [e(m)]T. [e(m)] (2.15) 

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

como: 

5,(k)= 4J|>zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA =^^W k )) (2-16) 

onde e(k) e o erro de saida da camada (k) e i = 1,... , N" de neuronios da camada (k). O 

algoritmo de propagacao retroativa de erro e inicializado com o vetor etm) e, por 

iteracoes sucessivas permite calcular os vetores de erros da ultima camada ate a 

primeira, de maneira a possibilitar a correcao dos pesos das camadas ocultas. 
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Alsoritmo de Propagacao Retroativa de Erros: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- Inicializar erro de saida: e(m) = (X(m)* - X(m)) 

- Faca k (numero da camada) variar de m ate 1 

- Vetor dc derivadas da camada (k): 

- Faca i variar de 1 ate N<J de neuronios da camada (k). 

5i(k) = s i* ).o ' (Xu0 0) (2.17) 

- Fim de i 

- Propagacao Retroativa de Erros: 

e(k-i) = w(k).5(k) 
(2.18) 

- Incremento na Matriz de Pesos da camada (k): 

AW(k) = 2.u [(X(k-"). (5(k))T] (2.19) 

- Correcao da Matriz de Pesos: 

yy<k) = W(k) + AW(k) 
(2.20) 

- Fim de k 
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Este algoritmo deve ser realizado parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA todo o conjunto de 

treinamento, que e constituido de todos os pares de entradas e saidas desejadas, de 

maneira a que o erro de aprendizado convirja para zero. No algoritmo acima, a correcao 

dos pesos e rcalizada sucessivamente, logo apos a apresentacao de cada padrao de 

treinamento, o que o caracteriza como do tipo "on-line". Quando os pesos da rede sao 

corrigidos somente apos a apresentacao de todo o conjunto de padroes de treinamento, 

o algoritmo e caracterizado como do tipo "batch". Neste ultimo caso, porem, uma 

capacidade adicional de armazenamento de dados e requerida em cada conexao da rede. 

Os valores iniciais para os pesos da rede normalmente sao pequenos e randomicos. Um 

metodo para inicializar os pesos com valores mais proximos do seu valor final, 

consequentemente acelerando o aprendizado, e apresentado em [Lee, 1993]. O 

coeficiente de aprendizado, que controla a velocidade de aprendizado da rede neural, 

deve ser escolhido cuidadosamente entre 0 e 1. Valores muito elevados podem levar a 

rede a convergir para valores indesejados, ou mesmo divergir. 

Para melhorar o desempenho no aprendizado inumeraveis 

alternativas foram desenvolvidas. Por exemplo, em [Kwon, et alii, 1992] e apresentado 

um metodo modificado para o calculo das derivadas que permite evitar a paralisia da 

rede e acelerar o aprendizado. Em [Wang, 1994] e apresentado um metodo que acelera 

o aprendizado, alem de permitir aprender nao soinente um mapeamcnto nao linear, mas 

tambem as suas derivadas. Um algoritmo que utiliza o gradiente junto com o conjugado 

do gradiente para acelerar o aprendizado e apresentado em [Guozhong & Yarning, 

19911. O uso de um coeficiente de aprendizado variavel associado a um termo de 

momento permite acelerar bastante o aprendizado, como e moslrado cm [Tanomaru & 

Omatu, 1991]. A adaplacao de, nao apenas os pesos e limiares, mas tambem da 

amplitude e declividade da funcao de ativacao em neuronios Adaline sigmoide 

[Rangwala & Domfeld, 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 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Considerando que as redes neurais sao sistemas distribuidos, 

altamente nao lineares e robustos, dotados da capacidade de aprender complicados 

mapcamenlos nao lineares, a sua aplicacao em controle de sistemas dinamicos e uma 

consequencia natural das suas propriedades, adequadas para a solucao de problemas tais 

como identificacao, controle, adaptacao e sintonia de controladores. Uma boa revisao 

sobre aplicacoes de redes neurais em sistemas de controle pode ser encontrada em 

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

Uma aplicacao imediata de redes neurais em sistemas de controle 

e na Identificacao de Sistemas Dinamicos [Chen, et alii, 1990], [Willis, et alii, 1991], 

[Babu & Eswaran, 1992]. A ideia e simples (ver Figura 2.4): dado um sistema dinamico 

com vetor de entradas U e vetor de saidas Y, utilizar uma rede neural para aprender o 

mapeamento entrada-saida do sistema (U —> Y), de maneira a emular o comportamento 

dinamico do mesmo. Neste caso, a rede neural e apropriadamente chamada de rede 

neural "Emuladora" 

Sistema 

Dinamico 

Fig. 2.4 - Identificacao de Sistema usando Rede Neural. 
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A entrada do sistema U e aplicada a entrada da rede neural, que produz um valor 

estimado Y, que e uma aproximacao da saida Y do sistema. O erro entre a saida do 

sistema e a saida da rede neural, Y - Y, e utilizado para treinar a rede por meio do 

algoritmo de propagacao retroativa de erro. Quanto melhor a rede aprender o 

mapcamento U -» Y, menor sera este erro. O aprendizado e realizado ate o erro atingir 

valores aceitaveis. Para obter uma excitacao persistente, de maneira a identificar 

adequadamente o sistema, e comum adicionar um sinal de ruido de baixa amplitude e 

faixa ampla a entrada do sistema. 

Uma segunda area de aplicacao de redes neurais em controle e 

em Sistemas Hibridos [Tanomaru & Omatu, 1991], [Khan, 1991], [Yamada & Yabuta, 

1993], [Mukhopadhyay & Narendra, 1993], [Qing, 1992]. Nestes sistemas, a rede neural 

e associada a controladores convencionais, de maneira a compensar nao linearidades ou 

perturbacoes. A ideia e aproveitar as vantagens dos controladores lineares 

convencionais aliadas as capacidades de aprendizado e mapeamento nao linear das 

redes neurais. A Figura 2.5 mostra um exemplo de sistema hibrido. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Controlador 

Convencional 

Fig. 2.5 - Sistema Hibrido. 

A Sintonia Automatica de Controladores Convencionais e outra area de 

aplicacao das redes neurais [Swiniarski, 1990-A], [Yamada & Yabuta, 1991]. Neste 

caso, os ganhos de um controlador convencional sao obtidos por meio de uma rede 
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neural que e treinada de maneira a minimizar o erro de rastreamento de trajetoria do 

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

rede neural. 

Fig. 2.6 - Sintonia Automatica de Controlador usando Rede Neural. 

Outra aplicacao de redes neurais em sistemas de controle e 

desempcnhando a funcao do proprio controlador. A ideia e aproveitar a capacidade de 

aprendizado das mesmas para implementar controladores nao lineares adaptativos. 

Assim, a rede neural e treinada para, a partir da saida do sistema desejada Y , produzir 

a entrada U capaz de impor a saida Y = Y*. Neste caso, a rede neural recebc o noine de 

Neurocontrolador, assunlo abordado a seguir. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.2 Neurocontrolador Inverso 

Quando uma rede neural desempenha a funcao de controlador, e 

chamada apropriadamente de Neurocontrolador. O neurocontrolador se encarrega de 

produzir a entrada do sistema U necessaria para impor a saida desejada Y*, conforme e 

moslrado no diagrama simplificado da Figura 2.7. 
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Y* zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBARede Neural 

(Neurocontrolador) 
U Sistema Y Rede Neural 

(Neurocontrolador) 

Fig. 2.7 - Neurocontrolador. 

Pode-se treinar o neurocontrolador de maneira a aprender 

qualquer relacao Y* —> U, desde as acoes de um operador humano (tecnica aplicada 

com sucesso em varios casos praticos [Werbos, 1993]), ate a emulacao de complexos 

reguladores otimos [Zhang, et alii, 1992]. Em particular, o neurocontrolador pode ser 

treinado de maneira a aprender a dinamica inversa do sistema (desde que a dinamica da 

planta seja inversivel). Neste caso, sejam as dinamicas direta e inversa dadas 

respcctivamente pelos mapeamentos: 

Y = f(U) (2.21) 

U = F"'(Y) (2.22) 

entao, o neurocontrolador e treinado para aprender o mapeamento inverso (2.22): 

U = f" '(Y*) (2.23) 

onde, desde que o aprendizado seja realizado com sucesso, leremos f (.) = f ( .) , de 

maneira que o sistema em conjunto com o controlador aprcsentam funcao de 

transferencia aproximadamente unitaria e a saida do sistema Y acompanha o valor 

descjado Y*: 

Y = f(U) = f ( f ' ( Y * ) ) = Y* (2.24) 
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Obviamente que, para funcionar efetivamente, o neurocontrolador 

deve aprender o mapeamento (2.23) de maneira a aproximar acuradamente a Equacao 

(2.22). Devido a estrutura distribuida e altamente nao linear de uma rede neural, a 

analise 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 associacao 

com outras tecnicas de controle, lais como: controle adaptativo, sistemas de estrutura 

variavel, logica nebulosa, etc. [ Swiniarski, 1990B], [Strefezza & Dole, 1991], [Kim, el 

alii, 1993]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.3 Configuracoes de Treinamento 

2.3.3.1 Treinamento do Neurocontrolador 

Para que o neurocontrolador desempenhe adequadamenle a sua 

funcao, deve ser submetido a um treinamento de maneira a aprender o mapeamento de 

dinamica inversa com uma precisao satisfatoria. O treinamento e realizado de maneira a 

minimizar uma dada funcao de erro fe(.), a qual pode ser funcao do erro de saida do 

neurocontrolador ou do erro de saida do sistema. Para poder utilizar metodos baseados 

em gradiente na otimizacao de sistemas dinamicos que incluem neurocontroladores, (tai 

como o metodo de propagacao retroativa de erro), e necessario computar a derivada da 

funcao de erro em relacao a saida do neurocontrolador [Narendra & Parthasarathy, 

1991]: 

(2.25) 

A derivada 5 contem informacao suficiente para realizar o treinamento usando o 

metodo de propagacao retroativa de erro. 
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0 treinamento pode ser realizado off-line ou on-line. De acordo 

com a entrada U aplicada ao sistema, o treinamento off-line pode ser realizado em 

Malha Aberla ou em Malha Fechada [Low, et alii, 1993]. No treinamento cm malha 

aberta, a entrada U e variada randomicamente, dentro dos seus limites de operacao, de 

maneira a excitar persistentemente o sistema. Como o objetivo final do 

neurocontrolador e controlar a saida Y, o treinamento em malha aberta pode vir a nao 

cobrir a faixa de variacao projetada para Y, rcsultando numa capacidade de 

general izacao pobre. Para contornar este problema, pode-se utilizar o treinamento em 

malha fechada. Neste caso, a entrada aplicada e obtida por meio de um controlador 

convencional simples (Proporcional, Proporcional-Integral, etc.), variando a referencia 

do mesmo, Y , dentro da faixa de operacao desejada. Um sinal randomico de baixa 

amplitude e adicionado a entrada do sistema de maneira a prover uma excitacao 

pcrsistcntc. De acordo com a trajetoria de teste Y* utilizada no treinamento, o 

neurocontrolador e classificado em "Por Aprendizado" ou "Adaptativo" [Yamada & 

Yabuta, 1990], Quando a trajetoria de testes e repetida periodicamente, o treinamento e 

realizado com os dados coletados a cada pcriodo e o neurocontrolador e denominado 

"Por Aprendizado". Quando a trajetoria de teste nao se repele periodicamente e o 

treinamento e realizado on-line, a cada intervalo de amostragem, o neurocontrolador e 

chamado de Adaptativo. 

De acordo com a maneira como e obtida a derivada 8 da funcao 

de erro, tres configuracoes dc treinamento foram propostas inicialmentc por Narendra 

[Narendra & Parthasarathy, 1990]: Controle Inverso Direto, Controle Adaptativo Direto 

e Controle Adaptativo Indireto. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.3.2 Controle Inverso Direto 

Nesta configuracao, mostrada na Figura 2.8, o neurocontrolador e 

treinado para aprender a dinamica inversa da planta, usando como padroes de 

treinamento os pares entrada-saida (Y, U), obtidos diretamente atraves da medicao da 

saida e da entrada do sistema. 
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U zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBANeuroconrfolador zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

9  ̂zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

u Sistema Y. 

Fig. 2.8 - Configuracao de Controle Inverso Direto. 

O treinamento pode ser realizado off-line ou on-line alraves do 

metodo de propagacao retroativa de erro. Nesta configuracao, a funcao de erro a ser 

minimizada pelo proccsso de aprendizado e simplesmente: 

(AU' .AU) 
f, =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Z (2.26) 

ondc A U c o erro de saida do neurocontrolador: 

A U = U - 0 (2.27) 

cnlao, a derivada da funcao de erro a ser utilizada no algoritmo de propagacao 

retroativa e dada simplesmente por: 

- ^ = A U (2.28) 

au 

Esta configuracao possui a vantagem de os dados para o 

treinamento serem disponiveis diretamente alraves da medicao da entrada e saida do 

sistema, possibilitando aprendizado supervisionado para o neurocontrolador. Por outro 

lado, por scr dependentc da capacidade dc generalizacao do neurocontrolador, esta 
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configuracao apresenta melhor desempenho se utilizada em conjunto com algum outro 

metodo. Alem disso, esta configuracao requer algum treinamento off-line [Tanomaru & 

Omatu, 1992J. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.3.3 Controle Adaptativo Direto 

Nesta configuracao, mostrada na Figura 2.9, a funcao de erro e 

dcfinida sobre o erro de saida do sistema, permitindo assim otimizar o desempenho do 

conlrolador diretamcnte em relacao ao seu objetivo, que e o controle da saida Y. O 

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

(AY .AY) 
(2.29) 

ondc o erro de trajetoria de saida do sistema AY e dado por: 

A Y = Y - Y (2.30) 

A derivada da funcao de erro, necessaria para computar o algoritmo de propagacao 

retroativa, c cnlao: 

df, dY 
8 = - — = — A Y zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

su au 
(2.31) 

Fig. 2.9 - Configuracao de Controle Adaptativo Direto. 
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Nota-se que para o calculo da derivada da funcao de erro 8 e 

necessario conhecer o Jacobiano da planta 5Y / <3U , uma grande desvanlagem desta 

configuracao. Isto e dirctamente contrario a filosofia do neurocontrole, que procura a 

solucao 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 Jacobiano e suficiente para calcular a derivada 5 

[Tanomaru & Omatu, 1991]. Por outro lado, o uso de parametros de aprendizado 

variavcis permite melhorar consideravclmente o desempenho do neurocontrolador 

adaptativo direto [Cavalcanti, 1995]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.3.4 Controle Adaptativo Indireto 

Como foi discutido na Secao anterior, a configuracao de controle 

adaptativo direto necessita dc urn conhecimento previo do Jacobiano do sistema, alem 

de assumir que a dinamica da planta e inversivel. A configuracao de Controle 

Adaptativo Indireto, mostrada na Figura 2.10, nao precisa do Jacobiano da planta. 

Ncsta configuracao, uma rede neural adicional, o Emulador, treinada para emular a 

dinamica direta da planta, e utilizada para, por meio de propagacao retroativa, 

transformar o erro de trajetoria AY no erro de saida do neurocontrolador AU, o qual 

contem informacao suficiente para treinar o neurocontrolador usando o algoritmo de 

aprendizado. O emulador deve ser treinado off-line com urn conjunto de dados 

sullcientemcntc rico de maneira a possibilitar a identificacao da dinamica direta. 

Posteriormente, o emulador e utilizado para calcular as derivadas do erro de trajetoria 

em relacao a saida do neurocontrolador, permitindo assim, o treinamento on-line do 

mcsmo. O emulador tambem pode ser treinado on-line, em conjunto com o 

neurocontrolador. Neste caso, por razoes de robustez, e razoavel corrigir os pesos da 

rede neural emuladora numa taxa mais rapida do que os pesos do neurocontrolador. 

Embora possua uma complcxidade maior (duas redes neurais sao necessarias), esta 

configuracao pode ser utilizada na solucao de complexos problemas de controle nao 

linear [ Nguyen & Widrow, 1991]. 
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2.4 Conclusao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ncstc capitulo, foram aprcscntados os principais conccilos 

associados as redes neurais multicamadas e as suas unidades basicas, os neuronios 

artificiais. O algoritmo de aprendizado padrao de Propagacao Retroativa de Erros foi 

sumarizado. A capacidadc das redes neurais multicamadas dc aprender complexos 

mapeamentos nao lineares foi discutida. O uso de redes neurais em sistemas de controle 

foi revisado. O conceito de Neurocontrolador foi apresentado. Em particular, estudou-se 

o neurocontrolador Inverso, dando-se enfase as configuracoes de treinamento: Controle 

Inverso Direto, Controle Adaptativo Direto e Controle Adaptativo Indireto. As 

vantagens e desvanlagcns deslas configuracoes foram discutidas. Visando o 

aprendizado e dominio das tecnicas de neurocontrole, antes de estender o estudo ao 

campo de controle de manipuladores roboticos, investigaram-se varias tecnicas para 

neurocontrole da corrente estatorica de molores de inducao, (que caracteriza-se por ser 

urn sistema nao linear de multiplas entradas e saidas relativamentc mais simples do que 

um manipulador robotico). Neste sentido, varios trabalhos sobre controle de motores de 

inducao foram publicados no decorrer da elaboracao desta Tese: [Alsina & Gehlot, 

1992-A], [Alsina & Gehlot, 1993-C], [Alsina & Gehlot, 1993-D], [Gehlot & Alsina, 

1993], [Alsina & Gehlot, 1995-B], [Alsina & Gehlot, 1995-E]. 
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Capitulo 3 

D I N A M I C A D E M A N I P U L A D O R E S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo, descrevem-se metodos para obten9ao da equacao 

dinamica de manipuladores roboticos. Na Se9ao 3.2 e feita uma revisao sumaria sobre 

cinematica de manipuladores, abordando os problemas de cinematica direta e inversa. 

Na ScQao 3.3 as cquacoes de dinamica inversa e direta de manipuladores roboticos sao 

sumariamentc apresentadas. Na Se^ao 3.4 descreve-se o Metodo Newton-Euler para 

calculo da dinamica inversa e uma forma equivalentc em vetores 6x1 e desenvolvida. 

Os problemas de controle e simulacao de robos sao abordados na Se9ao 3.5. Na Se9ao 

3.6, a partir de uma representa9ao por meio de diagrama de blocos, dcsenvolvcm-se 

dois metodos recursivos para calculo da matriz de inercia e da equa9ao dinamica de 

manipuladores. Uma forma fatorada da matriz dc inercia e apresentada na Se9ao 3.7. 

3.2 Cinematica de IVlanipuladores 

3.2.1 Parametros Cinematicos 

Urn manipulador robotico e constituido por 

uma seric de corpos rigidos (elos), interligados por juntas prismaticas ou rotacionais, as 

quais sao acionadas por atuadores (eletricos, pneumaticos, etc). A analise cinematica 

procura descrcver as re!a9oes espaciais entre as diferentes partes do manipulador sem 

levar em conta os esfor9os aplicados pelos atuadores. 

Quando uma ou mais juntas sao acionadas, as posi9oes relativas 

entre os diversos elos de urn manipulador se modificam. Denavit e Hartenberg [Denavit 

& Hartenberg, 1955] desenvolveram urn metodo gcnerico para a analise cinematica de 
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manipuladores, de maneira a descrever sistematicamente as relacoes espaciais entre as 

diferentes partes do mesmo. De acordo com este metodo, cada elo do manipulador e 

numerado sequencialmente, partindo da base (cujo numero e zero) em direcao a 

ferramenta. A cada elo i (i = 1, ... ,N) do manipulador e associado urn sistema 

refcrcncial (x„ yj, z ;), fixo ao mesmo. O referencial de um elo i e atribuido da scguinte 

maneira: o eixo z, e alinhado com o eixo da junta i ; o eixo x; e estabelecido sobre a reta 

normal aos eixos Zj e z,+i e apontando da junta i para a junta i+1; o eixo y, e obtido pela 

"regra da mao direita". Eslabelecidos os referenciais de elos, podem ser dellnidas 

quatro grandezas que caracterizam completamente cada elo do ponto de vista 

cincmatico: 

- Comprimcnto de elo, a; = Distancia entrezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA zx e z i + ] medida ao longo de Xj. 

