CONTROLE DE UM MANIPULATOR BI-ARTICULADO COM UMA REDE
NEURAL DE CONTATOS MULTI-SINAPTICOS

Benedito Dias Baptista Filho” e Eduardo Lobo Lustosa Cabral

™M Divisdo de Termo-Hidrdulica — IPEN-CNEN/SP - Travessa R, 400 - Cidade Universitdria
" Depto de Engenharia Mecfnica — Escola Politécnica da USP - Av. Prof. Mello Moraes, 2231
CEP 05508-900 - Sio Paulo - SP

Resumo Este trabalho apresenta uma nova concepgio de redes
neurais artificiais para aplicagio em controle de sistemas
dindmicos. Estc novo conceito de rede ncural artificial ¢
baseado em um modelo de neurBnio com miltiplas sinapses.
As forgas de ligagfio das sinapses s3o modificadas por meio de
um processo seletivo e cumulativo, seguindo um método de
aprendizado ndo supervisionado. Esta nova rede € aplicada no
controle de posi¢do de um manipulador bi-articulado no plano,
mostrando resultados excelentes.

Palavras Chaves: Arquitetura de redes neurais, sistemas de
controle, controle de posigao de robds nanipuladores.

Abstract: This work presents the position control of a robot
manipulator using a new artificial neural network. This neural
network is based on a new neuron model with multiple
synapses. The synapses’ connective strengths are modified
through a selective and cumulative process that resembles an
unsupervised learning method. These new concepts applied to
the position control of the planar two-link manipulator show
excellent results.

Keywords: Neural network architecture, Control systems,
Manipulator position-control.

1 INTRODUGCAO

O objetivo deste trabalho € apresentar os resultados de uma
inovagio no campo de redes neurais artificiais que pode ser
utilizada no controle de bragos rob6licos.. Esta nova rede
neural ¢ baseada no projeto de redes especializadas para uma
determinada tarefa e na fisiologia de sistemas neuronais
biolégicos. Este trabalho consiste de seis se¢des A primeira
se¢iio € esta introdugdio. A segunda seglio descreve os novos
conceitos introduzidos. A terceira seqdo apresenta a aplicago
dos novos conceitos de redes neurais no controle do brago
robGlico. A quarta segio apresenta os resultados e sua
discussdio. A quinta segdo € o resumo das principais
conclusdes.

2 0OS NOVOS CONCEITOS

Os novos conceitos implementados em uma rede neural
artificial utilizada no controle de posi¢do de um manipulador
bi-articulado no plano apresentado neste trabalho, foram
desenvolvidos como parte de uma tese de doutorado conduzida
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entre 1994 e 1998, com todos os conceitos detalhados em (1] ¢
[2]. Esses novos conceitos foram bascados em circuitos e
fungdes ncuronais estudados na neurofisiologia. O livro de
Kandel er al [3] é a refer@ncia utilizada para estas informagdes.

A. Processo de Sinalizagdo Neuronal

1) Fungdo de transferéncia neuronal! A fungdo de
transferéncia de sinais nas unidades que representam os
neurbnios dentro desta nova rede neural € uma rangente
hiperbdlica modificada:

0 =T, tanhley’ ),

onde O é o sinal de safda, Ty representa o “tamanho” da
unidade, & é um ganho, e £ S € a soma de todas as entradas
sindpticas na unidade. O “tamanho” pode ser ajustado a valores
convenientes para, por exemplo, melhorar a linearidade de
resposta em uma determinada faixa de interesse, ou para
amplificar ou atenuar a relagf@io entrada/safda,

(N

2) Modelo de Transmissdo Sindptica: O processo de
transmissdio sindptica é simulado por um conjunto de fungdes
que imitam uma curva Gauscana como a representada na
Figura | e expressa como:

T ¢

| P — 2
d l+a(l-1,)’ &

onde, T é a “forga de ligagio” da sinapse, que pode assumir
qualquer valor positivo (excitatéria) ou qualquer valor negativo
(inibitéria), a € uma constante que pode ser escolhida
adequadamente para produzir fungdes sem variaghes abruptas,
de acordo com o niimero de terminais sinépticos, / € o valor do
sinal transmitido no axénio, e, J, € o valor de f que maximiza S,
o valor de safda para a célula alvo. Esse valor [y é chamado de
“fimiar”. |

A expressio (2), que representa um lerminal sindptico isolado,
permite amplificagfio e resposta seletiva. Essa fungfio aprimora
a fungdo de transferéncia global do neurbnjo ¢ € muito mais
simples do que uma fungdo sigméide em termos de esforgo.
Com forgas e limiares convenientes, um conjunto de fungdes
da forma da Eq. (2) pode reproduzir qualquer tipo de fungiio
contfnua.
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Figura 1 - Fungio de Transferéncia Sindptica.

B. Aprendizado e Mecanismos de Memdria

Segundo Kandel er al [3] em circuitos neuronais biolGgicos,
um dado conjunto de sinapses pode sofrer difercntes
modificagdes em vérias formas de aprendizado, por exemplo,
poden ser deprimidas pela habituagdo ou podem ser reforgadas
pela sensitizagio. Formas de aprendizado mais complexas siio
o condicionamento cldssico ¢ a prdtica. Os processos
envolvidos no mecanismo de memdoria reflexiva sugerem o
desenvolvimento de um circuilo cspecial para implementar um
processo de aprendizado, Esse circuito, mostrado na Fig. 2,
aproveita um sinal de erro que, por mecio de um interneurdnio
facilitador, é conectado aos terminais pré-sindpticos da unidade
de safda em ligagdes tipo “axo-axdnicas” (ligagdes de sinapses
dirctamente nos terminais sindplicos de um ax6nio). E nesses
terminais que as mudangas pldsticas, caracterfsticas do
aprendizado, sdo efetivadas. O sinal (+/-) do impulso
dependente do erro € quem decide se o processo corresponde a
uma facilitagdo ou inibigdo pré-sindptica, o que ird aumentar
ou reduzir a forga de ligagfio sindptica.

Descjo

Sinapse
axo-axonica

Unidade Motora

Sinal de Erro

Inter-unidade
facilitadora
Sinapse pldstica
Sinal Sensério

Figura 2 - Sinapses para o processo de aprendizado.

A alleragio na forga de transmissdo sindptica devido ao
processo de aprendizado € reproduzida por um modclo de
plasticidade baseado em mecanismos de armazenamento de
meméria. Isso € feito por um processo cumulativo onde o
termo governante ¢ proporcional ao sinal de entrada (o sinal de
treinamento ) ¢ & sua taxa de decaimento, de acordo com a
seguintc expressdo:
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onde C ¢ o fator de disparo de mudangas de longo-termo, & é o
sinal de safda da inter-unidade facilitadora, A € uma constante
de decaimento, e, T, € a forga de ligagho da sinapsc facilitadora
(que controla a taxa de mudanga).

De acordo com a Eq. (3), o fator de disparo de mudangas de
longo-termo (C) pode crescer a uma taxa proporcional ao sinal
de aprendizado (8) até um valor de equilfbrio. Isso acelera ou
desacelera as mudangas sindpticas. Se o sinal que chega
decresce a zero, o fator de disparo de mudangas de longo-termo
também cai a zero, de acordo com uma taxa estabelecida pela
constante de decaimento (A). Isso significa que, apés um
razodvel perfodo de treinamento, quando ndo existir mais um
sinal de erro e nem excessivas mudangas dinfmicas, néo haverd
mais necessidade de mudangas, lornando assim o processo
inerentemente estével.