- Angulo dc torcao de elo, Q\ = Angulo entre Zj e Zj + 1 medido em lorno de x,. 

- Comprimento de junta, d, = Distancia entre x,.| e x, medida ao longo de Zj. 

- Angulo de Junta, 0, = Angulo entre Xj.| e Xj medido em torno dc z,. 

Para uma junta i rotacional, o angulo 0, e modificado por meio do 

atuador, sendo cntao denominado dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA varidvel da junt a  i. Para uma junta i prismatica, a 

variavel dc junta c o comprimento d,. A variavel de junta mais as tres grandezas 

restantcs (denominadas de parametros cinemalicos de elo) permitcm descrever 

cinemalicamente um delerminado elo, constituindo a chamada "notacao Denavit-

1 lartenberg". Os parametros Denavit-1 lartenberg sao mostrados esquematicamente na 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 3.1. 

Os sistemas de referenda na base e na ferramenta do manipulador 

sao atribuidos de maneira a que os eixos Zo e z N + i coincidam com os eixos Z| e zN 

rcspcctivamente. Os eixos restantcs sao atribuidos de maneira a anular a maior 

quantidade possivel de parametros cinemalicos. 
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Fig. 3.1 - Parametros Denavit-Hartenberg. 

3.2.2 Cinematica Direta 

De acordo com a definicao dos parametros Denavit-Harenberg, 

podc-sc expressar a posicao e oricntacao do referencial do elo i em relacao ao 

refcrencial do clo i-1 atraves da seguinte seqiiencia de translacoes e rotacoes: 

- Translacao dc uma distancia a^i ao longo de x,.|. 

- Rotacao de um angulo o,.| em torno de Xj.|. 

- Translacao dc uma distancia d, ao longo de z,. 

- Rotacao dc um angulo 0, cm torno dc z,. 

Matematicamente, esta seqiiencia de translacoes e rotacoes pode ser computada 

ulilizando Transformacoes 1 lomogcncas ([Craig, 1986]): 
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'T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i-1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 

I 0 0 a 

0 1 0 

0 0 1 0 

0 0 0 I 

I 0 

0 coscti 

0 sena; 

0 0 

olfi o o d, 

o!!o i o o 

o 

-sena, , 

cosa, , 0 f| 0 0 I 0 

0 l_||_0 0 0 1 

\ \ 0 

jo cosOi 

|0 sene, 

Lo 0 

0 0 

-senG, 0 

cose, 0 

0 I 

(3.1) 

ou seja, 

i-l X = 

cosOj -sen0| 0 aw 

A;-' • V cosa M scnO, cosa;., cosOj -sena^, -scnctj^d 

000 1 . sena M senG| sena M cos0( cosa;,, cosa M d; 

0 0 0 1 

(3.2) 

ondc, '* Tj e a matriz 4x4 de transformacao homogenea do elo i cm relacao ao elo i-1. 

Como mostra a Equacao (3.2), A matriz Tj pode ser particionada na matriz 3x3 Ap 1 

de rotacao orlogonal (que representa a orientacao do referencial de elo i em relacao ao 

refcrencial de elo i-1) e no vetor 3x1 1 - 1 p( (que representa a posicao do referencial de 

elo i em relacao ao referencial de elo i-1). A linha inferior, com tres zeros e um 1 e 

adicionada para possibilitar inversao e produto dc transformacoes homogeneas. 

O problema dc Cinematica Direta pode ser estabclecido da 

seguinte maneira: dado o vetor Nxl de variaveis de junta q = [q i q 2 q N ] ' (onde q, 

pode ser 0, ou d„ dc acordo com o tipo da junta i) dctcrminar a orientacao A^ e a 

posicao ° p N da ferramenta em relacao ao referencial da base do manipulador. Este 

problema e facilmentc solucionado utilizando as transformacoes homogeneas entre os 

elos: 

1 M 

A" 

000 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PN = " TJ. 'TJ. 'TJ. 
N - 2 J U-]ry (3.3) 

onde °T N e a transformaQao homogenea que representa a orientacao e posicao do 

referencial N (ferramenta) cm relacao ao referencial 0 (base do manipulador). 
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3.2.3 Cinematica Inversa zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 problema de Cinematica Inversa, como o proprio nome indica, 

e inverso ao problema de cinematica direta, podendo ser estabelecido da seguinte 

maneira: dadas a orientacao e posicao da ferramenta °T N , determinar o vetor de 

variaveis de junta, q, correspondente. Este problema e, basicamenle, um problema de 

controle, ou seja, determinar os angulos em que devem ser girados os motores de 

maneira a posicionar a ferramenta num local desejado. 

Ao contrario do problema de cinematica direta, a solucao do 

problema de cinematica inversa nao e trivial. A matriz °T N possui doze elementos que 

sao funcao das variaveis de junta, resultando em doze equacoes (das quais apenas seis 

sao independentcs). Estas equacoes sao nao linearcs e transcendentes. A solucao cm 

formula fechada para o problema de cinematica inversa e oblida somcntc para alguns 

casos particulares de manipuladores com estrutura simples, poucos graus de liberdade e 

possuindo geralmente intersecao de dois ou mais eixos. Grande parte dos 

manipuladores industriais e construido de maneira a possuir solucao em formula 

fechada, dc maneira a diminuir a carga computacional dos controladores. Nestes casos 

particulares, a solucao pode ser obtida por meios algebricos ou geometricos. 

Outra possivel maneira de resolver o problema dc cinematica 

inversa c atraves de metodos numericos. Neste caso, a solucao numerica e obtida 

atraves de algumas aproximacoes sucessivas, por meio de um algoritmo adequado. 

Embora mais genericos, os metodos numericos possuem a desvantagem de elevada 

carga computacional, o que dificulta a sua aplicacao em tempo real. Dentro desta linha, 

e em paralelo com o trabalho desta Tesc, foi desenvolvido um metodo para oblencao da 

cinematica inversa de manipuladores roboticos baseado em redes neurais modulares 

[Alsina & Gehlot, 1994-E], [Alsina & Gehlot, 1995-A]. 
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Qualquer que seja o metodo empregado no calculo da cinematica 

inversa, deve levar em conta os problemas de existencia e multiplicidadc de solucoes. 

Existem posicoes e orientacoes da ferramenta que nao podem ser atingidas pelo 

manipulador, seja por estarem muito distantes ou por limitacoes da estrutura do mesmo. 

O algoritmo de cinematica inversa deve ser capaz de lidar com estas situacoes. Para 

manipuladores de ate seis graus de liberdade, uma dada localizacao da ferramenta pode 

ser atingida por varias configuracoes de variaveis dc junta, de maneira que o algoritmo 

de cinematica inversa deve incluir algum criterio para a selecao de uma dentre as 

solucoes possiveis. Para manipuladores com mais de seis graus de liberdade (chamados 

de manipuladores rcdundantes), o problema de cinematica inversa admite infinitas 

solucoes, de maneira que algum criterio de otimizacao deve ser adotado para que o 

algoritmo de cinematica inversa funcione adequadamente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3 A Equacao Dinamica 

Devido ao elevado grau de acoplamento entre as suas partes, os 

manipuladores roboticos sao sistemas altamente nao linearcs, cuja dinamica e descrita 

por uma equacao diferencial vetorial nao linear de segunda ordem. A equacao dinamica 

dc um manipulador envolve termos inerciais (proporcionais as aceleracoes das juntas), 

termos coriolis (produtos de velocidades), centrifugos (velocidades ao quadrado), 

termos gravitacionais c termos adicionais de dinamica nao modelada (tais como atrilo 

ou perturbacoes). A dinamica inversa dc um manipulador generico de N juntas, 

rclacionando a posicao das juntas aos esforcos de acionamento aplicados pelos 

atuadores, e dada por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T = M(q).q + T c (q ,q ) + T g ( q ) + T , (3.4) 

onde, 
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i = Vetor Nxl de esforcos de acionamento (forcas ou conjugados). 

q = Vetor Nxl de variaveis de juntas (angulos ou deslocamentos). 

M(q) = Matriz de Inercia NxN. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x c ( c l ' Q )
 = Vetor Nxl de reacoes coriolis e centrifugas. 

T

g (
c l ) = Vctor Nxl de reacoes gravitacionais. 

t , = Vetor Nxl de dinamica nao modelada (atrito, perturbacoes, etc.). 

A equacao de dinamica direta, relacionando os esforcos de acionamento as aceleracoes 

das juntas, e obtida invertendo a Equacao (3.4): 

q = M ( q r l ( x - x c ( q , q ) - x g ( q ) - T a ) (3.5) 

Definindo o vetor de reacoes nao inerciais (coriolis, centrifugas e dinamica nao 

modelada) como: 

* 0 = to(q»q) = * , ( < ! ) + T . ( 3 - 6 ) 

entao, as equacoes de dinamica inversa (3.4) e dinamica direta (3.5) podem ser rescritas 

de maneira mais com pacta: 

x = M ( q ) . q + x ( ) (3.7) 

q = M ( q ) - ' ( x - T 0 ) (3.8) 

Atraves de integracao numerica da Equacao (3.8) de dinamica 

direta, as velocidades e posicocs de junta podem ser obtidas. Este proeedimenlo e 

utilizado na simulacao dinamica de manipuladores roboticos. Na Secao a seguir e 

apresentado o metodo recursivo Newton-Euler para computacao da Equacao de 

dinamica inversa. 
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3.4 O Metodo Newton-Euler 

3.4.1 Forma em Vetores3xl. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Para um manipulador robotico em movimento, um elo i do 

mesmo, e dotado de uma velocidade angular e de uma velocidade linear, as quais sao 

representadas respectivamente pelos vetorcs w, e v , 3x1, expressos no referencial do 

proprio elo, conforme mostra a Figura 3.2. Assim, a velocidade linear de um elo i + l , 

dotado de uma junta rotacional, c igual a velocidade linear do elo i mais uma nova 

componente causada pela velocidade angular do elo i . Pelo mesmo raciocinio, a 

velocidade angular do elo i+l e igual a velocidade angular do elo i mais uma nova 

componente causada pela rotacao da junta i + l : 

v i + l - A ^ o V p . ^ + v , ) (3.9) 

= A;l ,o),+[0 0 < y ' (3.10) 

Nas Equacoes acima, a multiplicacao pela matriz de rotacao A | + l foi utilizada para 

expressar os velores co, e v , no referencial de elo i + l , (no qual estao expressos os 

vetorcs coj+l e v i + i ) . Desta maneira, com todos os vetores expressos no mesmo 

referencial, a soma vetorial torna-se possivcl. Por um raciocinio analogo, para um elo 

i+l dotado de uma junta prismatica, os vetores de velocidade linear e angular sao 

dados por: 

v i + , = AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA!J , (a> 8 x
i p. + l +v i ) + [0 0 d i + 1 ] T (3.11) 

(o l + l = A j > , (3.12) 

As Equacoes acima permitem calcular recursivamente, a partir das velocidades de 

junta, os vetores de velocidade linear e angular dos referenciais de elo de qualquer 

manipulador robotico serial. 
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Fig. 3.2 - Propagacao de Velocidades atraves dos Elos. 

Um corpo rigido, cujo centra de massa e submetido a uma 

accleracao linear v c e a uma aceleracao angular cbc , sofre a acao de uma forca 

rcsultante fK e de um momento rcsultantezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA nR, atuando no centra de massa, que sao 

dados, respectivamente, pelas equacoes de movimento de Newton e de Euler: 

f K = m . v « (3.13) 

n R = h c . 6 c + © c x h c . © € (3.14) 

onde m c e a massa do corpo rigido e h c e o tensor de inercia do mesmo, expresso em 

referencial de centra de massa. Num manipulador robotico, a forca resultante no 

centra de massa p c. de um elo i e resultado do balanco de forcas atuando sobre o 

mesmo: forca f„ exercida sobre o elo i pelo elo i-1, e forca de reacao - f zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 + i devida a acao 

do elo i no elo i+1. De maneira analoga, o momento resultante n R i num elo i e resultado 

do balanco de momentos atuando no mesmo: conjugado nj, exercido sobre o elo i pelo 

elo i-1, pelo conjugado de reacao -n 1 +i devido a acao do elo i no elo i+ l e pelos 

momentos produzidos pelas forcas f, e -f,+i atuando sobre o elo. A Figura 3.3 mostra o 

balanco dc forcas e momentos num elo i de um manipulador robotico, que pode ser 

expresso como: 
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f , = A ; + 1 . f , + 1 + fR i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n , = n K i + A ; + 1 . n i + 1 + p c . x f R i + ' p l + 1 x A ; + l . f i + 1 

(3.15) 

(3.16) 

Nas Equacoes acima, a multiplicacao pela matriz de rotacao A\l

+I foi utilizada para 

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

Fig. 3.3 - Balanco de Forcas e Momentos no Elo i . 

Descnvolvendo succssivamenlc o balanco de forcas e conjugados 

para cada do dc um manipulador, chega-se ao algoritmo de Newton-Euler, que permite 

calcular a dinamica inversa de manipuladores roboticos de uma maneira recursiva 

eficienle [Luh, et alii, 1980]. A carga computacional deste metodo e de ordem N, ou 

seja proporcional ao numero de juntas do manipulador, o que o torna ideal para 

aplicacoes cm tempo real. Estc metodo de formulacao c rcalizado em dois estagios: 

Recursao para Frente, (obtida a partir das Equac5es (3.9) a (3.12) c suas derivadas) e 

Recursao para Tras, (obtida, apos algumas manipulates algebricas, a partir das 

Equacoes de Newton e Euler (3.13) e (3.14), e do balanco dc forcas e momentos (3.15) 

e (3.16)). Na Recursao para Frente as variaveis cincmaticas sao transformadas de um 

referencial de do para outro, no senlido base-ferramenta, resultando nas velocidades e 

acelcracoes de cada elo. A Recursao para Tras transforma forcas e conjugados partindo 

da ferramenta em direcao a base do manipulador, oblendo os conjugados de 

acionamento dc cada junta. A scguir, apresenta-se uma versao compacta do algoritmo 
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Newton-Euler, na qual todas as forcas e conjugados atuando num elo estao expressos no 

seu proprio referencial. 

- Recursao para Frente: 

Inicializacao: v 0 = co0 = cb0 = [0 0 0]
1 , v 0 = aceleracao da gravidade. 

Faca i variar de 0 ate N-l 

v l + l = A j d J j x ' p ^ + v ^ + O w (3.17) 

» w = A ; > i + J ! ; : q i + 1 (3.18) 

v, + 1 = A ; I l ( © i x
i p j + l + v i + © i x ( © i x

i p j + l ) ) + 2 ( A ; > 0 x J ! : > q i + l + (3.19) 

cbi+1 = A J l A + ( A | > , ) x J S l 4 w + O w (3.20) 

Fim de i . 

- Recursao para Tras 

Inicializacao: f N + | , nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAN + i = forca , conjugado aplicado na garra. 

Fa<;a i variar dc N ate I 

1", = A; + , f l + l +cb, x m i P t | + w , x(co, x m,p t | ) +111^; (3.21) 

n , = A ; f l n , ( l + 'p, + l x ( A
,

i + i r i + l ) + h ld) 1+(», xh,(o,+m,p t . xv, (3.22) 

t , = J | r t f l + J i , , n l (3.23) 

Fim de i . 
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onde as grandezas acima, expressas no proprio referencial de elo, sao definidas como: 

q i Variavel de posicao (deslocamento ou angulo) da junta i . 

v, Vetor 3x1 de velocidade linear do elo i . 

CO; Vetor 3x1 de velocidade angular do elo i . 

f; Vetor 3x1 de forca aplicada no elo i pelo elo 

n i Vetor 3x1 de conjugado aplicado no elo i pelo elo i-1. 

A -+ ] Matriz de rotacao ortogonal entre os referenciais dos elos i e i+1. 

' p j + 1 Vetor de Posicao do sistema de referenda do elo i+l em relacao ao elo i . 

p t . Vetor de posicao do centro de massa do elo i . 

m i Massa total do elo i . 

h j Tensor de inercia do elo i expresso no proprio sistema de referenda, 

i ; Esforco de acionamento (forca ou conjugado) da junta i . 

Mascara de Junta Prismatica: i(p) _ 
J i 

[0 0 i f para junta i prismatica. 

lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(P) _ 
J i [0 0 0]

1 para junta i rotacional. 

Mascara de Junta Rotacional: J!
0 = [0 o o f para junta i prismatica. 

r - [0 0 i f para junta i rotacional. 

3.4.2 Forma em Vetores 6x1 

A seguir e delalhado o Metodo Newton-Euler numa forma 

equivalentc baseada em vetores 6x1, parecida a descrita em [Khosla, 1989]. Para isto as 

seguintes definicoes sao feitas: 

Opcrador Matriz 3x3 Produto Vctorial: 

(Px) 

0 - P z Py 

Pz 0 - P 

- P v Px 0 

(3.24) 
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Capitulo 3 

(cox) 2(vx) 

2(vx) (cox) 
(3.25) 

Matriz 6x6 dc Rotacao Espacial do clo i para o elo i+ l : zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
i+l 

A: 
i+l 

0 

(
,

P i + 1

x

) A ; + , A;+ 1 

(3.26) 

Vctor 6x1 dc Velocidade Espacial do elo i : 

v , = K " f l
1 (3.27) 

Vctor 6x1 de Esforco Espacial do clo i : 

•r lT (3.28) 

Vetor 6x1 de Velocidade Angular Espacial do elo i : 

Q , = [ 0 ' <»:] 

(3.29) 

Vctor 6x1 dc Mascara da Junta i: 

J ( P ) 

J ! " 

(3.30) 

Matriz simetrica 6x6 dc parametros dinamicos do elo 

m,I m j ( p c j x ) T 

(3.31) 
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Assim, o Metodo Newton-Euler em termos de vetores 6x1 e dado por: 

- Recursao para Frente: 

Inicializacao: V 0 = 0 V„ = aceleracao da gravidade. 

Faca i variar de 0 ate N-1 

V , + 1 = R ; + 1 . V i + J i + 1 q i + l (3.32) 

V l + , = R ; + 1 . V l + V t i + J i + l q i + , (3.33) 

Fim de i . 

onde o Vctor 6x1 de Aceleracao Espacial Coriolis/Centrifuga do elo i e dado por: 

v € i = - [ (n ,x ) (R ; +

r

) ) -
1 +q 1 + 1 ( J 1 + 1 x) ] (R; + 1 ) -

, n i (3.34) 

- Recursao para Tras: 

Inicializacao: F N + i = Esforco espacial aplicado na garra. 

Faca i variar de N ate 1 

F, = R ! + I F i + I + H . V i + F c . (3.35) 

t , = J'.F, (3.36) 

Fim de i . 

onde o Vctor 6x1 dc Esforco Espacial Coriolis/Centrifugo do clo i c dado por: 

F =(n,x)H,Q, (3.37) 
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3.5 Simulacao e Controle zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os problemas de simulacao e controle de robos estao 

estrcitamcntc relacionados a resolucao das equacoes de dinamica direta c inversa. O 

problema de controle pode ser estabelecido da seguinte maneira: dada a trajetoria 

dcsejada q*, q*, q* para as variaveis de junta, determinar os esforcos de acionamento 

x necessarios para realizar esta trajetoria. O calculo da equacao de dinamica inversa e 

frequcntemente utilizado para resolver esle problema, sendo a base de grande numero 

dc estrategias dc controle baseadas cm modelo, tal como o popular metodo Torque 

Computado. Neste contexto, a eficiencia computacional do Metodo Newton-Euler e 

indispensavel para implementacoes em tempo real. 