Para completar essa idéia é necessrio ainda um artificio para
que as mudangas se concentrem nos terminais sindpticos
convenientes, isto é, naqueles em que o valor do limiar (/o) é
mais préximo do valor do sinal do desejo. Essa caracteristica
inédita ird, além de promover a seleglio adequada do terminal
sindptico, estabelecer a taxa de mudanga da forga de ligagio
(T) como funglo do fator de disparo de mudangas de longo-
terimao e do limiar sindptico. Isso é implementado pela seguinte
expressiio:
LIS o S @
dr I+agi-1,,) .
onde T; € a forga de ligagio da j-ésima sinapsc da unidade
motora, a, € a constantc da fungio da sinapse facilitadora, / é 0
valor do sinal proveniente do nfvel de controle superior (0
desejo), e Iy ¢ o limiar da sinapse.

C. Arquitctura da Unidade de Controle Motor

O conceito da estrutura principal da rede neural estd
representado na Fig. 3. Ele define uma “unidade de controle
motor,” representando os novos conceitos aplicados a0
propésito de controle,

Para dispensar a necessidade de alimentar a rede com medidas
das taxas de variagdo dos sinais do processo, foi utilizado um
ariffcio que consiste na medida da diferenga de sinais de
unidades em camadas consecutivas, portanto defasados no
tempo. As inter-unidades responsdveis por essa fungfio sio
ligadas por conexdes “rfgidas” (sem plasticidade). Os sinais de
safda dessas unidades representam as taxas de mudanga dos
sinais sensérios que, combinados com o sinal de erro em uma

unidade intermedidria, por sua vez conectada 2 unidade de

safda, representam a dinimica do sistema em uma analogia 3
soma de ay€ + a,de/dt + ad*e/df + ... O coeliciente ay do erro
¢ implementado por fungbes sindpticas que resultam em uma
fungiio de transferéncia linear, da seguinte forma:

I T, .
S ”F(Ho.zsu-z)' ] @

R .
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1 -T
e R S— 8
= N{l+0‘25(l+2)’] ®
onde T, € for¢a de ligagio das sinapses de erro.

A fungdes de transferéncia sindptica nas conexdes dos sinais de
taxas de variagdo com a inler-unidade sdo modeladas com
caracterfsticas de amortecimento do tipo xlxl. Isso € necessério
para atenuar oscilagGes e tornar o processo estdvel mesmo na
presenga de altas taxas de variagio. Esse amortecimento é

X, "Posigho descjada™: do nivel de cootrole superior

encontrado cm sistemas biolégicos tanto em circuitos de
neurBnios quanto em células musculares. Assim, tem-se:

Te TN gy ®
] -T

S o= e e L.

“ N[I+l|(!+l)’]' (109)

onde T, € a forga de ligagdo das sinapses de mudangas.

Processo de plasticidade if=-r‘5__lc

Sinapse excitatocia Tipo-¢
§,, (oquacho 417)

Sinapse inibidria Tipo-e
S, (equacto 418 )
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Figura 3 — Conceito de Unidade de Controle Motor.

Os sinais do sistema sensério e do nfvel de conlrole superior
sio transmitidos através de dois conjuntos de sinapses,
simétricos em termos de limiar e forga de ligagdo. Essas
sinapses possuem caracter{sticas pldsticas e sdo ajustadas pelo
aprendizado. O comportamento dessas sinapses é representado

por:

T
| P LY B— 1
! l+ﬂ(f¢“‘f.,_,,)1 4
L . (12)

s
Yotval, 1,7
onde Ty, € a forga de ligagio da j(k)-ésima sinapse.

Antes de qualquer treinamento essas sinapses “nio tém forga”,
L.e.. Ty = 0. O surgimento de um sinal de erro £ gera um sinal
S diferente de zero que age no sentido de aumentar ou diminuir
o fator de disparo de longo-termo C, da Eq. (3). As mudangas
pldsticas, responsdveis pelo processo de aprendizado, tomam
entio lugar nas sinapses da unidade motora. O sinal do
“desejo” é utilizado para ajustar todas as sinapses pldsticas,
mesmo aquelas do caminho que vem do sistema sensério, Uma
descricdio detalhada dessa unidade de controle molor se
encontra nas referéncias [1] e [2].