O problema de simulacao dinamica consiste em determinar a 

evolucao no tempo das trajetoria das juntas q, q, q dado o vetor x de esforcos dc 

acionamentos aplicados pelos atuadores. A solucao dcsle problema e alcancada atraves 

de intcgracao numcrica da equacao de dinamica direta, conforme e esquematizado na 

Figura 3.4. 

, M(q)-
1 q zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f 
q f zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA> zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• 

f f 

Modelamento de 

Rea9oes 

Nao Incrciais 

Fig. 3.4 - Simulacao Dinamica de Manipuladores. 
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O problema de simulacao da dinamica de manipuladores envolve 

a integracao da Equacao (3.5) de dinamica direta atraves de metodos numericos. Pode-

se notar que a inversa da matriz de inercia M(q)"
1

 e neccssaria para obter as aceleracoes 

de junta. Assim, o metodo de formulacao Newton-Euler acima nao pode ser utilizado 

diretamente para obter a dinamica direta, ja que esle apenas computa numericamente o 

vetor de forcas/conjugados de acionamento. Apesar disto, um artificio pode ser 

utilizado para obter a matriz de inercia atraves deste metodo [Walker & Orin, 1982]. 

Primeiro, o vetor de reacoes nao inerciais x 0 e computado a partir de, 

. (0) 
(3.38) 

onde o vetor x
< 0 ) e obtido atraves do algoritmo Newton-Euler assumindo as aceleracoes 

de junta iguais a zero, cij • = 0 para i = 1, , N. Particionando a matriz de inercia cm N 

colunas M;: 

M(q) = [M, M 2 
M, MNJ (3.39) 

Da Equacao (3.7) de dinamica inversa, verifica-se que uma coluna M, da matriz de 

inercia e numericamente igual ao vetor de esforcos de acionamento obtido para 

aceleracao da junta i igual a 1 e as das juntas restantcs nulas, menos o vetor x 0 : 

M, = [ M , M 2 ••• M, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAM, 

0 

t w - t , (3.40) 

onde o vetor x 1" c obtido atraves do algoritmo Newton-Euler impondozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i\> = 1 para 

j = i e q, =0 para j * i . 
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3.6 Calculo Recursivo da Matriz de Inercia 

3.6.1 Diagrama de Blocos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nesta Secao, sao desenvolvidos dois metodos para calculo 

recursivo da matriz de inercia de manipuladores roboticos [Alsina & Gehlot, 1996-C], 

[Alsina & Gehlot, 1994-A], [Alsina & Gehlot, 1994-D]. Estes dois metodos, baseados 

num diagrama de blocos da equacao dinamica desenvolvido a partir do Metodo 

Newton-Euler em vetores 6x1, permitem obter explicitamente a matriz de inercia de 

maneira recursiva e computacionalmente eficiente. O vetor de esforcos nao inerciaiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T 0 

e obtido convencionalmente pelo metodo Newton-Euler, como descrito na Equacao 

(3.38), assumindo nulas as aceleracoes de junta. O esforco computacional envolvido no 

computo do vetor de esforcos nao inerciais i 0 e sumarizado na Tabela 3.1. 

Tabela 3.1 - Esforco computacional para o vctor xH . 

N - de Produtos N" de Somas 

156.N-80 108.N-51 

Definem-se, para o elo i os vetores 6x1 de Aceleracao Espacial 

Inercial V c Esforco Espacial Incrcial Fm. , respectivamente, como os vetorcs de 

aceleracao espacial c esforco espacial obtidos pelo algoritmo Newton-Euler 6x1, 

impondo V() = V ( ) = V c . = F N + 1 = F c j = 0 . Define-se tambem o vetor de reacoes 

inerciais x m como o vetor solucao do algoritmo Newton-Euler para as condicoes 

acima, que numericamente e igual a M(q)q . Assim, de acordo com as restricoes acima, 

o vetor t ) n pode ser obtido diretamente a partir da seguinlc vcrsao modificada da 

formulacao Newton-Euler: 
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- Recursao para Frente para as Reacoes Inerciais: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Inicializacao: V = 0 

Faca i variar dc 0 ate N-1 

V = R!' V + J a 
v m j + | + l •

 v mjzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T J i + l M i + 1 

(3.41) 

Fim de i . 

- Recursao para Tras para as Reacoes Inerciais: 

Inicializacao: F m N + i = 0 

Faca i variar de N ate 1 

F„„ = R i+ l
F » j + |

 + H i
V m j (3.42) 

(3-43) 

Fim de i 

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

(3.42) e (3.43), junto com as reacoes nao inerciais x 0 , sucessivamentc para todas as 

juntas, uma rcprescntacao cm diagrama de blocos da equacao de dinamica inversa e 

obtida, conforme moslrado na Figura 3.5. 
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Fig. 3.5 - Diagrama dc Blocos: Matriz dc Inercia e Dinamica Inversa. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.6.2 Metodo dos CaminhoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA In ve r su s 

Nota-se que, na Figura 3.5, o diagrama de blocos delimitado pela 

linha tracejada externa representa a matriz de transferencia entre aceleracoes de junta e 

reacoes inerciais, ou seja, a matriz de inercia. A scguinte nolacao e adotada: 

Matriz de transferencia 1x6 associadaao caminho de F,„ atezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T „, . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
in j in i 

Matriz de transferencia 1x6 associada ao caminho dc V m . ale T M 1 | . 

Matriz dc transferencia 6x6 associada ao caminho de V ale Fm.. 

Matriz de transferencia 6x1 associada ao caminho de q j ate T M J . 

[ x in ' F,n lij 

fx V 1 

lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 111 ' Ml l l j 

fF V I 
i m ' hi Jy 
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Assim, a partir do diagrama dc blocos da Figura 3.5, as seguintes relacoes recursivas 

sao obtidas: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[ t . , F J y t l = [ T . , F J 8 . R { r i (3.44) 

[ x - V J j j = lx„„F , J u .H J +[T 1 B ,V m ] i > j + I .RJ +

T

1 (3.45) 

M 1 J = [ T , 1 1 , V 1 1 1 ] , J . J J (3.46) 

Visto que a matriz de inercia c simetrica, a mesma pode ser obtida alraves das equacoes 

acima, para j > i . Devido a que as matrizes de transferencia sao calculadas 

recursivamente, no sentido contrario aos caminhos do diagrama (das reacoes inerciais 

para as aceleracoes dc junta), este metodo e denominado: "Metodo dos Caminhos 

lnvcrsos,\ Assim, a partir das recursoes (3.44) a (3.46), o seguinte algoritmo recursivo 

para calculo da matriz de inercia e proposto: 

Algoritmo para calculo da Matriz de Inercia - Metodo dos Caminhos Inversos: 

Faca i variar dc 1 ate N 

Inicializar: 

Se ( i<N) Faca[ t n , ,F i n ] l l + l = [ x m , F ) , ] i i R | + 1 

S e ( i < N - l ) Faca j variar de i+2 ate N 

Fim de j . 

[ * m » V m ] i N = [ X m ' F m ] ,N N 

M

, NzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = K , >
V

, „ ] , N -
,

N 

Se( i<N) Fa9a k variar de N-1 ate i 

K 1 , v j , k = [ x l l , , i g , k . i i k + i T , n , v j i k + l . R ^ l

l 

M i k = [ T m , V J i k J k 

Fim de k 

Fim de i 
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O metodo proposto envolve alguns produtos e somas de 

vetores 6x1 e matrizes 6x6. Nota-se que as matrizes 6x6 de inercia espacial e rotacao 

espacial incluem alguns elemenlos nulos. Assim, o produto entre uma matriz de inercia 

espacial e um vetor 6x1 envolve 24 produtos e 18 somas. Analogamente, o produto 

entre uma matriz de rotacao espacial e um vetor 6x1 envolve 27 produtos e 21 somas. 

Desta maneira, o Metodo dos Caminhos Inversos para calculo da matriz de inercia 

envolve um esforco computacional de ordem 6>(N
2), que e sumarizado na Tabela 3.2. 

Para um manipulador de seis juntas, o metodo proposto envolve 1179 produtos e 993 

somas. A mulliplicacao pelos vetorcs J, e J,
1 nao envolve nenhum esforco 

computacional adicional, desde que a pre-multiplicacao pelo vetor de mascara J,
1 e, de 

falo, a escolha de uma linha (a 3~ ou a 6
a, caso a junta i seja prismatica ou rotacional) de 

uma dada submatriz 6x6; de maneira similar, a pos-multiplicacao pelo vetor J, 

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

fabela 3.2 - lisforco Computacional: Metodo dos Caminhos Inversos. 

N" de Produtos N
9

 de Somas 

39N
2 -42N + 27 33N'-36N + 21 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.6.3 Metodo dos Caminhos Ccntrais 

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

delimitado pela linha tracejada-pontilhada, um caminhos central [F ] n , V m ] i ; pode ser 

dividido em dois caminhos paralelos: um direto, atraves da matriz 11„ e outro passando 

por R|+',, [ F m , V m J i + u + l , RJ+I. Por outro lado, percebe-se que a matriz de transferencia 

associada ao caminho [F^.qL e composta da matriz Rj + I em serie com a matriz de 

transferencia do caminho [ F m , q ] J + ) i . Levando em conta estas consideracoes, as 

scguintes rccursoes sao obtidas: 
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[ F . . * J i , = H , + R ^ . [ F zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA. , V j w w . R £ (3.47) 

[F - ,q] j i = Ri + l[F n,,q]j +,, i (3.48) 

A partir das recursoes acima, e proposto um novo algoritmo 

recursivo para computo da matriz de inercia, denominado de Metodo dos Caminhos 

Centrais: 

Algoritmo para calculo da Matriz de Inercia - Metodo dos Caminhos Centrais: 

Inicializar: [F n„ V J N N = H N 

[ FR, 'qINNzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ~ [^ iii > V n i ] N N • J N 

Faca i variar de N-I ate 1 

[ F . . V . l - H | - + R i - 4 F . . V . W » ! 3 

M „ = J : . f F „ „ q ] „ 

Faca j variar de i ate 1 

[Fm,q]j, i +i = R J + . - [ F m . q ] J + . , + 1 

M

J 1 + i =J j [F M , q ] j , i + l 

Fim de j 

Fim de i 

Nota-se que o algoritmo acima computa os elementos M ( l para 

i <j (diagonal superior). Como a matriz de inercia M(q) e simetrica nao e necessario 

calcular os elementos restantcs abaixo da diagonal. A Tabela 3.3 mostra o esforco 

computacional envolvido no calculo da matriz de inercia pelo Metodo dos Caminhos 

Centrais. Nota-se que o numero de operacoes dc maquina e de ordem 6>(N ). Para um 
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manipulador de seis juntas, o algoritmo acima envolve 2025 produtos e 1695 somas. A 

comparacao entre os esforcos computacionais para o calculo da matriz de inercia 

atraves do Metodo dos Caminhos Centrais e do Metodo de Walker (baseado no 

algoritmo Newton-Euler), excluindo o computo do vetor x 0 , e mostrada nos graficos da 

Figura 3.6. Pode-se observar pela Figura que o Metodo dos Caminhos Centrais e mais 

eficienle do que o Metodo de Walker para N maior do que seis juntas (manipuladores 

redundanles). 

Tabela 3.3 - Esforco Computacional: Metodo dos Caminhos Centrais. 

Produtos Somas 

(27N
2+621N-648)/2 (21N2+53IN-552)/2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(a) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(b) 

12000 -r 

10000 •• 

8000 

Numero 

de 6000 + 

Produtos 

4000 

2000 

0 

•Caminhos 

Centrais 

•Walker 

5 10 

Num. de Juntas 

15 

Numero 

de 

Somas 

8000 

7000 

6000 

5000 

1000 

3000 

2000 

1000 

0 

•Caminhos 

Centrais 

SWalker 

.AMU 

5 10 

Num. de Juntas 

15 

Fig. 3.6 - Esforco Computacional para a Matriz de Inercia. 

a) Numero de Produtos. b) Numero de Somas. 
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3.7 Forma Fatorada da Matriz de Inercia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A seguir, uma forma fatorada para a matriz de inercia e derivada. Resolvendo 

sucessivamente para cada junta, as recursoes "Para Frente" e "Para Tras" (Equacoes 

(3.41) a (3.43)), para calculo das reacoes inerciais, os seguintes resultados sao 

encontrados: 

Aceleracoes Espaciais Inerciais: 

V r a , =J,q, (3.49.a) 

V m 2 = R 2 ' V m l +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J 2 q 2 = R 2

TJ,q, + J 2 q 2 (3.49.b) 

V m 3 = Rf"V m 2 +J 3q, = R f (R;
TJ,q, + J 2 q 2 ) + J , q , -R 3

T J ,q, + R . , ' J2 q 2 +J,q, (3.49.c) 

Esforgos Espaciais Inerciais: 

F„,N = H N V I 1 1 N (3.50.a) 

F . „ - « =
 R

N"'
F

.»N
 +

 HH-IV.M-1 = C ' H H V . N + H N _,V m N _, (3.50.b) 

FmN_2 =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA KX^ + H N . 2 V m N _ 2 = R N -
2 H N V m N +R^H N _,V 1 B N _ 1 + HN_2V„,N_2 (3.50.c) 

Reacoes Inerciais: 

x r a | = j ; F m l (3.51.a) 

x . a = J l F . a (3.5 l.b) 

x - , = J l F . , (3.51.c) 
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Nas Equacoes acima foi utilizada a notacao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R; = R; + l .R;; 2 . . . .Rj: f .Rf ' (3.52) 

Definindo o vetor global 6Nxl de aceleracoes espaciais inerciais, V t l l , e o vetor global 

6Nxl de esforcos espaciais inerciais, F n l , respectivamente como: 

V_ = V
1 V

1 ' 

n i | inzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2 
i «N 

(3.53) 

F T p T 
ill I ni2 • F 'zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1' 

m N J 

(3.54) 

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

global 6Nx6N de parametros dinamicos, 11, c a matriz global 6NxN de mascara de 

juntas, J: 

R 

i R; R; 

0 IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R] 

0 0 .... 

0 0 .... zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
i Rjr 

(3.55) 

H = 

Hi, o 

J 0 H 2 

[ o : 
... o 

0 H v i 

(3.56) 

J = 

[J , 0 

I o J, 

0 

Lo 0 J, 

(3.57) 
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Entao, as Equacoes (3.49), (3.50) e (3.51) podem ser agrupadas em relacoes globais: 

V m = R ' . J . q (3.58) 

F m = R . H . V m = R.H.R
T.J.q (3.59) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T M = J \ F m = (J T .R.H.R T .J)q (3.60) 

Por outro lado, como x m = M(q)q, entao a seguinte importante forma fatorada para a 

matriz de inercia e obtida: 

M(q) = (J
T.R. H.R'.J) (3.61) 

c a equacao de dinamica inversa pode ser escrila da seguinte maneira: 

x = M(q)q + x 0 x = (J
T .R.H.R

T .J)q + x ( ) (3.62) 

Desenvolvendo, como excmplo, a Equa9ao (3.61) para um manipulador de tres juntas: 

M(q) = 

J [ ( H , + R 2 H 2 R 2 ' + R ; H 3 R ; T ) J I i\{K\U2 + R j H 3 R f ) J 2 J^R^HJJ, 

J2 ( H 2 R 2

T + K] H 3 R \ 1 )J, J j ( H 2 +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R3H 3R3 ' )J 2 J 2 (R3 H , )J, 
2 . 1 D 2 T \ i i T / r > 2 , 

J [ ( H , R ; ' ) J , j ; ( H t R f ) j 2 J ; ( I I , ) J , 

(3.63) 

No diagrama de blocos da Figura 3.5, a parte delimitada pela 

linha traccjada externa corrcsponde a matriz dc inercia M(q) = [j ' .R.Il.R'.J] e a parte 

delimitada pela linha tracejada-pontilhada interna corresponde a matriz 6Nx6N 

[R.H.R ] . Esta matriz pode ser particionada naturalmcnte em NxN submatrizes 6x6 (os 

termos entre parcnteses na Equa9ao (3.63)). 
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3.8 Conclusao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste Capitulo, foram discutidos melodos de formulacao para as 

equacoes de dinamica direta c inversa de manipuladores, destacando a sua estreita 

relacao com os problemas de simulacao e controle. O metodo recursivo Newton-Euler 

para calculo da dinamica inversa foi apresentado e uma versao compacta cm termos de 

vetores 6x1 foi descnvolvida. O metodo de Walker, para obtencao da matriz de inercia 

atraves do algoritmo Ncwton-Euler, foi sumarizado. Uma represenlacao em forma de 

diagrama de blocos para a matriz de inercia e a equacao dinamica de manipuladores 

roboticos foi derivada. A partir deste diagrama, dois algoritmos recursivos de ordem 

0(N
2 ) para computo da matriz de inercia foram descnvolvidos: o Metodo dos Caminhos 

Inversos e o Metodo dos Caminhos Ccntrais. Em termos de esforco computacional, o 

Metodo dos Caminhos Ccntrais mostrou-se superior ao metodo de Walker para 

manipuladores com mais de seis juntas (manipuladores redundantcs). Uma elegante 

forma fatorada para a matriz de inercia foi encontrada. 
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Capf/ulo 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C O N T R O L E A D A P T A T I V O D E M A N I P U L A D O R E S 

4.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo, dcscreve-se um metodo de controle adaptativo 

modular para manipuladores roboticos. O classico controlador Torque Computado, 

baseado em realimentacao proporcional-derivativa e compensa9ao de modelo dinamico 

e apresentado sucintamente na Secao 4.2. Na Se9ao 4.3 a equa9ao de dinamica inversa 

e rescrita cm forma Linear-Em-Paramctros. Na Se9ao 4.4 descreve-se um metodo 

recursivo para o calculo da matriz de rcgrcssores. O controlador adaptativo baseado em 

modelo e descrito na Sc9ao 4.5 e a prova de estabilidade c sumarizada na Se9ao 4.6. 

Uma forma modular para o controlador adaptativo e proposta na Se9ao 4.7. Na Sc9ao 

4.8 sao aprcsentados rcsultados dc simula9ao para um manipulador dc tres juntas que 

atcstam o bom desempenho do controlador adaptativo modular proposto. 