3 MODELAGEM DO PROBLEMA

Esse conceito de Unidade de Controle Motor ¢ aplicado no
controle de posigio de um manipulador bi-articulado no plano,

A verificagio do desempenho da rede, em termos de controle ¢
habilidade de aprendizado, para alcangar alvos desejados, €
realizada através de simulagdes.

A. Modelo da Dindmica do Processo

O manipulador bi-articulado é um problema niio-linear com
dois graus de liberdade. As varidveis consideradas no modelo
sdo mostradas ng1Big. 4. A dinfimica. desse sistema &
representada por:

T, =H,0, +H.0, +h

l!!é: + hl}|é|é1 e G| H (13)
T, =H,0,+H

6! +G,: (14)

0 +h

[P | mn

onde 8, € o fingulo entre o primeiro segmento ¢ o eixo-x, &, € 0
fngulo entre o segundo e o primeiro segmentos, T; € T sdo 0s
torques nas articulagdes 1 e 2 respectivamente, € 0s oulros
termos s#o definidos a seguir.

AL HImy 0] I 22U L cosB ) + L5

H,=m
H,=mll, cos®, +ml}, +1,];
Hy=mll +1,;

by, ==-m, 1 sing,;

by, ==2m.l1 sin@ ;

h,, =mll sin@,;

GI = m|gttl mel +m23(JI COSG! + ’() COG(O. +er)) ;
G,=mpgl  cos(0 +8,).
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Os subscritos 1 ¢ 2 se referem ao i-ésimo segmento do
manipulador com massa m;, comprimento total {, distincia da
articulagfio ao centro de massa I; ¢ momento de inércia fj, e g €
a aceleragiio da gravidade.

A dindmica de cada motor elétrico acoplado ao manipulador €
governada por:

J (15)

» E:fn T =Ty
onde Jy € 0 momento polar de inércia do rotor, n € a rotagio,
Ty € 0 torque motor, Tpy € 0 torque de perdas, e 7€ o lorque de
carga dado pelas Eq. (13) ou (14).

Ay
o Y

Segmento 2

N

Eeee
X
Figura 4 — Modelo do Manipulador bi-articulado.

O torque motor ¢ dado por:

T, —_-KrO, (16)

onde K é o ganho motor/atuador, e O € o sinal de safda do
controlador neural acoplado. O lorque de perdas, Tpy, €
composto de duas partes: perdas nos mancais (7.) e perdas no
motor (7). Para descrever as perdas nos mancais, foram
considerados o atrito estdtico e atrito viscoso:

T, =K1, an

onde K5 ¢ uma constante proporcional & presséio de contato, ¢

i ¢ o fator de atrito. Esse torque foi correlacionado a partir de
dados oblidos na refcréncia [4].

Assume-se que o torque de perdas no motor € proporcional ao
quadrado da rotagao, ou seja:

1, =K, (18)

onde K; ¢ uma constante, fungdo do tipo do motor.
B. Controle de Posi¢do com a Nova Rede Neural

Como no processo do manipulador bi-articulado existem dois
atuadores, devem ser utilizadas pelo menos duas unidades de
controle. Para o propésito de demonstrag3o os sinais de entrada
destas duas unidades € restringido apenas aos angulos, 6, ¢ 6,,
desejados e atuais. Observe que as velocidades angulares nio
siio necessdrias porque o sistema possui inter-unidades para
estimar as taxas de variagdo dos Angulos. Nole-sc¢ ainda que
nesta demonstragiio a posiglio da extremidade do manipulador é
tratada como um resultado e nfio como um objetivo. Isso € feito
para evilar a necessidade de outras camadas para converter
posigdo da extremidade em 4ngulos desejados.

A Figura 5 mostra a rede que representa os dois controladores
acoplados ao processo. Considerando que a posigio do
segundo scgmento afeta a carga no primeiro, o atuador do
primeiro motor deve ser alimentado com a soma das safdas dos
dois controladores. Levando em conla que o fngulo 6, é
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relativo A diregdo do primeiro segmento, 6, e 8, sdo somad
para alimentar o segundo controlador. E importante destac
que um sistema diferente poderia ser modelado.