4.2 Controlador Torque Computado 

A maioria dos manipuladores industriais utilizados atualmente 

sao dotados de cngrenagens redu9ao, o que permite atenuar em certo grau o 

acoplamcnto dinamico cntrc as juntas. Assim, para aplica9oes de controle de posi9ao 

em baixa velocidade, controladores de juntas Proporcionais-Dcrivativos independenles 

podem ser utilizados, obtendo-se um desempenho razoavcl. Os ganhos dcsles 

controladores sao ajustados de maneira a garantir um controle robusto em toda a faixa 

dc opcra9ao. Dcvido as nao linearidades e acoplamentos cntrc juntas, o desempenho 

destcs controladores varia a medida em que o manipulador muda de configura9ao. Para 

aplica9oes de rastreamento de trajetoria, nas quais sao exigidos uma maior precisao e 

um desempenho uniforme em toda a faixa de opera9ao, deve-se aplicar algum tipo de 

compcnsa9ao do modelo dinamico dc maneira a garantir as cxigencias de projeto. Ncsla 
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Secao descreve-se o classico controlador Torque Computado [Luh, et alii, 1980] para 

manipuladores roboticos. Este controlador e implementado em dois estagios: 

realimenta9ao PD e Compcnsa9ao de modelo dinamico (ver Figura 4.1): zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Realimentacao PD: 

q \ = q * + K 1 ) ( q * - q ) + K 1 > (q* -q ) (4.1) 

Compeiisacao de Modelo: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t = M ( q ) . q r + T 0 
(4.2) 

onde q* e o vetor Nxl de posicoes de junta descjadas c q r e o vetor Nxl de aceleracoes 

de referenda. K D e K P sao matrizes diagonals NxN de ganhos derivativos e 

proporcionais respectivamente. A EquaQao (4.2) rcpresenta o modelo dinamico do 

manipulador e os termos denotados por ( : ) sao obtidos com os valorcs aproximados 

disponivcis dos parametros dinamicos. A compensatjao de modelo pode ser compulada 

cm tempo real por meio da fonnula9ao Newton-Euler. 

q 

q zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ 5 

M(q) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ 
Manipulador 

t 0 = T 0 (q ,q) 

Fig. 4.1 - Controlador Torque Computado. 
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Subst itu indo as Equacoes ( 4 .1 ) e ( 4 .2 ) do con t r olador Tor que 

Com putado no m od elo d in am ico do m an ip u lador dado pela Equacao ( 3 .7 ) , a d in am ica 

do sislema em malha fechada e ob t id a : 

(q* - q ) + K D ( q - q ) + K p ( q * - q ) = M( q ) - ' [ ( M( q ) - M( q ) ) q +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( T 0 ( q ,q ) - T 0 ( q ,q ) ) ] ( 4 .3 ) 

Ver ifica-se que , quando os parametros do sistema nao sao 

conhecidos com pr ecisao, a d in am ica de er r o sera governada pela Equacao d in am ica 

( 4 .3 ) , a ltamente nao linear  e acoplada, j a que a m at r iz M( q ) nao e, ger aimente, 

d iagonal. As s im , um a per turbacao numa iin ica ju n t a , in t r od uzir a er ros em todas as 

outr as. Por ou t r o lado, quando o m odelo d isp on ive l e exatamente igual a d in am ica do 

m an ipu lador real ( M( q ) = M( q ) e f ( ) ( q ,q ) = t 0 ( q , q ) ) , o lado d ir e it o da Equacao ( 4 .3 ) 

e anulado e a d in am ica de er r o torna-se desacoplada, 

( q * - q ) + K D ( q ' - q ) + K ( ) ( q * - q ) - 0 ( 4 .4 ) 

Escolhendo, 

K0 =d ia g( 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA. C.( o n ) (4 .5 .a ) 

Kp=d iag( <DJ| )  ( 4 .5 .b ) 

en tao, o sistema em malha fechada pode ser  considerado com o um con jun to de N 

sistemas lineares independentes de segunda or d em , com coeficien le de am or tecim en to zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t, e fr eqiiencia natur al ( 0 „. Para manipulador es de acionamento d ir e to (sem 

engrenagens de r educao) e operacao em alta ve locidade , mesmo pequenos er ros de 

modelagem podem afetar  sensivelmente o desempenho, de maneir a que tecnicas de 

iden t ificacao de parametros ou con t r ole adap tat ivo tornam-se necessar ias. 
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Capitulo 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A maioria dos controladores adaptativos baseados no modelo nao 

linear de manipuladores sao formulados assumindo uma forma Linear-Em-Parametros 

para a equacao dinamica. Nesta Secao, c obtida a forma Linear-Em-Parametros da 

equacao dinamica a partir do metodo recursivo Newton-Euler. Analisando o metodo 

Newton-Euler (Equates (3.32) a (3.37)), verifica-sc que os parametros dinamicos 

entram apenas na recursao "Para Tras", scndo que a recursao "Para Frenle" envolvc 

apenas variaveis cincmaticas. A scguir, uma forma Linear-Em-Parametros para a 

recursao "Para Tras" e descnvolvida. Definindo o Operador Matriz 3x6 Produto Escalar 

sobrc um vetor co 3x1 como: 

onde o vetor dc inercia do elo i equivalente ao tensor h, e dado por: 

(4.8) 

Utilizando csta nomenclature, os termos da recursao "Para Tras" que dependem dos 

parametros dinamicos podem ser reorganizados na seguinte forma Lincar-Em-

Parametros: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(•©) = 

w x 0 0 0 a>, coy 

0 ooy 0 co, 0 w x 

0 0 o), (ov w v 0 
/. y \ 

(4.6) 

Dc acordo com csta definicao, pode-sc rescrcver: 

h,.G), =(«<o i).h i 
(4.7) 

H ,V,+(Q,x )H, .n , = Kj .H (4.9) 
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onde a matriz 6x10 de regressores do elo i , que depende apenas das variaveis 

cinematicas e definida como: 

o"| (-*~x~) !(̂ y+(ffl~xXWj) J 
(4.10) 

c o vetor 10x1 de parametros dinamicos do elo i e definido como: 

H | - [ m i ( m zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA, P c i ) T ( " , ) ' ] ' (4.11) 

Entao, a recursao Newton-Euler "Para Tras" em forma Lincar-Em-Paramctros e: 

Recursao Newton-Euler "Para Tras" - Forma Linear-Em-Parametros: 

Inicializacao: F N + | = Esforco espacial aplicado na garra. 

Fa9a i variar de N ate 1 

F. = R L F W + M . (
4 I 2

) 

x, = iJ.F, (4.13) 

Fim de i 

resolvendo a recursao "Para Tras" Linear-Em-Parametros sucessivamentc para cada 

junta, os seguintcs resultados sao encontrados: 

Esforcos Espaciais: 

F N = K N H N (4.14.a) 

FN_, = R ^ ' F N + K N . , H N _ , = RU"' K N H N + K N _ , H N _ , (4.14.b) 

F N - 2 = R N I I F N - I + K N - 2 H N - 2 = R N _ K N H N + R N - I K N - 1 H N - I + K N - 2 H N - 2 (4.14.C) 
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Esforcos dc Acionamento: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x 2 = J 2 F 2 

T 3 = J ]F 3 

(4.15.a) 

(4.15.b) 

(4.15.C) 

Subsliluindo as Equacocs (4.14) nas Equacocs (4.15) e agrupando cm forma matricial, a 

equacao dc dinamica inversa do manipulador e exprcssa em forma Linear-Em-

Parametros: 

x = O.11 (4.16) 

onde, 

x = Vetor Nxl de esforcos de acionamento. 

H = Vetor lONxl de parametros dinamicos do manipulador. 

O = cp(q,q,q,q) Matriz NxlON dc rcgressores do manipulador. 

O vetor de parametros dinamicos c dado por: 

H = [ H , T H 2

T H N ' ] ' (4.17) 

A matriz de regressores do manipulador e dada por: 

J . ' K , J ; R 2 K 2 

0 J 2 K 2 
J 2 R N K N 

J N K N 

(4.18) 
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E interessantc nolar que a Equacao (4.18) pode ser fatorada da seguinte forma: 

<P = J ' .R.K zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(4.19) 

onde a matriz 6Nx10N de regrcssores de elos global e definida como: 

[ K , 0 ... 0 

K = 
0 K. 

Lo 

... 0 

0 K v l 

(4.20) 

Desta maneira, a Equacao (4.16) dc dinamica inversa e expressa como: 

x = J
1 . R. K. 11 (4.21) 

4.4 Calculo da Matriz de Rcgressores 

O esforco computacional envolvido no calculo da matriz de 

regrcssores 0(q,q,q,q) dada na Equacao (4.18) torna-se consideravcl para 

manipuladores com mais dc Ires grau de liberdade, o que coloca dificuldade em 

implcmentacoes praticas, que dependem da sua obtencao a cada periodo de 

amostragem. Visando superar a complexidade computacional envolvida, c desenvolvido 

a scguir um metodo rccursivo eficiente para o calculo da matriz de regrcssores. A 

Figura 4.2 mostra o diagrama de blocos para o calculo da dinamica inversa cm forma 

Linear-Em-Parametros correspondente a Equacao (4.21). A linha tracejada delimita a 

parte do diagrama correspondente a matriz de regrcssores. 
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Fig. 4.2 - Diagrama de Blocos: Matriz de Regrcssores e Dinamica Inversa. 

Inicialmente, nota-se que matriz [ j 'R j pode ser particionada naturalmente em NxN 

submatrizes 1x6 do tipo J • R- : 

J'R = 
0 

0 

J ; R 2 

o 

'IRS 

j 
N J 

(4.22) 

E interessante observar que, no diagrama de blocos da Figura 4.2, a submatriz 1x6 

J ,rR'- e represcntada pela matriz de transferencia [ t ,F]j j , associada ao caminho 

Fj —> x, . Pode-se notar no diagrama de blocos da Figura 4.2 que a matriz de 

transferencia [x ,F] I J + 1 , associada ao caminho F j + ] —>• x, , e igual a matriz de 

transferencia [x,F] ( J , associada ao caminho Fj -» xt , multiplicada pela matriz de 

rota9ao espacial R|+ 1 . Notc-se ainda que, de acordo com a Equacao (4.18), a matriz de 

regrcssores U> c naturalmente particionada em submatrizes 1x10 do tipo J, R-K-j , que, 

no diagrama dc blocos da Figura 4.2, correspondem as matrizes de transferencia [x, H]^ 

associadas aos caminhos HjzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —> X; . Para denotar estas submatrizes, sera adolada a 

notacao especial que correspondem a parti^ao i , j da matriz de regrcssores <1>, e 

cquivale a [x , !^ ] - . Nota-se que, no diagrama de blocos da Figura 4.2, a submatriz [<t>]|i,j| zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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e igual a matriz de transferencia [ T , F L vezes a matriz K,. Levando em conla estas 

consideracoes, a seguinte recursao para o calculo da matriz de regressores e proposta: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Recursao para a Matriz de Regressores: 

Faca i variar de 1 ate N 

lnicializacao: [ t , F ] M = J * , \<b\lix = [x ,F ] i i .K i 

Se (i<N) Faca j variar de i ate N-l 

[ ^ F ] ^ 1 = [ t , F ] s . R j r t (4.23) 

(4.24) 

Fim dc j 

Fim dc i 

Obscrvc-se que a recursao e inicializada a partir das submatrizes da diagonal e que as 

submatrizes abaixo da diagonal sao nulas, sendo desnecessario o scu calculo. As 

matrizes de regressores de elo, K,, devem ser obtidas previamente, por meio da recursao 

Newton-Euler "Para Frente"" e da Equacao (4.10). A Tabcla 4.1 mostra o esforco 

computacional cnvolvido no calculo da matriz de regressores atraves do metodo acima. 

Para um manipulador de seis juntas, a computacao da matriz de regressores por meio do 

metodo proposto cnvolvc 1281 produtosc 1005 somas. 

Tabela 4.1 - Esforco Computacional - Matriz de Regressores. 

Termo Produlos Somas 

Kj 86.N 75.N 

[ t , F ] , (27.N'-8I .N + 54)/2 (21.N'-63.N + 42)/2 

(33.N2 - 33.N)/2 (23.N^ - 23.N)/2 

Total 30.N2 + 29.N + 27 22.N' + 32.N + 21 
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4.5 Controlador Adaptativo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Um grande numero de novas estrategias de controle adaptativo de 

manipuladores foram dcscnvolvidas depois que a formulacao Linear-Em-Parametros foi 

introduzida. Estas estrategias sao baseadas em compensacao de modelo dinamico mais 

uma realimenlacao proporcional-derivativa x l x ] . Dc acordo com os sinais de 

compensacao utilizados, as estrategias de controle adaptativo baseado em modelo para 

manipuladores roboticos podem ser classificadas em tres tipos basicos [Kim & Mori, 

1995]: 

- Controlador Adaptativo Torque Computado [Craig, et alii, 1986]: 

x = cp(q,q,q*,q*)H+T (4.25) 

- Controlador Adaptativo Entrada de Comando [YVhitcomb, et alii, 1993J: 

x = <D(q\q \q \q*)H +x pd 
(4.26) 

- Controlador Adaptativo Trajetoria de Referenda (Slotine & Li , 1988|: 

t = * ( q , q , q r , q r ) H + T (4.27) 

Nos controladores acima, 11 denota o vetor de parametros estimados. O vetor q e a 

trajetoria de junta desejada. A trajetoria de referenda q r obedecc as relacoes: 

q r =q* + A(q* - q ) (4.28.a) 

q, = q* + A(q* - q ) (4.28.b) 
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Onde A e uma matriz de ganhos positiva definida. A seguir, o Controlador Adaptativo 

Trajetoria de Referenda e detalhado. Este controlador adaptativo garante convergencia 

global para o erro de rastrcamcnto de posicao e velocidade. 0 controlador adaptativo 

consistc de uma lei de controle, baseada em compensacao de modelo dinamico e 

rcalimentacao proporcional-derivativa, associada a uma lei de adaptacao dc parametros, 

como e mostrado abaixo: 

t = cb.H + K,.s (4.29) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i i = r . o .s (4.30) 

onde <&t denota a matriz de regressores de referenda O r = 0(q, q, q r , q r ) . A 

matriz dc ganhos dc adaptacao T I O N X I O N e a matriz de ganhos de realimenlacao K d 

NxN sao matrizes simetricas e positivas definidas. A superficic dc erro do manipulador 

e dada pelo vetor Nx l : 

s=(q* - q ) + A(q* - q ) = q r - q 

A Figura 4.3 mostra o Controlador Adaptativo Trajetoria de Referenda. 

(4.31) 

q \ q \ q * zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBACalculo: 

Matriz de 

Regressores 

Superficie de 

Erro 

• 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA> 

r 

r ( .) '( .) 

S 

i 

• 

Braco 

de 

Robo 

q,q 

Fig. 4.3 - Controlador Adaptativo Trajetoria de Referenda. 
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4.6 Prova dc Lstabilidade zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A seguir, e desenvolvida a prova de eslabilidade, segundo 

Lyapunov, para o Controlador Adaptativo Trajetoria de Referenda. Inicialmente, a 

seguinte faloracao para o vetor de rcacoes coriolis/ccntrifugas sera introduzida: 

T c ( q , q ) = C (q ,q ) .q (4.32) 

onde a matriz NxN dc termos em velocidade C(q,q) se relaciona com a matriz de 

inercia atraves da seguinte propricdade [Slotine & Li, I988J: 

s
T.M.s=2.s'.C.s (4.33) 

Usando a fatoracao da Equacao (4.32), a equacao de dinamica inversa pode ser escrita: 

x = M(q).q + C(q,q).q + x g (q) = <b. H (4.34) 

Da mesma maneira, a Equacao (4.29) do controlador pode ser rescrila: 

x = M(q).q r + C(q,q).q r + x g (q) + K d .s = O r . H + K d .s (4.35) 

onde (
: ) denota termos estimados. Define-se o erro de estimacao de parametros como: 

H = H - H (4.36) 

De acordo com as definicoes acima, a prova de eslabilidade e detalhada a seguir: 
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Prova de EslabilidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [Slotine & Li, 1988]: 

Definindo a seguinte funcao candidala a funcao de Lyapunov: 

L = (s T .M.s + flT.r~\H)/2 (4.37) 

onde a matriz T e simetrica c positiva definida. Como a matriz dc inercia M e simetrica 

e positiva definida, a funcao L e positiva definida. Dcrivando, 

L = s1. M. s + s1 .M.s/2 + H 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
.  r

1 . H (4.38) 

substituindo a Equacao (4.33) na Equacao (4.38), 

L = s T.M.s + s T .Cs + 3 T . r _ , .H (4.39) 

Substituindo a dcrivada dc superficic de erro (ver Equacao (4.31)) e colocando s cm 

evidencia na equacao acima, oblem-se: 

L = s ' (M.q r - M.q + Cs )+zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H ' . r - ' . H (4.40) 

Mas o tcrmo de reacoes inerciais M.q pode ser obtido diretamente da Equafao (4.34) 

dc dinamica inversa: M.q = T - C q - x g . Assim, 

L = s ' (M.q r - x + C.q + Tg +C.s) + H
T

. r ' . H (4.41) 

Substituindo s na equacao acima, de acordo com a Equacao (4.31): 

L = s' (M.q r + C.q r + T G - T) + H ' . f ' . H (4.42) 
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Substituindo a Equacao (4.35) do controlador de maneira a eliminar o vetor de esforcos 

dc acionamento x da equacao acima, obtem-se: 

L =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S T ( M . q , + C q r + T g - M.q r - Cq, - f g - K d .s) + H 1 . T " 1 . H (4.43) 

Reagrupando: 

L = - s ' . K d . s + [ H \ r V H - s ^ ( M - M ) q r + ( C - C ) q [ + ( i G - T G ) ) ] (4.44) 

Utilizando a propriedadc dc linearidade parametria, 

L = - s ' . K d . s + [ H T . r ' . f i - s T . O r . H ] (4.45) 

Igualando a zero o lermo cntre colchetcs na Equacao acima, a lei de adaptacao e obtida: 

H T . r ' . H = sT.4> r.H= H'.O'.s => H = T.O^.s (4.46) 

O uso desta lei de adaptacao parametria forca a zero o lermo enlre colcheles na 

Equa?ao (4.45). Assim, 

L = - s ' . K d . s < 0 (4.47) 

Assim a funcao L e negativa definida. Como a funcao L e positiva definida, entao L e 

uma funcao dc Lyapunov c o sistcma e assintoticamcnte estavel. 
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4.7 Controlador Adaptativo Modular zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nesta Secao, o controlador adaptativo dcscrito na Secao 4.5 e 

cquacionado em forma recursiva, permitindo o tratamento modular do problema de 

controle. Dcsde que o controlador adaptativo precisa do calculo da dinamica inversa 

para compensacao do modelo dinamico, o metodo Newton-Euler pode scr ulilizado 

para computar os esforcos dc acionamento de maneira recursiva. Uma modificacao 

deve ser feita, porem, no calculo dos termos coriolis/centrifugos, visto que na matriz de 

regrcssores apareccm produlos de velocidadc q r j . q j . Inicialmcnte, define-se o vetor V r j 

6x1 de velocidade espacial dc referenda do elo i , composlo pelo vetor v 3x1 de 

velocidadc linear de referenda do elo i e pelo vetor w r j 3x1 de velocidade angular de 

referenda do elo i : 

(4.48) 

Define-se lambem o vetor Q r | 6x1 de velocidade angular espacial de referenda do elo 

(4.49) 

Impoe-se que a matriz K d seja diagonal, composta dos clemenlos diagonais K d j 

(K d=diag(Kj|, Kd2, , KUN))- Desta maneira, garante-se uma realimentacao PD 

independente para cada junta, o que possibilita a divisao da malha de realimentacao em 

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

referenda do elo i , a seguinte versao modificada para o metodo Newton-Euler e 

proposta, visando sua aplicacao no controlador adaptativo: 
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- Recursao para Frente: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Inicializacao: V 0 = V r o = 0 V r Q = aceleracao da gravidade. 

Faca i variar de 0 ate N- l 

V i + I = R ; +

T

1 . V i + J i + 1 q i + 1 
(4.50) 

R L
T , V r i + J i + l q r i + I 

(4.51) 

v r i + 1 - R i + V V r i + V c r . + J i + 1 q r | + 1 
(4.52) 

onde o Vetor V c , 6x1 de aceleracao espacial coriolis/centrifuga de referenda do elo i e: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

v-- [ ( ^ X X R I S ^ + ^ W zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAC J W X ^ R L ) -
1

^ (4.53) 

v ! (cb x) + (to x)(co,x) | 0 
t- — -4 — (4.54) 

. 0 ! (~v r i x) ! Ceo,. ) + (cor.x )(•»,)_ 
(4.54) 

Fim de i 

- Recursao para Tras: 

Inicializacao: F N + | = Esforco espacial aplicado na garra. 

Fa9a i variar de N ate 1 

F, = R L , F W + K r i . f t , (4.55) 

x, =j ; r .F , + K d i S j 
(4.56) 

Fim de i 
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As equacoes acima permitem a implementaijao do controlador em 

modulos de controle, como e mostrado na Figura 4.4. A cada junta e associado um 

modulo de controle e os modulos sao concatenados sequencialmente. A entrada de cada 

modulo e reprcsentada pelos termos K r j e s j5 depcndentes da trajetoria dc referenda. A 

saida de cada modulo e o esforco de acionamento xt da junta i . Nole-se que os vetores 

de esforcos cspaciais sao propagados sucessivamente atraves dos modulos. 

K. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Si 

Do Modulo i+1
 F '+ '

 ; > Ri + zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

H;  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

9̂ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ 

Fj 

Modulo i 

Para o Modulo i-1 

Fig. 4.4 - Modulo de Controle da Junta i. 

A seguir o esquema dc adaptacao dc parametros dado na Equacao 

(4.35) e descnvolvido em forma recursiva, dc maneira a permitir a sua implementacao 

em modulos dc adaptacao padronizados para os parametros de cada elo. Sem perda de 

gencralidade, a matriz T e assumida diagonal, e particionada em submatrizes 10x10, 

das quais, aquclas associadas a diagonal, denotadas por F, ,.... , F N , scrao denominadas 

matrizes de ganho de adaptacao dos elos correspondentes: 

r = 

r, o 
o r, 

o 
0 

0 0 
N -I 

(4.57) 
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Entao, de acordo com a Equacao (4.18), a Equacao (4.30) de adaptacao parametria 

pode ser expandida nas seguintes equayoes individual's para cada elo: 

(4.58.a) 

fi2=r2Kr2

T(R2

TJ,s,+J2s2) (4.58.b) 

H , = r , K j ( R ; / j l S l + R f j 2 s 2 + J 3 s 3 ) (4.58zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.C) 

Verifica-se que os termos entre parentese nas equacoes acima podem ser obtidos 

rccursivamcnte. Denominando cada um destes termos como erro de velocidade espacial 

AVj do elo i , a seguinte recursao c proposta: 

Recursao para Adaptacao de Parametros: 

Inicializacao: AV ( ) = 0 

Faca i variar de 1 ate N 

AV 1 =R|_ 1 .AV I _ 1 +J l s i 
(4.59) 

fi.-Ii.Kj.AV, (4.60) 

Fim de i 

Os parametros dinamicos do elo i podem ser estimados 

integrando a Equacao (4.60). As equacoes acima permitem a implcmentacao de 

modulos para a adaptacao dos parametros dinamicos dos elos, como c mostrado na 

Figura 4.5. A cada elo e associado um modulo de adaptacao e os modulos sao 

concatcnados sequencialmente. A entrada de cada modulo e representada pelos termos 

K r . e s,, dependentes da trajetoria dc referenda. A saida de cada modulo e o vetor de 
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parametros estimados do elo i . Nota-se que os velores de erro de velocidade espacial 

sao propagados sucessivamenle atraves dos modulos. 

Do Modulo i - l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAR! AV, 

K. 

Para o Modulo i+1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

.n ( .) T( .) 

Modulo i 

Fig. 4.5 - Modulo de Adaptacao dc Parametros do Elo i . 

O tratamento modular do controle adaptativo de manipuladores 

permite subdividir o problema em tarefas menores de controle e adaptacao das juntas e 

elos individuals por meio de modulos com entradas e saidas padronizadas. Esta 

padronizacao de entradas e saidas sugere a sua implementacao em sislema de 

multiproccssadores, onde os modulos de controle e adaptacao de cada elo seriam 

realizados por meio de um processador dedicado associado ao elo correspondente. 

4.8 Resultados de Simulacao 

Nesta Secao, sao aprcsentados resultados de simulacao 

computacional de controle de um manipulador de tres juntas utilizando o esquema de 

controle adaptativo proposto. Os parametros cinematicos (na convencao Dcnavit-

1 larlenberg) do manipulador de tres juntas simulado sao dcscritos na Tabela 4.2. Os 

parametros dinamicos do mesmo manipulador sao: 
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H, =[3.000 0.000 0.000 -0.750 0.125 0.125 0.000 0.000 0.000 O.OOO]' (4.61 .a) 

H 2 = [ 1.800 0.360 0.000 0.000 0.000 0.096 0.096 0.000 0.000 O.OOO]' (4.6l.b) 

H , = [ 1.500 0.225 0.000 0.000 0.000 0.045 0.045 0.000 0.000 O.OOO]' (4.6l.c) 

Tabcla 4.2 - Parametros Cinematicos - Manipulador de Tres Juntas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0, d,(m) a, (m) a, (rad) 

qi 0.50 0 0 

q2 0 0 it/2 

q.i 0 0.40 0 

Os ganhos do controlador, foram escolhidos por tenlativa e erro, obtendo-se os 

seguintes valores para todas as juntas: K d = 4 , A = 4. As matrizes diagonals de ganhos 

de adaptacao de parametros foram escolhidas para todos os elos iguais a matriz 

identidade vezes o valor: T = 0.5. 

Inicialmente, simulou-se o raslreamento de trajetoria de junta, 

onde a trajetoria para todas as juntas foi gerada atraves de um polinomio interpolador 

de 5" ordem, variando de zero a TI/4 rad, com velocidadcs iniciais e finais nulas. O valor 

inicial para todos os parametros dinamicos estimados foi zero, ou seja, assumiu-se que 

nenhum conhecimento a respeito dos mcsmos era disponivel. A Figura 4.6 mostra o 

rastrcamcnlo de trajetoria de junta para as condicoes mencionadas. A convergencia dos 

parametros estimados para o mesmo caso e moslrada na Figura 4.7. Pode-se observar 

que no comcco da trajetoria o erro de raslreamento e consideravel, devido a pobre 

cstimativa inicial assumida para os parametros dinamicos. Apos o trecho inicial, os 

parametros convergem para valores constantes e o erro de raslreamento converge para 

valores cada vez menores. 
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1 
(a) Posicoes de Juntas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

0.5 

(rad) o 

-0.5( zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i 

1 

0.5 

(rad) o 

-0.5( 

i 

1 

0.5 

(rad) o 

-0.5( 

i 

1 

0.5 

(rad) o 

-0.5( 

i 

) 0.5 1 1.5 2 

(b) Vclocidades de Juntas 

1 
0.5 

(rad/s) 
-0.5 

1 
0.5 

(rad/s) 
-0.5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ ^ ^ ^ 

1 
0.5 

(rad/s) 
-0.5 \ / 

1 
0.5 

(rad/s) 
-0.5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ J 
0 0.5 1 1.5 2 

t(s) 

Fig. 4.6 - Rastreamcnto de Trajetoria de Junta - Estimativa Inicial Nula. 

0 0.5 I 1.5 2 
t(s) 

Fig. 4.7 - Convergencia dos Parametros Adaptados. 
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A seguir, rcalizou-se a mesma simulacao utilizando porem, uma 

estimativa inicial de parametros dinamicos contaminada com ruido de amplitude igual a 

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

de trajetoria para esta situacao. Verifica-se que o erro de rastreamento no trecho inicial 

da trajetoria e bem mcnor do que no caso anterior. 

(a) Posicoes de Junta 

0.5 

(rad) 0 

-0.5 
0 0.5 

(b) Velocidades de Junta 

I 1.5 2 

1.5 
t(s) 

Fig. 4.8 - Rastreamento dc Trajetoria dc Junta - 50 % de Erro Inicial. 

Simulou-sc o rastreamento de uma trajetoria circular em espaco 

carlcsiano, utilizando uma estimativa de parametros inicial com 20 % de erro. A Figura 

4.9 mostra o rastreamento de trajetoria de juntas para esta simulacao. O rastreamento da 

trajetoria circular no espaco cartesiano e mostrado na Figura 4.10, onde o manipulador 

dc tres juntas e representado por diagrama unifilar. Verifica-se que a garra segue 

acuradamcntc a trajetoria estabclccida. O erro inicial c bastante pequeno, devido a 

pequcna incerteza parametria inicial. 
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1.5 

Fig. 4.9 - Rastreamento de Circulo no Espaco 3D - Posicoes de Juntas. 

0.8 

Fig. 4.10 - Rastreamento de Circulo no Espaco 3D - Diagrama Unifilar. 
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A seguir, por meio de simulacao dinamica do mesmo 

manipulador de tres juntas dcscrito anteriormente, realizou-se uma analise de 

desempenho comparativa, entre o Controlador Adaptativo Modular proposto e um 

controlador Torque Computado padrao. Dado o erro de rastreamento de trajetorias dc 

junta, 

Adota-se, como uma mcdida do desempenho de um controlador de robo, para o 

rastreamento de uma trajetoria de teste no intervalo de tempo (0 -> t), o indice de 

desempenho quadratico: 

trajetoria scnoidal, dc amplitude n/4 rad e frcquencia 0.5 Hz. Para analise comparativa, 

adotou-se um controlador Torque Computado com 50 % de erro nos parametros do 

modelo dinamico, ganhos proporcionais e integrais iguais a K p = 2500 e Krj = 100 para 

todas as juntas. Para a trajetoria de teste descrita, a Figura 4.11 mostra a evolucao do 

indice de desempenho do controlador Torque Computado e do Controlador Adaptativo 

Modular Proposto. Para o controlador adaptativo, duas condicoes foram estudadas: a) 

parametros do modelo dinamico com erro inicial dc 50 % (igual ao controlador Torque 

Computado); b) parametros dinamicos iniciais nulos (ou seja: nenhum conhccimcnto 

previo a respeito dos mesmos). Na Figura 4.11, pode-se verificar que, para o 

controlador Torque Computado, o indice de desempenho descreve aproximadamente 

uma reta cm funcao do tempo. O fato da declividadc permaneccr aproximadamente 

constantc indica que, para o controlador Torque Computado, o erro de rastreamento dc 

trajetoria se mantem relativamente no mesmo nivel medio a medida que a trajetoria se 

rcpetc. Por outro lado, para o Controlador Adaptativo modular, o indice de desempenho 

aprcsenta uma declividade que diminui gradativamcnte, o que significa que o erro de 

rastreamento de trajetoria converge para valores cada vcz menorcs. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

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

(4.63) 

Como trajetoria de teste adolou-se, para todas as juntas, uma 
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A partir da Figura 4.11, verifica-se que, mesmo para o caso de 

uma grande incerteza nos parametros dinamicos, o erro de rastreamento de trajetoria 

rapidamcnte 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 adaptacao, apos um certo tempo supera o desempenho do controlador Torque 

Computado, pois cste nao melhora com o tempo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

35 

30 

25 

20 

15 

10 

5 

indice de Desempenho 

(a) Torque Computado - Erro Paramclrico = 50 % 

(b) Controle Adaptativo - Parametros iniciais nulos 

(c) Controle Adaptativo - Erro Paraniclrico inicial = 50 % 

t(s) 

' (a) 

~~(b)' 

(c) 

8 10 

Fig. 4.11 - Analise de Desempenho - Controlador Adaptativo Modular. 

4.9 Conclusao 

Neste Capitulo foi desenvolvtda uma forma Linear-Em-

Parametros para a equacao dinamica de manipuladores c um metodo recursivo para 

calculo da matriz de regressores. Um esquema modular para controle adaptativo de 

manipuladores foi proposto. Modulos padronizados para controle das juntas e adaptacao 

dos parametros dos elos foram sugcridos. Resultados de simulacao atestaram o bom 

desempenho do controlador adaptativo proposto, o qual mostrou-se superior ao 

controlador Torque Computado quando uliliza-se, em ambos, o mesmo nivel de 

conhecimento a rcspcito do modelo dinamico do manipulador. 
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C A P I T U L O 5 

N E U R O C O N T R O L A D O R M O D U L A R 

5.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste Capitulo, o Neurocontrolador Modular para manipuladores 

roboticos e apresentado. Na Secao 5.2 uma forma Linear em Parametros Cinematicos e 

dcscnvolvida para o algoritmo Newton-Euler. Com base nesta formulacao especifica, 

Modulos Neurais padronizados para controle de manipuladores sao desenvolvidos na 

Secao 5.3. Na Secao 5.4, e proposto um esquema de treinamento inverso direto para os 

modulos neurais. A partir das tecnicas de controle adaptativo descritas no Capitulo 4, 

um esquema dc treinamento adaptativo direto para o neurocontrolador modular e 

dcscnvolvido na Secao 5.5. Resultados de simulacao do neurocontrolador proposto para 

um manipulador de Ires juntas sao aprescntados na Secao 5.6. 

5.2 Modelo Linear em Termos Cinematicos 

Nesta Secao, o metodo Newton-Euler e reformulado numa forma Linear 

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

sobre a matriz h 3x3: 

0 K - h 3 2 (
h

3 J - M -
h

. 2 «I3 

(xh.) = 0 K 
h

2l ( h . . - M ~
h

23 (5.1) 

_ h 1 2 - h 2 1 

0 - h 3 l h 3 2 ( h 2 2 - h u ) _ 

Utilizando esta nomcnclatura, o vetor 6x1 de esforco espacial coriolis/centrifugo do elo 

i pode ser cxprcsso por: 

F . , « ( Q , x ) H A -
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onde o vetor 6x 1 de produtos de velocidades e dado por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fi? = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAC0X. CO..
2

 03
 2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 Q)V..G), CO, .CDX (0 X . 0 ) v (5.3) 

Desta maneira, os termos da Recursao Newton-Euler para Tras dependentes dos 

parametros dinamicos podem ser expressos como: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

H i V i + ( Q , x ) H l Q l = [ H ] 1 . K, (5.4) 

onde a matriz 6x12 de parametros dinamicos do elo i e o vetor 12x1 de termos 

cinematicos do elo i sao dados respectivamcntc por: 

[H], = 

m

i '
 m

i ( P c j
X

) '
 m

i (
X

[ P c i ]
#

) 

nv(p c.x) (xhj») 
(5.5) 

K. = 
V, 
_ 2 
CD. 

(5.6) 

Assim, de acordo com a Equacao (5.4), o metodo Newton-Euler pode ser expresso em 

forma Linear em Termos Cinematicos: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Recursao para f'rente - Forma Linear em Termos Cinematicos: 

Inicializacao: V() = 0 V0 = aceleracao da gravidade. 

Faca i variar de 0 ate N-l 

V,+1 = R^ .V I + J, + I q , + 1 

v,+, = R;;,. V ; - [ ( ^ X X R ; : , ) -
1 + q i + l ( j 1 + 1 x ) K R ; + I r

,

Q i + j , + 1 q l + 1 

Fim de 

(5.7) 

(5.8) 
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- Recursao para Tras: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Inicializacao: F N + ] = Es forco espacial aplicado na garra. 

Faca i variar de N ate 1 

Pi - RL,F W + [H j , .K , (5.9) 

t , - J ; .F , (5.10) 

Fim de i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.3 Neurocontrolador Modular 

Nesta Secao, o conceito de Modulo Neural e introduzido. A 

inlerligacao dos modulos resulta num neurocontrolador modular que consiste de 

realimentacao de Proporcional-Derivaliva mais a compensacao do modelo dinamico 

nao linear por meio das redes neurais. O Neurocontrolador Modular foi inspirado no 

controlador Torque Computado descrito no Capitulo 4, que tambcm consiste de 

realimentacao Proporcional-Derivaliva associada a compensacao da dinamica nao 

linear do manipulador, a qual e implemenlada, de maneira diversa, por meio de um 

modelo dinamico adequado, cujos parametros devem ser conhecidos com prccisao. O 

vetor Nxl de aceleracoes dc referenda de junta e dellnido como: 

q , = q * + K 0 ( q - - q ) + M q * - q ) (5.11) 

onde q* c o vetor Nxl dc posicoes de junta descjadas. K.p e K|. sao matrizes diagonals 

NxN de ganhos derivativos e proporcionais respectivamente. No controlador Torque 

Computado os esforcos dc acionamento podem ser calculados a partir da aceleracao de 

referenda q r , por meio do Metodo Newton-Euler. A seguir, mostra-se como os esforcos 

de acionamento podem ser calculados para implemenlar o controlador Torque 
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Computado, atraves da versao Linear em Termos Cinematicos do algoritmo Newton-

Euler. Esta forma particular de expressar o metodo Torque Computado e obtida a partir 

dos vctores 12x1 dc termos cinematicos de referenda K r j dos elos i = 1, , N, 

definidos como os vetores de termos cinematicos computados atraves da Recursao 

Newton-Euler para Frcnte, substituindo as aceleracoes q ( pelas aceleracoes de 

referenda q r j , 

- Recursao para Frente - Termos Cinematicos de Referenda: 

Inicializacao: V 0 = 0 V r 0 = aceleracao da gravidade. 

Faca i variar dc 0 ate N-l 

V l + 1 = R ; : , . V 1 + J l + 1 q l + 1 (5.12) 

V r , + I = RzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA;J,.V r j -[(QiXXR;!,)- ' +q, + 1 (J l + 1 x)](R; + 1 ) -
, Q i + j i + 1 q r i + , (5.13) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V r 1 + 1 

Fim dc i 

(5.14) 

Fim de i 

- Recursao para Tras: 

Inicializacao: F N + i = Esforco espacial aplicado na garra. 

Faca i variar de N ate 1 

F, = R ; + l F , + 1 + l I I j , . K r | (5.15) 

T. = J,'.F, (5.16) 
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Caso os parametros dinamicos disponiveis sejam iguais aos 

parametros do manipulador, o controlador Torque Computado consegue desacoplar a 

dinamica do robo e as aceleracoes de junta do manipulador acompanham as aceleracoes 

de referenda. Quando os parametros dinamicos nao sao conhecidos com precisao, o 

desempenho do controlador Torque Computado se deteriora. Em lugar da recursao 

Newton-Euler para Tras, que depende dos parametros dinamicos, propoe-se usar redes 

neurais padronizadas, os modulos neurais, para o calculo dos esforcos dc acionamento 

de uma maneira sequential, analoga a recursao Para Tras. A cada elo i do manipulador 

associa-sc um modulo neural i correspondente, com entradas FzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,+i e K r j , e com saidas F, 

c Tj . Os modulos devem ser concalcnados sequcncialmcnle, parlindo do ultimo elo ale 

a base do manipulador. Assim, a saida do modulo i+1 (o vetor F 1 + 1) serve de entrada 

para o modulo i , cuja saida c o vetor F,, que por sua vez serve de entrada para o modulo 

i - l . Denominando fd(1)(.) o mapeamento direto (entrada-saida) do modulo neural i , 

entao, o mesmo pode ser descrito pclas seguintcs equacoes: 

F . - W K
R w -

F w )
T < * „ )

T ]
T ) (5-17) 

i , = j ; . F , (5.18) 

Nota-se que estas relacocs sao analogas a uma ctapa da recursao 

Newton-Euler para Tras, mas dispensando o conhecimento dos parametros dinamicos. 

O modulo neural associado ao elo i e representado esquematicamente na Figura 5.1. 

Tambcm nesta Figura, o esquema da recursao Newton-Euler Para Tras e apresentado, 

ilustrando claramentc as semelhancas entre as duas abordagens. Os modulos 

intcrligados comp5em o Neurocontrolador Modular. Espcra-sc que, se submetido a um 

treinamento adequado, o Neurocontrolador Modular aprenda as relacocs (F,+i , K r j ) —> 

F; c cmule corretamente a recursao Newton-Euler para Tras. A Figura 5.2 mostra o 

diagrama de blocos do neurocontrolador modular proposto. 
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Do Modulo 

izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA+1 

(a) 

F, 

J i ' 

"•Ao Modulo 

i - l 

Da recursao • 

para o Elo i+1 

(b) 

F i +, 
R; + 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

v 

1 
R; + 1 

+ 

K . 

[H]i 

"* A recursao 

para o Elo i- i 

Fig. 5.1 - Modulo Neural do Elo i . 

a) Modulo Neural. b) Recursao Newton-Euler Para Tras. 

— y 

K P 

Recursao 

Newton-

Euler 

para 

Frente 

K 
' N 

K 
r N - l 

K . 

Modulo N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
1 

Modulo N-l 

* 

' N - l 

< Modulo I 

Robo 

Fig. 5.2 - Diagrama de Blocos - Neurocontrolador Modular. 
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O conccito de modulo neural permite projetar o neurocontrolador 

com redes neurais padronizadas de tres camadas, de pequcnas dimensoes, com algumas 

caractcristicas fixas. Por excmplo, cada modulo possui um numero dc entradas fixas. 

Sao dezoito entradas; seis corrcspondentes ao vetor F 1 + | e doze correspondentes ao vetor 

K r | . O numero de saidas lambem esta padronizado: sao seis saidas correspondentes ao 

vetor Fj. A cscolha do numero dc neuronios da camada oculta sera discutida 

postcriormcnte. Como a cada clo e associado um modulo neural, a principio, o esquema 

pode ser estendido a manipuladores com numero de juntas arbitrario. 