Na Figura 5, G)p e 6;p representam os comandos de posig
desejada, @ e O; sdo os sinais de safda das unidades
controle molor que irdo alimentar os atuadores, D, e Dy, I
sdo as inler-unidades responsdveis pela avaliaglio dos errc
IN* s3o as inter-unidades responséveis pela avaliagio -
primeira derivada das taxas de variagfio (neste problema n: |
sdo neccessdrias ordens mais elevadas), INT sdo as intc |
unidades facilitadoras do aprendizado, e IN® sdo as inte |
unidades usadas para gerar os sinais necessérios para avaliar |
taxas de mudanga dos sinais. Observa-se que inter-unidades (|
entrada, IN', foram acrescentadas para desempenhar a fungi |
de soma de entradas. Nota-se ainda que os caminhos ¢
sistema sensério sdo representados por linhas pontilhada
enquanto que as linhas sé6lidas representam os sinais do nfv
superior de controle e os caminhos intermediérios.

Deve-se notar que, nesta implementagdio, as sinapses pldstic: |
aprendem somente o torque  gravitacional. Qutr |
implementagdes podem ser desenvolvidas para a rede aprend:

os torquces gerados pelas fogas centr{fugas e Coriollis. _
Os parimetros de simulagiio, .0 processo de treinamento e
avaliaglio de desempenho sfip apresentados e discutidos n

préxima segio. |

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 1 apresenta os parimetros numéricos utilizados par

simular o manipulador bi-articulado da Fig. 5. Os principai |
parimctros dos componentes. da redc neural sio dados b

Tabela 2.

O treinamento é desempenhado “on-line”, i.e., durante :|
execugdo de comandos de posigio desejada. A mudanga di|
comandos de “desejo”, de acordo com a seqiiéncia apresentad:
na Fig. 6, desenvolve o processo de aprendizado ndo
supervisionado. Um conjunto de 28 posigbes alvo € usado nc
treinamento. O manipulador parte da posigiio de repouso, -90°
totalmente estirado, segue no sentido hordrio para a posigio -
185°, retorna para a posigiio de repouso, segue no sentido anti |
hordrio para a posigiio +185°, rctornando novamente para 1
posigio de repouso. Esse conjunto de alvos € submetido a redc |
por scis vezes. A duragiio de cada busca ao alvo, f, em cad:
(enlativa segue o seguinte: primeira e segunda tentativas, t = !

s.; lerceira e quarta, t = 10 s.; e, quinta e sexta, t = 20 s. ;

|

"

O treinamento € desempenhado “on-line”, i.e., durante »
execugiio de comandos de posiglo desejada. A mudanga de|
comandos de “desejo”, de acordo com a seqiléncia apresentada
na Fig. 6, desenvolve o processo de aprendizado nio-
supervisionado. Um conjunto de 28 posigdes alvo € usado no
treinamento. O manipulador parte da posi¢éio de repouso, -90°,
totalmente estirado, segue no sentido hordrio para a posigfio -
185°, retorna para a posigfio de:repouso, segue no sentido anti-
horério para a posigiio +185° retornando novamente para a
posi¢do de repouso. Esse conjunto de alvos & submetido A rede
por seis vezes. A duragfio de cada busca ao alvo, 1, em cada
tenlativa segue o seguinle: primeira e segunda tentativas, { = §
5.; terceira e quarta, t = 10 s.; ¢, quinta e sexta, t = 20 s.
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Figura 5 — Esquema simplificado da rede para o controle do manipulador,

Tabela 1 — Parimetros para o modelo do Manipulador

Parfmetro Segmento
1 2

Comprimento - L (mm) 707 707

Massa - m (kg) 3.0 2.0

Momento de Inércia - [ (kg m*) 0.041 | 0.027

Ganho de Torque Motor - K7 (N M) 60 30

Momento de inércia do rotor- Jy (kg m’) | 0.0013 | 0.0013

Constante de perdas nos mancais - K;» 1.0 1.0

Constante de perdas no Motor - Ky 25.1 25.1

e
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Posigiio Inicial
' Figura 6 — Conjunto de posigdes para treinamento.