O tratamento modular do neurocontrolador para manipuladores 

permite subdividir o probleina em tarefas menores de neurocontrole das juntas e elos 

individuais por meio de modulos com entradas e saidas padronizadas. Esta 

padronizacao dc entradas e saidas sugere a sua implementacao em sistema de 

multiproccssadorcs, onde cada modulo neural seria rcalizado por meio de um 

proccssador dedicado associado ao elo correspondente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.4 Esquema de Treinamento Invcrso Direto 

Cada modulo neural i e treinado por meio do algoritmo de 

propagacao retroativa de erro a partir do vetor de erro de saida do mesmo, denotado por 

AFj. Propoe-se obter este vetor dc erro a partir da soma de duas parcelas: uma parcela 

de erro local AT, , correspondente a zt , c uma parcela obtida por propagacao retroativa 

do erro dc saida do modulo neural do elo i - l . O erro local consiste da difcrenca cntre o 

esforco de acionamento xt , aplicado a junta i , e a saida x, do modulo neural i 

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

F^fd. izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.acRL^.) " ( * i ) T ] T ) ( 5 1 9 > 

f, = j ; r . F f (5.20) 
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Assim, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

AX; =X: (5.21) 

Como o erro Ax ( e formulado diretamente a partir da saida x ; do modulo neural, o 

metodo de treinamento e caracterizado como inverso direto. Denominando f r ( 1 )(.) o 

algoritmo de propagacao retroativa do erro AF, atraves do modulo neural i , entao, a 

seguinte recursao e proposta para calculo do erro de saida do modulo neural i: 

A F ) = j , . A x 1 + ( R r
l ) -

| . f r ( M ) ( A F M ) (5.22) 

onde a primcira parcela da soma corrcsponde a um erro local do modulo i c a segunda 

parcela e proveniente do modulo i - l . Assim, o treinamento c iniciado no modulo neural 

do elo 1, prosscguindo sequencialmente, por meio de propagacao retroativa de erro, ate 

o modulo do elo N. Obviamcnte, o erro de saida do modulo neural 1 deve ser 

inicial izado como: 

AF, = J, Ax, (5.23) 

Isto porque o vetor de erro AF 0 nao e definido,ja que nao exisle o modulo neural 0. A 

Figura 5.3 mostra o procedimento dc propagacao retroativa de erro atraves do esquema 

modular. 

Ao Modulo «_ 

i+1 

Modulo 

Neural 

Elo i 

frO,(0 

t i 

J, 

i i 

Ax, 

Modulo 

Neural 

(R j - ' r
1 

Modulo 

Neural 
AF,., 

(R j - ' r
1 

4 Elo i- l 

fr(i)(.) fr(i)(.) 

Do Modulo 

i - l 

Fig. 5.3 - Propagacao de Erro atraves de Esquema Modular. 
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Verifica-se que, no treinamento dos modulos neurais, e necessario 

calcular os vetorcs Kt, os quais dependcm das posicoes, velocidades c aceleracoes de 

juntas, e rcpresentam a resposta dinamica do clo i do manipulador aos conjugados t; 

(i=l,...,N) aplicados. Para evitar a medicao das aceleracoes de junta propoe-se utilizar, 

em lugar de K,, os vetores equivalentes K*, oblidos atraves da recursao Newton-Euler 

para Frenlc substituindo as aceleracoes de junta q ; pclas aceleracoes descjadas q*. 

Espera-se que, devido a realimentacao Proporcional-Derivaliva, a trajetoria de junta se 

mantenha nas vizinhancas da trajetoria desejada de maneira que esta aproximacao seja 

razoavel, visto que apenas os termos de dependents das aceleracoes irao apresentar 

alguma diferenca em relacao a K*. Assim, a Equacao (5.19) e modificada para a 

seguinte forma altcrnativa, que dispensa a medicao das aceleracoes dc junta: 

l ^ r d ( l ) ( [ ( R ; + 1 . F , + ) )
T

 ( K ; )
T

]
T

) (5.24) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.5 Esquema de Treinamento Adaptativo Direto 

Nesta Secao, um esquema de treinamento adaptativo direto para o 

neurocontrolador modular e descnvolvido a partir do controlador adaptativo descrito no 

Capitulo 4. Pela propriedade de linearidade em parametros (Equacao (4.16)), a relacao 

cntrc pequcnas variacoes paramctricas A l l e pequenas variacoes Ax nos esforcos de 

acionamento pode ser obtida: 

t + A T = 0 . ( H + A H ) => A i - O . A H (5.25) 

ou, para o modelo dinamico do controlador adaptativo (Equacao (4.29)): 

At = d>r. AH (5.26) 
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Por outro lado, desdc que o pen'odo de amostragem T seja suficientementc pequeno, a 

seguinte aproximacao e aceitavel: 

onde AH e a variacao no vetor de parametros estimados durante o periodo T. Assim, 

substituindo a aproximacao acima na lei de adaptacao de parametros descrita pela 

Equacao (4 .30) , a seguinte aproximacao e obtida: 

A expressao acima transforma erros de trajetoria (superficie de erro s) em erros nos 

esforcos dc acionamento At . Assim, a matriz [O rT.d>' ] pode ser ulilizada como uma 

aproximacao do Jacobiano inverso da planta, possibilitando a implementacao dc um 

esquema adaptativo direto para treinamento do neurocontrolador modular. A partir da 

superficie de erro s, os erros nos esforcos de acionamento AT sao computados usando a 

expressao (5 .29) . Os elemcntos A T ( do vetor AT podem ser utilizados entao, para o 

computo do erro de saida dos modulos neurais, de acordo com a Equacao (5 .22) . Desta 

maneira, os modulos neurais podem ser treinados, por meio do algoritmo de propagacao 

retroativa, da mesma maneira descrita na Secao anterior. A unica diferenca e que os 

erros AT< sao obtidos diretamcntc a partir de erros de rastreamento de trajetoria, 

resultando num Neurocontrolador Adaptativo Direto. 

De acordo com a Equacao (4 .19) , a matriz [dzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA>r.r.d>r

r

] pode ser fatorada da seguinte 

maneira: 

(5 .27) 

AH = r.o' .s (5 .28) 

Substituindo a aproximacao (5 .28) na Equacao (5 .26) , oblcm-se: 

AT_Ld) r.r.O;].s (5 .29) 
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[ OzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAr.r. o ; ]  = [ J l .R . (K. r .K l ) .R T J ] (5.30) 

onde, a matriz [K. V. K T ] e particionada em submatrizes 6x6: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(K,r,K[) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0 o 

[ K . r . K
T

] = 
0 0 

(5.31) 

0 0 

Nota-se que a cstrutura da forma fatorada (5.30) e muito 

scmclhanlc a forma fatorada da matriz de inercia dada na Equacao (3.61), diferindo 

apenas cm que, no lugar da matriz H, aparcce a matriz [K.T. K
1 ] . Assim, os erros nos 

esforcos de acionamento At; podem ser computados a partir das superficies de erros de 

trajetoria s„ atraves de um algoritmo recursivo, analogo ao utilizado para calculo das 

reacocs inerciais xm. a partir das aceleracoes q, (Equacoes (3.41) a (3.43)). Para isto, 

basta simplcsmcnte substituir: t n i . por Ax{, q, por s„ V m . por AV; , Fm. por AFt e Hj 

por [K jT j .K- ] ; assim: 

Recursao para Frente - Treinamento Adaptativo Direto: 

Inicializacao: AV 0 = 0 

Faca i variar de 0 ate N- l 

A V I + 1 = R ; : I . A V I + J , . S I 
(5.32) 

Fim de i 
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Recursao para Tras - Treinamento Adaptativo Direto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Inicializa9ao: A F N + I

 =

 0 

Faca i variar de N ale 1 

AF i = R ; + 1 . A F 1 + 1 + ( K 1 . r i . K i

l

) . A V 1 
(5.33) 

A T . - J 7 . A F , (5.34) 

Fim dc i 

A partir do algoritmo recursivo acima, urn esquema modular de treinamento adaptativo 

direto c dcsenvolvido para o neurocontrolador proposto. Neste esquema, modulos de 

treinamento adaptativo direto, interligados seqiiencialmente, sao 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), urn 

neurocontrolador modular adaptativo direto para manipuladores roboticos e obtido. 

para o Modulo i-1 

tAx, 

AF 

do Modulo i-1 A V » ' 
R i-IT 

do Modulo i+1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ 
•T 

•f-f-'-i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAK :. r .K 

- AV, 

+ 
para o Modulo i+ 

Fig. 5.4 - Modulo para Treinamento Adaptativo Direto. 
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5.6 Resultados de Simulacao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nesta Secao sao aprescntados resultados de simulacao 

computacional do neurocontrolador modular proposto para urn manipulador de Ires 

juntas. Os parametros cinematicos (na convencao Denavit-Harlenberg) do manipulador 

de trcs juntas simulado sao descritos na Tabcla 5.1. Os parametros dinamicos do mesmo 

manipulador sao dados pelos seguintes vetores: 

H, =[3.000 0.000 0.000 -0.750 0.125 0.125 0.000 0.000 0.000 0.000]' (5.35.a) 

H 2 = [ 1.800 0.360 0.000 0.000 0.000 0.096 0.096 0.000 0.000 0.000J
1

 (5.35.b) 

H , = [ 1.500 0.225 0.000 0.000 0.000 0.045 0.045 0.000 0.000 0.000]' (5.35.c) 

Tabcla 5.1 - Parametros Cinematicos - Manipulador de Tres Juntas. 

o, d, (m) a, (m) a, (rad) 

qi 0.50 0 0 

q2 0 0 7l/2 

q.i 0 0.40 0 

Os ganhos de realimentacao do neurocontrolador modular foram 

cscolhidos iguais aos ganhos do controlador Torque Computado estudado no Capitulo 

4, o que facilita o estudo comparativo do descmpenho dos mesmos. Assim, para todas 

as juntas cscolheram-se K D = 100 e KP = 2500, com urn periodo de amostragem igual a 

T = 5 ms. Cada Modulo Neural foi implementado em uma rede de neuronios Adaline 

tipo sigmoide, possuindo dezoito entradas e seis neuronios na camada de saida. Na 

camada oculta, o numero No de neuronios ocultos foi variado numa ampla faixa, de 

maneira a verificar experimentalmente a sua influencia na resposta dinamica do 

sislema. O coeficiente dc aprendizado foi estabclecido como u = 0.2. Os pesos dos 
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modulos neurais foram imcializados com valores pequenos e randomicos ( W r < 0.1). 

0 treinamento inicial foi realizado on-line, utilizando o esquema inverso direto, atraves 

do rastreamento de uma trajetoria de junta senoidal de amplitudezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA tt/4 rad e frequencia 

igual a 0.5 Hz. A Figura 5.5 mostra, sob estas condicoes de teste, a evolucao do indice 

de desempenho quadratico J q (Equacao (4.63)), para diferentes valores do numero No 

de neuronios da camada oculta dos modulos neurais do neurocontrolador proposto. 

Fig. 5.5 - Indice de Desempenho em funcao do Numero de Neuronios Ocultos. 

Para urn numero No menor do que dez, observou-se que o 

neurocontrolador modular nao consegue, de modo algum, rastrear a trajetoria de 

referenda. Isto pode ser atribuido a que o numero de neuronios e insuficiente para 

aprender alguma informacao sobre a dinamica 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 cinqiienta neuronios, estabelecendo um 

compromisso entre margem de estabilidade e desempenho. 
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A Figura 5.6 mostra a convergencia do erro de aprendizado do 

neurocontrolador modular para a trajetoria senoidal descrita acima, adotando No = 10. 

Na mesma figura moslra-se o erro de aprendizado medio para cada periodo da 

trajetoria dcscjada, verificando-se uma convergencia aproximadamente exponencial. A 

Figura 5.7 mostra o rastreamento de posicoes e velocidades de junta para o estagio 

inicial do treinamento. A Figura 5.8 mostra a evolucao do erro de rastreamento de 

trajetoria, bem como os csforcos de acionamento de junta para a mesma simulacao. 

Verifica-sc que, a mcdida que a trajetoria desejada e repctida, os modulos neurais vao 

aprendendo a compensar as nao linearidades do sistema e o erro de rastreamento 

converge para valores cada vez menores. 

Erro de Aprendizado 

t (s) 

Fig. 5.6 - Neurocontrolador Modular - Erro de Aprendizado. 
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Fig. 5.7 - Rastreamento de Trajetoria de Junta Senoidal. 

a) Posicocs de Junta, b) Velocidades dc Junta. 
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Fig. 5.8 - Convergencia dc Erro para Trajetoria Senoidal. 

a) Erro de Rastreamento. b) Esforcos de Acionamento. 
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Apos o treinamento inicial, estudou-se a resposta do neurocontrolador a variacoes de 

amplitude na trajetoria desejada. A Figura 5.9 mostra a resposta do neurocontrolador 

para uma trajetoria de junta senoidal de frequencia 0.5 Hz, com urn degrau na 

amplitude, variando de n/4 rad azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ji/8 rad, aplicado no instante I = 2.0 s. Verifica-se que, 

apesar de submetcr o sistema a uma variacao de amplitude de 50 %, o rastreamento de 

trajetoria permancce praticamcnte inalterado. 
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Fig. 5.9 - Neurocontrolador Modular - Variacao em Amplitude. 

Para estudar a resposta do neurocontrolador proposla a variacoes 

dc frequencia, simulou-se o rastreamento de uma trajetoria senoidal de amplitude 7t/4 

rad, com um degrau em frequencia, variando de 0.5 Hz a 0.75 Hz, aplicado no instante t 

= 2.0 s. O rastreamento dc trajetoria de junta para estas condicoes c mostrado na Figura 

5.10. Vcrifica-sc que, apesar dc um pequcno erro logo apos a aplicacao do degrau, o 

neurocontrolador consegue retomar o rastreamento de trajetoria em poucos periodos. 

107 



~
u o

0 1 2 3 4 5 6 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t(s) 

Fig. 5.10 - Neurocontrolador Modular - Variacao em Frequencia. 

Para vcrificar a capacidadc de generalizacao do neurocontrolador 

modular proposto, ou seja a capacidade de rastrear trajetorias nao aprendidas 

previamente, simulou-se o rastreamento de uma trajetoria circular no espaco cartesiano. 

Esta trajetoria e definida por uma circunferencia com 0.10 metros dc diametro situada 

num piano perpendicular ao braco estendido. O tempo para completar a circunfcrencia 

foi estabclecido em 2.0 segundos. A Figura 5.11 mostra a trajetoria de juntas para a 

primeira tcntaliva de rastreamento da circunferencia no espaco cartesiano. A Figura 

5.12 mostra, para a mesma situacao, o rastreamento da circunferencia no espaco 

cartesiano. O manipulador de trcs juntas e representado simplificadamente por mcio de 

um diagrama unifdar, em diversas poses ao longo da trajetoria proposta. Pode-se 

verificar que, apesar dc o neurocontrolador nao ler sido treinado previamente com esta 

trajetoria, o manipulador conseguc rastrear acuradamcnte a circunferencia, mesmo na 

primeira tcntaliva. 
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Fig. 5 .11 - Rastreamento de Trajetoria Circular - Espaco de Juntas. 

Fig. 5.12 - Rastreamento de Trajetoria Circular - Diagrama Unifilar. 
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Visando uma analise comparativa, estudou-se a evolucao do 

indice de desempenho J q (Equacao (4.63)) para o neurocontrolador modular, para o 

controlador adaptativo modular e para o controlador Torque Computado (estes ultimos 

descritos no Capitulo 4). Para os tres controladores, simulou-sc o rastreamento de 

trajetorias dc junta senoidais, com amplitude n/4 rad e frequencia igual a 0.5 Hz. A 

Figura 5.13 mostra a evolucao do indice de desempenho dos tres controladores para a 

trajetoria de teste descrita acima. Para o controlador Torque Computado utilizou-se um 

modclo dinamico com 50 % de erro nos seus parametros. Os parametros iniciais do 

modclo dinamico utilizado no controlador adaptativo modular foram estabelecidos 

iguais a zero. O numero dc neuronios na camada oculta dos modulos do 

neurocontrolador modular foi cstabclccido como No = 50. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

35 

Fig. 5.13 - Analise Comparativa de Desempenho dos Controladores. 

Pcla Figura 5.13, verifica-se que, para o controlador Torque Computado, a declividade 

da curva J(,(t) permanecc aproximadamente constante, indicando que o erro de 

rastreamento de trajetoria sc mantem relativamente no mesmo nivel medio a medida 

que a trajetoria sc repctc. Por outro lado, para o Controlador Adaptativo modular e para 

o Neurocontrolador Modular, o indice de desempenho se comporta aproximadamente 

igual, aprescntando uma declividade que diminui gradativamente. Isto significa que o 
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erro dc rastreamento de trajetoria converge para valores cada vez menores. Assim, 

embora que o controlador adaptativo e o neurocontrolador apresentem um erro maior 

durante o inicio da adaptacao, apos um certo tempo superam o desempenho do 

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

A seguir, conforme mostrado na Figura 5.14, simulou-se o 

rastreamento da trajetoria de teste senoidal, utilizando o neurocontrolador modular, 

junto com o esquema de treinamento adaptativo direto proposto na Secao 5.5. Nesta 

simulacao, estabeicceu-se um numero de neuronios ocultos No = 10 para lodos os 

modulos do neurocontrolador. Na Figura 5.15, compara-sc a evolucao do indice de 

desempenho J t | para o mesmo neurocontrolador modular, usando os esquemas de 

treinamento inverso direto e adaptativo direto. Verifica-se que o neurocontrolador 

adaptativo direto apresenta uma resposta mais rapida que a do neurocontrolador inverso 

direto, embora que, apos algum tempo, o erro de rastreamento converge, de maneira 

scmelhante em ambos os casos, para niveis cada vez menores. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 2 4 6 8 10 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(5) 

Fig. 5.14 - Rastreamento de Trajetoria com Treinamento Adaptativo Direto. 
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a) Neurocontrolador Inverso Direto 

b) Neurocontrolador Adaptativo Direto 

t(S) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
6 8 0 

Fig. 5.15 - Indice de Desempenho - Esquemas de Treinamento. 

5.7 Conclusao 

Neste Capitulo, apresentou-se o conccilo de Neurocontrole 

Modular. Baseados numa forma Linear cm Tcrmos Cinematicos do metodo Newton-

Euler, foram dcscnvolvidos Modulos Neurais padronizados para controle de 

manipuladores. Verificou-se cxperimenlalmentc que o numero de neuronios na camada 

oculta de um modulo neural deve ser limitado entre dez c cinqucnta unidades. Os 

modulos neurais foram concatenados sequencialmcnte, resultando num esquema global 

para controle de manipuladores de numero de graus de libcrdade arbitrario. Foi 

proposto um esquema de treinamento inverso direto para o neurocontrolador modular e, 

a partir do controlador adaptativo descrito no Capitulo 4, um esquema de treinamento 

adaptativo direto foi dcsenvolvido. Resultados de simulacao computacional para um 

manipulador de tres juntas pcrmiliram verificar o bom desempenho do 

neurocontrolador proposto, mesmo em trajctorias nao aprendidas previamente. A 

analise comparativa mostrou que o neurocontrolador modular inverso direto apresenta 

desempenho scmelhante ao controlador adaptativo modular. Verificou-se que o 

treinamento adaptativo direto garante uma resposta mais rapida do que o esquema de 

treinamento inverso direto para o neurocontrolador modular. 
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CAPITULO 6 

MANUAL DO ROBOTLAB 

6.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo, descrcvc-se o ambiente ROBOTLAB para 

simulacao dinamica c animacao grafica dc manipuladores robolicos. Na Secao 6.2 sao 

aprcscntadas as caracteristicas gcrais do programa ROBOTLAB. Na Secao 6.3 

descrcvem-sc as variaveis utilizadas para rcprcsentar o estado do robo, bem como o 

formato dos arquivos do usuario que especificam as caracteristicas do robo a ser 

simulado. A Secao 6.4 descrcvem as diversas possibilidades de apresenlacao grafica dos 

resultados de simulacao. Um sumario das funcocs ROBOTLAB disponiveis e 

apresentado na Secao 6.5. 

6.2 Caracteristicas Gerais 

O Simulador Grafico de Robos ROBOTLAB foi desenvolvido em 

linguagem M A T L A B 4.0 [Moler, et a l i i , I987J, para rodar em computadores I B M PC. 

ROBOTLAB e um ambiente para simulacao dinamica de manipuladores robolicos com 

interface grafica incluindo animacao cm 3D. ROBOTLAB e baseado numa biblioleca 

dc funcocs dcsenvolvidas para a solucao dc problemas de cinematica, dinamica, 

gcracao de trajetoria c controle de robos, sendo assim uma ferrainenta adequada tanto 

para ensino, como para pesquisa na area de Robotica. ROBOTLAB visa suprir a falla de 

um prototipo real, simulando manipuladores robolicos de maneira bem realista. Devido 

aos altos custos de montagens experimentais na area de robotica, ROBOTLAB torna-se 

uma altcrnativa viavel de baixo custo para ensino de um curso introdutorio de robotica, 

permitindo o enriquecimento do contcudo programatico atraves da visualizacao dos 

conccitos teoricos na tela do computador. Na area de pesquisa, ROBOTLAB permite, 
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de maneira segura, testar exauslivamente novas estrategias de controle, antes de sua 

aplicacao em prototipos reais. 

ROBOTLAB e um simulador generico, nao estando limitado a 

um manipulador especifico. Qualquer manipulador serial pode ser simulado, desde que 

o usuario especifique as suas caracteristicas cinematicas, dinamicas e geometricas 

atraves de um arquivo de dados padronizado. As opcoes disponiveis de simulacao 

dinamica e saida grafica incluindo animacao em 3D tornam ROBOTLAB um 

verdadeiro laboratorio virtual de robotica. 

O formato de dados de entrada e saida segue o formato M A T L A B 

padrao. A interface com o usuario da-se, de maneira amigavel, atraves de menus em 

janelas auto-explicativos acessiveis por mouse. A Figura 6.1 mostra como exemplo o 

menu principal ROBOTLAB. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

—1 gj 

File zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAEdit W indows Help zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 
Geragao dc Tra je toria 

1 Cinematica 

D inamica 

R esultados Graficos 

S imulagao D inamica 

Sair 

Fig. 6.1 - Menu principal do ROBOTLAB. 
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O programa ROBOTLAB foi construido de maneira modular e 

aberta dc maneira a poder ser cxpandido pclo usuario para atender suas proprias 

necessidadcs. Assim, ROBOTLAB e dividido em cinco modulos principals: Geracao de 

trajetoria, Cinematica, Dinamica, Resultados Graficos e Simulacao Dinamica. Cada 

modulo dispoe dc um conjunto de funcoes basicas, desenvolvidas para cada probleina 

espccifico, que, devido a estrutura aberta, podcm ser utilizadas pclo usuario em seus 

proprios programas. 

GeracCio de Trajetoria: Este modulo dc ROBOTLAB contem um conjunto dc 

funcocs basicas para gerar trajetdrias (posicao, velocidade e aceleracao) em espaco de 

junta, utilizando polinomio de interpolacao de quinta ordem entre os pontos inicial c 

final do pcrcurso. Podcm ser obtidos os coeficienles do polinomio inlerpolador, e vetor 

de cstados do manipulador cm qualquer ponto da trajetoria. A trajetoria gerada e 

gravada no arquivozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA trajdata.mat. 

Cinematica: Neslc modulo, estao incluidas varias funcoes relativas ao 

calculo da cinematica de manipuladores: 'Home Position", Transformadas de Elos, 

Cinematica Dircta, Cinematica lnversa, Angulos de Euler, etc. Devido a complexidade 

do problema dc cinematica inversa, o usuario deve forneccr um arquivo em formato 

M A T L A B "Scriptfilc" para calculo da cinematica inversa do seu proprio manipulador. 

Este arquivo deve calcular o vetor de variaveis de juntas dadas a posicao e orientacao 

da fcrramenta. O usuario dispoe ainda da opcao dc visualizacao grafica em 3D do 

manipulador na configuracao espacial escolhida. 

Dinamica: Este modulo inclui uma serie de funcocs, baseadas na 

formulacao Newton-Euler, relativas ao calculo dos componentes da cquacao dinamica 

do manipulador numa dada situacao de funcionamento. Dispoe-se assim, de funcoes 

para o calculo da Dinamica Direla, Dinamica Inversa, Matriz de lnercia, reacoes 

Coriolis/Centrifugas, rea9oes gravitacionais, Atrito Coulomb, Atri lo Viscoso, etc. 
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Simulacao Dinamica:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Este modulo consisle basicamente de um simulador 

dinamico dc robos utilizando integracao numerica por metodo de Runge-Kutta de 

quarta ordcm. 0 usuario deve fornecer um arquivo dc controlador do seu proprio robo 

de maneira a calcular, atraves de qualquer lei de controle da sua escolha, o vetor de 

conjugados dc acionamento. O usuario tern acesso aos valores de posicao, velocidade e 

aceleracao das juntas, armazenados em variaveis adequadas. O usuario deve fornecer 

ainda um arquivo para inicializacao de qualquer parametro necessario ao seu 

controlador. O cstado inicial e o tempo de simulacao sao rcqucridos intcrativamcnte 

pclo programa. Os resultados de simulacao sao armazenados no arquivozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA simudata.mat. 

Resultados Graficos: ROBOTLAB apresenta um modulo de saida para 

resultados graficos, incluindo animacao 3D, que o tornam um verdadeiro laboratorio 

virtual de Robotica. ESte modulo faz uso de uma serie de primitivas graficas, 

disponivcis para o usuario construir seu arquivo de parametros geometricos do robo. 

Utilizando os dados de simulacao dinamica ou geracao de trajetoria, este modulo 

permitc apresentar os resultados graflcamente de diversas formas. O usuario pode 

visualizar os resultados na forma de Curvas dc Resposta no Tempo, Animacao 3D, 

Trajetoria da Ferramenla no Espaco, Diagrama Unifilar, etc. 

6.3 Variaveis dc Estado c Arquivos do Usuario 

Os dados dc entrada ou saida no ambiente ROBOTLAB devem 

obcdcccr ao formato M A T L A B , no qual uma matriz e representada entre colchetes, os 

clcmentos de uma linha separados por espacos em branco e as linhas separadas por 

ponto c virgula. Por exemplo, para criar um vetor coluna 3x1 q com os angulos de junta 

q t = 90° , q 2 = 45° e q 3 = -45° para um manipulador dc Ires juntas, a notacao corrcta c: 

q = [pi/2;pi/4;-pi/4] (6.1) 

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

do usuario ou pelo teclado devem ser feitas neste formato. 
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ROBOTLAB utiliza um conjunto de variaveis globais que 

definem a cada instante o estado atual do manipulador. Estas variaveis podem ser 

utilizadas pelo usuario para elaborar seus proprios programas, tais como controladores 

ou rotinas para calculo de cinematica inversa. As variaveis de estado sao: 

Q = Vetor N x l de variaveis de junta. 

DQ = Vetor N x l de velocidades de junta. 

D2Q = Vetor N x l de accleracoes de junta. 

TSIM = Tempo atual de simulacao. 

O arquivo dc controlador do usuario deve especificar as seguintes variaveis, associadas 

a trajetoria de junta desejada e ao esforco de acionamento correspondente: 

Qr = Vetor N x l de variaveis de junta de referenda. 

DQr = Vetor N x l de velocidades de junta de referencia. 

D2Qr = Vetor N x l de accleracoes de junta de referencia. 

TORQ = Vetor N x l de esforcos de acionamento das juntas. 

Os resultados de simulacao dinamica e geracao dc trajetoria sao armazenados 

temporariamcnte nos arquivoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA simudata.mat (resultados de simulacao dinamica) ou 

trajdata.mat (resultados de geracao de trajetoria). Estes arquivos armazenam as 

seguintes malrizes: 

THIST = Tempo de simulacao. 

QHIST= Variaveis de junta. 

DQI1IST = Velocidades de junta. 

D2QU1ST = Aceleracoes de junta. 

TORQI11 ST = Esforcos de acionamento. 

QRIIIST = Variaveis de junta de referencia. 

DQRHIST = Velocidades de junta de referencia. 

D2QR111ST = Accleracoes de junta de referencia. 
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ROBOTLAB permite a simulacao de qualquer manipulador 

robotico serial da escolha do usuario. A especificacao do robo a scr simulado deve ser 

feita atraves de um arquivo de parametros fornecido pelo usuario. Este arquivo, no 

formato "script-file" da linguagem M A T L A B , deve fornecer os parametros cinematicos, 

dinamicos e geometricos do manipulador a ser simulado. ROBOTLAB inclui o arquivo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

campina.m com os parametros de um manipulador robotico de tres juntas. Este arquivo 

esta incluido no Apendice I . Os parametros cinematicos devem ser fornecidos na forma 

de uma matriz Nx5 denominada KINPAR, na qual cada linha consiste de cinco 

clementos que descrevem completamente a cinematica do clo: o tipo de junta 

(rotacional ou prismatica) e os quatro parametros Denavit-I lartenberg na convencao 

proposta por Craig [Craig, 1986]. Assim, a linha da matriz KINPAR correspondentc a 

uma junta i deve scguir o seguinte formato: 

KINPAR(i,:) = Of, a, a, dj 9,] (6.2) 

onde o "flag" de junta j f , e igual as strings 'rot ' (junta i rotacional) ou ' p r i ' (junta i 

prismatica). Os parametros Denavit-Hartenberg sao: 

a, = Comprimento do elo i . 

a, = Angulo de torcao do elo i . 

dj = Comprimento da junta i . 

0, = Angulo da junta i . 

A variavel de junta (d, ou G, , conforme a junta i seja prismatica ou rotacional) deve 

assumir o valor correspondentc ao scu valor na posicao "Home". Os parametros 

cinematicos da fcrramenta devem ser fornecidos no vctor 1x5 TOOLKINPAR, seguindo 

o mesmo formato, mas seu primeiro elemenlo deve ser igual a siring Tool ' . 

De maneira analoga, os parametros dinamicos sao fornecidos 

numa matriz N x l 2 denominada DYNPAR, na qual cada linha, associada ao elo 

correspondentc, contem a massa, vetor de posicao do centro de massa vezes a massa do 

clo, tensor dc inercia (na forma de um vetor 1x6), cocficicntc dc atrito viscoso (c l i v ) c 
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cocficicnlc de atrito Coulomb (c a c ) . Assim para o clo i , a linha da malriz DYNPAR 

corrcspondente deve obcdcccr ao seguinte formato: 

DYNPAR(i,:) = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
)y ~av "a 

(6.3) 

As caracteristicas geometricas de cada clo sao fornecidas atraves 

de variaveis apropriadas, associadas a partes do elo. Assim, os elos sao numerados a 

partir da base. Cada elo e construido em partes basicas numeradas, criadas a partir de 

funcoes primitivas graficas especiais (esferas, hemisferios, cilindros, prismas e cones). 

Cada parte e definida por duas variaveis. A primeira destas variaveis e denominada da 

seguinte forma: P<xx>L<yy>, onde <xx> e um numero de dois algarismos que indica o 

numero correspondentc a esta parte do elo e <yy> e um numero de dois algarismos 

correspondentc ao numero do elo. Esta variavel deve ser inicializada, utilizando as 

primitivas graficas disponiveis, de maneira a armazenar a forma c tamanho da parte 

correspondentc. Assim os diferentes tipos de partes devem ser cspecificados da seguinte 

maneira: 

- Esfera: PxxLyy = [ I raioj 

onde o N
( J

 1 foi utilizado para classificar a parte como uma esfera e "raio" e o valor do 

raio da mesma. 

- Hemisferio: PxxLyy = [2 raio] 

onde o N ( J 2 foi utilizado para classificar a parte como um hemisferio e "raio" e o valor 

do raio da mcsmo. 

-Cil indro: PxxLyy = [3 h z raiovee] 

onde o N - 3 foi utilizado para classificar a parte como um cilindro, h z c a altura do 

mcsmo c "raiovee" e um vctor linha contendo os valores do raio do cilindro a intervalos 

igualmcnte espacados da altura h z. O numero de clementos deste vctor c opcional. 
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- Prisma: PxxLyy = [4 h, lxvec lyvec] 

onde o N - 4 foi utilizado para classificar a parte como um prisma, hz e a altura do 

mesmo e "lxvec" e "lyvec" sao vetores linha contendo os valores dos comprimentos dos 

lados x e y do prisma a intervalos igualmenlc espacados da altura h z . O numero de 

clementos destes dois vetores deve ser igual e e opcional. 

- Cone: PxxLyy = [5 h z raioj 

ondezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 N
(

- 5 foi utilizado para classificar a parte como um cone, h, e a allura do mesmo 

e "raio" e o valor do raio da base. 

A scgunda variavel, associada a parte, deve ser inicializada com 

uma matriz de transformacao homogenea indicando a posicao e orientacao da parte em 

rclacao ao refcrencial do elo ao qual esta associada. O formato gcral desta variavel e 

TP<xx>L<yy>, onde <xx> e <yy> foram definidos acima. Assim, por excmplo a parte 3 

do clo 4 podcria ser gerada da seguinte forma: 

P03L04 = [3 2 [1 1 0.5]]; 

TP03L04 = [1 0 0 5 

0 1 0 0 

0 0 1 0 

0 0 0 1]; 

A variavel P03L04 indica que se trata de um cilindro (N
, J

 3) de altura 2 com raio = 1 na 

base, raio = 1 no ccntro e raio 0.5 na exlremidade superior do mesmo. A variavel 

TP03L04 indica que o cilindro esta alinhado com o sistema de rcferencias do elo 

(matriz de orientacao = identidade) e localizado a 5 unidades na direcao positiva do 

eixo x. Desta maneira, o usuario pode especificar 0 seu proprio robo dc maneira 
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acurada, incluindo tantos detalhes quantos quiser. A Figura 6.2 mostra o manipulador 

CAMPrNA, cujo arquivo de parametros esta incluido em ROBOTLAB (ver Apendice 

I). 



6.4 Apresentacao de Resultados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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O usuario de ROBOTLAB dispoe de uma interface grafica para 

apresentacao de resultados incluindo animacao em 3D. Os resultados de simulacao 

dinamica podem ser apresentados na forma de curvas de resposta no tempo, que 

mostram a evolucao da posicao, velocidade, aceleracao e esforcos de acionamentos de 

juntas cm funcao do tempo de simulacao, como mostra a Figura 6.3. No espaco 

cartesiano, o usuario dispoe de varias opcoes dc visualizacao dos resultados, tais como, 

animacao 3D, trajetoria da fcrramenta no espaco, diagrama unifilar (vcr Figura 6.4) c 

rastreamento de trajetoria da garra em multiplas poses (ver Figura 6.5). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Fig. 6.3 - Curvas de Resposta no Tempo. 
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Fig. 6.5 - Rastreamento de Trajetoria. Animacao 3D em multiplas poses. 
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A seguir o conjunto das funcoes ROBOTLAB e lislado, incluindo 

uma descricao sumaria das mesmas. 

function a=coeftraj(trajlim,tf) Gera coellcientes polinomio de 5" ordem para 

0<t<tf, dada a trajetoria de qO a qf: trajlim=[q0;dq0;d2q0;qf;dqf;d2qfj. 

function tauc=coritorq(q,dq) Calcula vetor tauc de torques de reacoes 

coriolis/cenlrifugas a partir de posicao, velocidade de juntas (Vetores q, dq). 

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

a partir de velocidade dc juntas (Vetor dq). 

function d2q=dirdyn(q,dq,tau) Computacao de Dinamica Direta. Calcula vetor 

d2q de accleracoes dc junta a partir dc posicao e velocidade de juntas (Velores q, dq) e 

vetor tau de conjugados dc acionamento. 

function basetool=dirkin(jvar) Calcula cinematica direta (transformacao base-

ferramenta) a partir de variaveis de junta ( j
v a r

) -

function Vm=cscpm(V) Transforma vetor V em matriz Vm (3x6) 

equivalentc para produto escalar vezes matriz M (3x3). M(3x3)*V(3xl ) = 

Vm(3x6)*Mv(6xl) . 

function ang=eulerang(R) Calcula angulos de Euler a partir de matriz de 

rotacao. 

function taug=gravtorq(q) Calcula vetor taug de torques de rcacao 

gravitacional a partir de posicao de juntas (Vetor q). 
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function hornejvarzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=homepos 

position". zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Capitulo 6 

Fornece vetor de variaveis de junta em "home-

function M=inermat(q) Calcula Matriz de Inercia M a partir de vetor de 

posicoes dc junta q. 

function taui=inertorq(q, d2q) Calcula vctor taui de torques inerciais a partir de 

posicao, e velocidade de juntas (Velores q, d2q). 

function tau=invdyn(q,dq,d2q) Computacao de Dinamica Inversa. Formulacao 

Newton-Euler. Calcula vetor de conjugados tau a partir de posicao, velocidade e 

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

function QVEC=invkin(ROTMAT,POSVEC) Funcao cinematica inversa. Calcula 

o vetor de variaveis de junta QVEC a partir da orientacao ROTMAT (3x3) c posicao 

POSVEC (3x1) da fcrramcnta. O usuario deve fornecer o arquivo < I N V K l N N A M E > . m 

(script-flic) que calcula QVEC em funcao das variaveis ROTMAT e POSVEC. 

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

allura h e raio da base "radius". (Coordenadas em relacao a localizacao TRANSF). 

function [x,y,z]=pcylind(h,radiusvec,TRANSF) Gera coordenadas x,y,z de cilindro 

dc altura h c raios igualmente cspacados definidos no vetor "radiusvec". (Coordenadas 

em relacao a localizacao TRANSF). 

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

hemisferio de raio "radius" em localizacao TRANSF. 
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function [x,y,z]=pprism(hzvec,sidexvec,sideyvec,TRANSF) Gera coordenadas 

x,y,z de prisma de dimensoes x, y dadas nos vetores sidexvec e sideyvec 

corrcspondentes as alturas dadas no vetor hzvec. (Coordenadas cm relacao a localizacao 

TRANSF). 

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

"radius" cm localizacao TRANSF. 

function taur=reactorq(q,dq) Calcula vetor dc torques dc reacao taur 

(vctor de conjugados - torques inerciais) a partir de posicao, velocidade juntas (Vetores 

q, dq). 

function [STATEF,DSTATEF] = rgkrobot(STATEI,TAU,h) Rgkrobot resolve 

sistema de cquacocs diferenciais do robo atraves de metodo de Runge-Kulta de quarta 

ordem. STATE e o vetor de estados, DSTATE a sua derivada ( I e F indicam estado 

inicial c final), T A U c o vctor dc esforcos de acionamento c h o intcrvalo de integracao. 

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

manipulador X=[q';dq'] para o vetor dc esforcos de acionamento T A U . 

function RzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=rotmatx(ang) 

rolacao "ang" (rad) em torno do eixo x. 

function R=rotmaty(ang) 

rolacao "ang" (rad) cm torno do eixo y. 

function R=rotmatz(ang) 

rotacao "ang" (rad) cm torno do eixo z. 

function sliowlink(linknumb,Tlinkbase) 

"linknumber" na localizacao "Tlinkbasc" 

Gera matriz R (3x3) correspondentc a uma 

Gera matriz R (3x3) correspondente a uma 

Gera matriz R (3x3) correspondentc a uma 

Apresentacao em 3-D do elo numero 
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function showpart(partnumb,linknumb,Tlinkbase) Apresentacao 3-D da parte 

numcro "partnumb" do do numero "linknumb" na localizacao "Tlinkbase". 

function showrob(jvar) Aprcscnta imagem em 3-D do robo na tela na 

conllguracao de variaveis dc junta jvar. 

function showunif(jvar) Apresenta diagrams unifilar 3-D do robo na tela na 

conllguracao de variaveis dc junta jvar. 

function [q,dq,d2q,ti]=trajcct(trajlim,tf,np) Gcra np pontos de trajetoria 

[q,dq,d2q] utilizando polinomio de 5" ordem. Variaveis dc junta variando dc qO<q< qf e 

tempo variando de 0<l<tf. trajlim=[q0;dq0;d2q0;qf;dqf;d2qfj. 

function [q,dq,d2qj=trajpnt(t,a) Calcula valor de trajetoria q, dq, d2q 

no instante I de acordo com os coeficientes "a" do polinomio interpolador de 5
a ordem. 

function linktb=transfb(linkt) Calcula transformacoes de elo em 

rclacao a base a partir de transformacoes dc clo. 

function Iinkt=transfor(jvar) Calcula transformacocs de elo em 

funcao de variaveis de junta. 

function [xt,yt,zt]=transfpa(x,y,z,TRANSF) Funcao TRANSFPA move 

parte (superficie x,y,z) para localizacao dctcrminada por malriz de transformacao 

homogenea TRANSF, de maneira a obtcr novas coordenadas de superficie xt,yt,zt. 

function y = vctpm(x) Retorna matriz cquivalcntc a 

produto vctorial x = velor 3x1 , y = matriz 3x3. 

function lauvi=visctorq(dq) Calcula vctor lauvi de torques de 

atrito viscoso a partir dc velocidade de juntas (Vctor dq). 
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6.6 Conclusao 

Nestc Capitulo, foi dada uma descricao do ambiente ROBOTLAB para 

simulacao dinainica de manipuladores roboticos. As caracteristicas do mesmo foram 

apresentadas dando-se destaque para a interface amigavel e saida de dados grafica 

incluindo animacao em 3D. Os diferentes modulos do programa foram descritos 

sumariamcnte. O formato dos dados e arquivos do usuario foi apresentado. As 

possibilidades de saida grafica, incluindo simulacao grafica cm 3D, foram moslradas. 

Um sumario das funcoes ROBOTLAB foi incluido. 
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Capitulo 7 

CONCLUSAO G E R A L 

7.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste Capitulo, e feita uma analise conclusiva do trabalho 

realizado. Na Secao 7.2, sao dcstacadas as principais contribuicoes cicntificas desta 

tcse, junto com as publicacoes decorrentes da mesma. Na Secao 7.3, sao discutidas 

algumas possiveis linhas de pesquisa a sercm seguidas fuluramcnte para dar 

continuidade ao trabalho realizado. As consideracoes finais sao discutidas na Sccao 7.4. 

7.2 Contribuicoes Cicntificas 

No cnlendimento do autor, a principal contribuicao do presente 

trabalho e a propria idcia do neurocontrolador modular. A partir desta idcia, tornou-se 

possivel estabcleccr limitcs mais claros para o projeto das redes neurais controladoras. 

A possibilidade de utilizar redes neurais padronizadas de pequcnas dimensoes, 

decorrente desta filosofia, permite tambem diminuir considcravelmcnte o tempo de 

aprendizado, o que e importante para aplicacocs em tempo real. Dentro desta 

contribuicao maior, varias contribuicoes menores sao destacadas a seguir. 

No Capitulo 2, foi realizada uma rcvisao sumaria dos principais 

conceitos teoricos cnvolvidos no estudo de redes neurais e ncurocontroladores. Visando 

uma familiarizacao com cstcs conceitos, no inicio do trabalho de tcse , foram rcalizados 

estudos dc controle dc corrcnte estatorica de motor de inducao, por ser este urn sislema 

nao linear relativamenlc mais simples do que um manipulador robotico.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Embora nao 

incluidos ncsta tese, ja que a mesma esta centrada na area de robotica, diversos 

trabalhos sobre controle de motores de inducao foram rcalizados, rcsullando em varias 

publicacoes nacionais e intcrnacionais: [Alsina & Gehlot, 1992-A], [Gehlol & Alsina, 
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1993], [Alsina & Gehlot, 1993-CJ, [Alsina & Gehlol, 1993-D], [Alsina & Gehlot, 1995-

B], [Alsina & Gehlot, 1995-E]. Estes trabalhos iniciais permitiram dominar as tecnicas 

de ncurocontrole, servindo de base para sua posterior aplicacao no controle de 

manipuladores roboticos. 

No Capitulo 3, foram discutidos melodos de calculo para as 

equacocs de dinamica dircta e inversa de manipuladores roboticos. O classico metodo 

Ncwton-Euler foi aprescntado e uma versao equivalentc, cm tcrmos de vetores 6x1, foi 

dcsenvolvida. A relacao entre os problemas de simulacao e controle de robos e o 

calculo das cquacoes de dinamica direta e inversa foi destacada. O metodo de Walker 

para calculo da matriz dc incrcia usando o metodo Ncwton-Eulcr foi dcscrilo. A partir 

da formulacao Newlon-Euler, uma rcprcscntacao equivalentc, em forma de diagrama de 

blocos, foi dcsenvolvida para a matriz de inercia. Com base neste diagrama de blocos, 

foram dcsenvolvidos dois metodos recursivos, de ordem N
2 , para calculo da matriz de 

inercia dc manipuladores roboticos: o Metodo dos Caminhos Invcrsos c o Metodo dos 

Caminhos Centrais. Este ultimo apresentou complcxidadc computacional mcnor do que 

o metodo de Walker para o calculo da matriz dc incrcia de manipuladores redundanles. 

A partir de manipulates algebricas, uma forma fatorada compacta foi dcsenvolvida 

para a matriz de inercia. Assim, as principais contribuicoes aprescntadas no Capitulo 3 

sao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a) Rcprcscntacao da Matriz dc Incrcia por incio dc um Diagrama dc Blocos. 

b) Novo metodo para calculo da cquacao dinamica c matriz dc incrcia dc 

manipuladores roboticos: o Metodo dos Caminhos Invcrsos. 

c) Novo metodo para calculo da equacao dinamica c matriz dc incrcia dc 

manipuladores roboticos: o Metodo dos Caminhos Centrais. 

d) Forma Fatorada da Matriz dc Incrcia. 
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Algumas publicacoes nacionais e inlernacionais foram decorrentes destas contribuicoes: 

[Alsina & Gehlot, 1994-A], [Alsina & Gehlot, 1994-D], [Alsina & Gehlot, 1996-C]. 

Embora nao incluidos nesta tcse, foram tambcm realizados cstudos sobre calculo de 

cincmalica inversa dc manipuladores roboticos usando redes neurais modulares. Estes 

estudos paralelos resultaram nas publicacoes: [Alsina & Gehlot, 1994-E] e [Alsina & 

Gehlot, 1995-A]. 

No Capitulo 4, o problema dc controle adaptalivo baseado em 

modclo dinamico para manipuladores roboticos foi abordado. Visando a sua aplicacao 

em controle adaptalivo, uma forma Linear-Em-Parametros para a equacao dinamica de 

manipuladores foi dcsenvolvida. Um metodo rccursivo cficicnte, aprcsenlando carga 

computacional dc ordem N
2 , foi dcscnvolvido para o calculo da matriz dc regressores 

do modelo Linear-Em-Parametros de manipuladores roboticos. Um esquema modular 

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

adaptacao de paramctros foram rcorganizadas em forma rccursiva e modulos 

padronizados de controle e adaptacao de paramctros para cada clo foram proposlos. 

Sugerc-sc a implcmentacao de cada modulo em um microprocessador dedicado, 

concatcnado com outros modulos por meio de entradas e saidas padronizadas em um 

sistcma de multiproccssadorcs global, visando o calculo eficiente do algoritmo dc 

controle em tempo real. As principais contribuicoes apresentadas no Capitulo 4 sao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a) Metodo Rccursivo para Calculo da Matriz dc Regressores. 

b) Esquema Modular para Controle de Manipuladores. 

c) Esquema Modular para Adaptacao dc Paramctros dc Controlador. 

Duas publicacoes resultaram destas contribuicoes: [Alsina & Gehlot, 1994-C] c [Alsina 

& Gehlot, 1995-F]. 

No Capitulo 5 foram desenvolvidas novas tecnicas baseadas em 

redes neurais para controle de trajetoria dc manipuladores roboticos. A formulacao 
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Newton-Euler foi modificada para uma forma Linear em Termos Cinemalicos. Com 

base nesta formulacao, foi dcsenvolvido urn esquema modular de controle baseado em 

redes ncurais para manipuladores roboticos. Modulos Ncurais padronizados foram 

associados a cada elo. A implementacao dos modulos por meio de redes neurais de Ires 

camadas foi discutida. Foram estabelecidos Iimites para o numero de cntradas, saidas e 

neuronios da camada oculta dos modulos neurais. A concatenacao dos modulos resultou 

num Ncurocontrolador Modular para manipuladores roboticos. Urn esquema de 

treinamcnto in verso dircto para o ncurocontrolador modular foi proposto. A parti r do 

controlador adaptativo descrito no Capitulo 4, foi desenvolvido urn melodo de 

trcinamento adaptativo direto para o ncurocontrolador modular. Resultados de 

simulacao para um manipulador dc trcs juntas comprovaram o bom desempenho do 

Ncurocontrolador Modular proposto, mcsmo em trajctorias nao aprendidas 

previamente. O ncurocontrolador modular apresenlou desempenho semelhante ao 

controlador adaptativo modular. Devido aos mecanismos de adaptacao, estes dois 

controladores mostraram desempenho superior do que o controlador Torque 

Computado padrao. As principals contributes apresentadas no Capitulo 5 sao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a) Expressao do algoritmo Newton-Euler cm forma Linear em Termos 

Cinematicos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I)) Ncurocontrolador Modular para Manipuladores Roboticos. 

c) Esquema de Trcinamento Inverso Direto para o Ncurocontrolador Modular. 

d) Esquema dc Trcinamento Adaptativo Direto para o Ncurocontrolador Modular. 

Algumas publicacoes nacionais c internacionais resultaram destas contribuicocs: 

[Alsina & Gehlot, 1992-B], |Alsina & Gehlot, 1993-AJ, [Alsina & Gehlot, 199343], 

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

No Capitulo 6, foi desenvolvido o software ROBOTLAB para 

simulacao dinamica de manipuladores roboticos. Esle software e construido de maneira 
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modular e aberta, de maneira a que o usuario pode produzir suas proprias bibliolecas, 

expandindo e melhorando o mesmo. ROBOTLAB apresenta interface amigavel atraves 

de menus em janelas e rcsultados graficos incluindo animacao em 3D, o que o tornam 

um verdadeiro laboratorio virtual de robotica. A principal contribuicao apresentada no 

Capitulo 6 e: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a) ROBOTLAB - "Toolbox" de Robotica para MATLAB. Ferramenta para 

simulacao dinamica dc manipuladores com saida grafica cm ires dimcnsocs. 

Decorrentes do trabalho apresentado no Capitulo 6, as seguintes publicacoes foram 

rcalizadas: [Alsina & Gehlot, 1995-C], [Alsina & Gehlot, 1996-A], [Alsina & Gehlot, 

1996-BJ. 

7.3 Perspectivas Futuras 

Neste trabalho, foram pesquisados diversos assuntos relativos a 

robotica, envolvendo as areas de dinamica, simulacao grafica, controle adaptativo, e 

neurocontrole de manipuladores. A seguir sao sugeridas algumas possiveis linhas de 

pcsquisa a scrcm seguidas futuramcnlc para dar continuidadc ao trabalho rcalizado. 

A verificacao experimental dos controladores desenvolvidos, 

utilizando um manipulador real, e desejavel para a validacao das estrategias de controle 

proposlas. Neste sentido, utilizando um manipulador robotico dc cinco eixos, modelo 

RHINO XR4, disponivel atualmente no Laboratorio de Robotica, Automacao e Visao 

(DEE-UFPB), estao em andamento os estudos para a implementacao em tempo real dos 

algoritmos de controle propostos. 

Estima-se que o desempenho dos controladores propostos possa 

ser mclhorado por meio da sua associacao a outras tccnicas, tais como logica nebulosa, 

algoritmos geneticos, sistemas de estrutura variavel, etc. Por outro lado, nesta tese, nao 

foi obtido nenhum rcsultado tcorico a respeilo da eslabilidade do ncurocontrolador 
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modular proposto. Neste sentido, estudos sobre o uso conjunto do neurocontrolador 

modular e sistemas de estrutura variavel estao em andamento, visando estabelecer 

teoricamente algumas condicoes de estabilidade e robustez. 

No momento, estao sendo realizados esforcos no sentido de 

melhorar o ambiente ROBOTLAB, de maneira a simular uma celula de trabalho 

completa. Espera-sc no futuro, transformar o ambiente ROBOTLAB numa ferramenta, 

de interface grafica amigavel, para programacao off-line de tarefas de celulas de 

trabalho. 

A filosofia de controle modular, aqui descrita, contem 

implicilamentc a ideia dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA im p le m e n t a 9 a o em hardware. Sendo assim, um estudo a 

respcito da im p le m e n t a 9 a o dos controladores propostos em sistemas de 

multiprocessadorcs seria desejavel. Sugere-se, por exemplo, estudar a possibilidade de 

im p lcm e n t a 9 a o do esquema modular por meio de N processadores intcrligados, 

implemcntando cada modulo dc controle por meio de um processador correspondcnle. 

Tambem, a im p le m e n t a 9 a o , por meio de alguma arquitetura paralela, dos metodos 

propostos para calculo da cq u a 9 a o dinamica, ccrtamente rcsultara num menor tempo de 

processamento, o que e fundamental para a p lica 9 6 es de s im u la 9 a o em tempo real. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.4 Consideracoes Finais 

Aprescntou-se a filosofia de controle neuroadaptativo modular 

para manipuladores roboticos. Esta filosofia constitui-se numa tentativa de a va n 9 0  no 

sentido do dcsenvolvimenlo de tecnicas sistcmaticas de projeto de neurocontroladores 

para manipuladores roboticos, independentemente do tipo e numero dc graus de 

libcrdadc dos mesmos. Denlro do conhccimcnlo do aulor, nao foi enconlrado nenhum 

trabalho deste tipo na literatura, sendo que a maioria das p u b lica 9 oes sc limita ao 

projeto do neurocontrolador para algum prototipo especifico, geralmente com poucos 

graus de liberdade. 
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AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA filosofia de controle modular foi fundamentada, em grande 

parte, na estrutura recursiva do algoritmo Newton-Euler. Neste contexto, tentou-se 

unificar a notacao c as equacoes foram expressas de uma maneira compacta e elegante, 

obtendo-se as formas Linear-Em-Parametros e Linear em Termos Cinematicos, alem de 

um novo metodo de forrnulacao dinamica. A representacao da equacao dinamica na 

forma de diagrama de blocos permite visualizar a estrutura da mesma de um modo mais 

direto e intuitivo, possibilitando novas inspiracoes para a concepcao dc formulacoes 

dinamicas mais eficientes. 

Discutiu-se a necessidade de tecnicas mais sofisticadas para 

controle de manipuladores roboticos em situacoes em que as exigencias de desempenho 

sao severas e nao realizaveis por controladores convencionais. Por outro lado, o 

aumento na complexidade dos controladores c acompanhado por um aumento na carga 

computacional, o que pode tornar-se numa limilacao para implementacoes em tempo 

real. Dentro deste contexto, a filosofia de controle modular procura subsidios para 

implementacoes mais simples e eficientes, scja em formas algoritmicas ou em 

hardware. A implcmentacao em hardware dos modulos neurais, numa estrutura de 

multiprocessadores, seria o alvo ultimo a ser alcancado pela filosofia de controle 

ncuroadaptativo modular. 
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A P E N D I C E I 

A R Q U I V O DE PARA M E T R O S - ROBO CAMPINA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

% Braco dc robo CAMPINA - 3 graus dc libcrdadc 

% Parametros Cinematicos 

d l - 0 . 5 ; 

a2=0.4; 

a3=0.3; 

alf l=pi/2; 

Ltool=0.1; 

KINPAR=[rot 0 0 d l 0 

rot 0 alfl 0 0 

rot a2 0 0 0]; 

TOOLKINPAR=[tooI (a3+Ltool)0 0 0J; 

% Parametros Dinamicos 

ml=3.0; 

m2=1.8; 

m3=1.5; 

DYNPAR=|ml 0 0 -ml*d l / 2 m3*dl*dI/3 m3*d1*dl/3 0 0 0 0 0.01 0.001 

m2 m2*a2/2 0 0 0 m2*a2*a2/3 m2*a2*a2/3 0 0 0 0.01 0.001 

m3 m3*a3/2 0 0 0 m3*a3*a3/3 m3*a3*a3/3 0 0 0 0.01 0.001]; 

% LINK 1 

h l l = 0 . 1 ; 

r l l = [ 0 . l 0.1 0.075]; 

P01L01=[3h l l M l ] ; 

TF
J

01L0l=[eye(3) [0;0;-0.5]]; 

h21 0.3; 

r2l [0.075 0.05*sqrl(2)|; 

P02L0I=[3 h21 r21]; 

TP02L01=[eye(3)[0;0;-0.4]]; 

hz31=[0 0.01 0.125 0.151; 

sx31=[0.l 0.1 0.09 0.05]; 
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sy31=[0.01 0.01 0.01 0.01]; 

P03L01=[4hz31 sx31 sy31]; 

TP03L01 =[eye(3) [0;-0.045;-0.1 ] ] ; 

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]; 

P04L0I=[4 hz4l sx41 sy41]; 

TP04L01 =[eye(3) [0;0.045;-0.1 ] ] ; 

% LINK 2 

h i 2=0.07; 

r!2=[0.035 0.035]; 

P01L02zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=13 h l 2 r l 2 ] ; 

TP01L02=[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 0.011; 

sy22=[0.05 0.09 0.1 0.1 0.09 0.05]; 

P02L02=[4 hz22 sx22 sy22]; 

TP02L02=[rotmaty(pi/2)[-0.05;0;0.035J]; 

P03L02=P02L02; 

TP03L02=[rolmaty(pi/2)[-0.05;0;-0.035|]; 

h42=0.08; 

r42=[0.025 0.025]; 

P04L02=13 h42 r42]; 

TP04L02=[cyc(3) [0;0;-0.04J]; 

% LINK 3 

P01L03=P0IL02; 

TP01L03=[cye(3) [0;0;0.04]]; 

hz23=[0 0.025 0.05 0.35 0.3625 0.375]; 

sx23=[0.0l 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01]; 

sy23=[0.05 0.09 0.1 0.05 0.045 0.025]; 

P02L03=[4 hz23 sx23 sy23]; 

TP02L03=[rolmaly(pi/2)[-0.05;0;0.025]J; 

P03L03=P02L03; 
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TP03L03=[rolmaty(pi/2) [-0.05;0;-0.025]]; 

h43=0.06; 

r43=[0.025 0.025]; 

P04L03=[3 h43 r43]; 

TP04L03=[eyc(3) [0;0;-0.03]]; 

h53=0.06; 

r53=[0.0125 0.0125]; 

P05L03=[3 h53 r53]; 

TP05L03=[eye(3) [0.3;0;-0.03]]; 

h63=0.05; 

r63=[0.0125 0.0125]; 

P06L03=[3 h63 r63]; 

TP06L03=[rotmaly(pi/2)[0.3;0;0]]; 

hz73=[-0.02 -0.02 0.02 0.02]; 

sx73=[0 0.01zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA o.Ol 0]; 

sy73=[0 0.03 0.03 0.0]; 

P07L03=[4 hz73 sx73 sy73]; 

TP07L03=[eye(3) [0.35;0;0]]; 

hz83=[0.0 0.04]; 

sx83=[0.0l 0.01]; 

sy83=[0.03 0.0]; 

P08L03=[4 hz83 sx83 sy83]; 

TP08L03=[rotmaly(pi/2) [0.36;0;0.015]]; 

P09L03=P08L03; 

TP09L03=[rolmaty(pi/2) [0.36;0;-0.015]]; 
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