Ap6s repetir o conjunto de comandos de treinamenlo por seis
vezes, o sistema € capaz de alingir qualquer posigdo com
. razodvel precisio e as forgas de ligagiio dos dois conjuntos de
* sinapses pldsticas, que cram inicialmente zero, cresceram para
os valores mostrados na Figura 7. Essa fase de treinamento
© durou 1960 segundos de tempo simulado (com somente 85
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Tabela 2 - Parimetros para a Rede Neural

Parfimetro Valor
Tamanho das unidades - Ty (Eq. 1) 2.1
Constante de ganho das unidades - a(Eq. 1) 0.5
Constante das sinapses pldsticas - a (Eq. 5, 6) 28.8
Nimero de sinapses pldsticas - caminho sensério 15
Nimero de sinapses pldsticas - caminho “desejo” 15
Intervalo de limiarcs consecutivos (1, , =1 ,,,) | 01667
Forga das sinapses de erro — T, (Egs. 7, 8) 2.5
Forga das sinapses de taxas — T, (Egs. 9, 10) 0.09
Forga das sinapses de facilitacdo — Te (Eq. 3) 0.1
Constante de decaimento - A (Eq. 3) 10.0
Constanle de plasticidade sindptica - a, (Eq. 4) 144.0

segundos de CPU em um Microcomputador Pentium 166

MHz). Esta rapidez pode indicar que o processo de
aprendizado é computacionalmente eficiente.

Apo6s o treinamento, o préximo passo ¢ verificar a resposta do
sistema a qualquer outra entrada. Para isso o modelo de
plasticidade foi bloqueado (fazendo T, = 0 na Eq. 3) para evitar
novas alualizagdes nas forgas de ligagdo e possibilitar a
vbservagio.da capacidade de generalizagio. Foram executados
testes sobre todo o domfnio de 8,p € 64p obtendo-se excelentes
resultados. Também foram realizados testes sem bloquear o
modclo de plasticidade, permitindo observar seu desempenho
estdvel.

A Figura 8 exibe os resultados de um desses testes, mostrando
a trajetéria da extremidade do manipulador na busca de cinco
alvos, cada um definido por um desejo diferente, mantido
constante durantc um perfodo de 6 segundos. Esse exemplo
contém duas posigdes presentes no conjunto de treinamento
(pontos 2 ¢ 4) e Urés posigdes ndo presentes no treinamento
(pontos 3, 5 e 6). O ltimo alvo € posicionado a uma grande
distancia da posi¢do anterior para observar a estabilidade da
rede na presenga de grandes erros e altas velocidades. A
evolugiio da distincia da extremidade do manipulador ao alvo
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apresentada na Fig. 9, que mostra cinco picos que represcntam
a transi¢do entre cada comando. Observe-se que alvos, mesmo
distantes mais do que 2000mm da posigio corrente, sdo
atingidos quasc que sem oscilagio em menos do que 5
segundos. Neste exemplo em que as unidades de controle
motor possuem apenas 15 sinapses por lado, com um total de
60 contatos pldsticos nas duas unidades, com somente 28
pontos de treinamento e 70 segundos de treinamento para cada
ponto, o méximo erro em distincia ¢ menor do que Smm.
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Figura 7 — Forgas de ligagdo sindpticas apds treino.
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Figura 8 — Trajet6ria da extremidade do manipulador.
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Figura 9 - Distincia da extremidade ao alvo.
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5 CONCLUSOES

O novo conceito de rede neural proposto para o controle de
posigio do manipulador bi-articulado no plano demonstra que a
op¢io de se desenvolver redes especializadas para uma
determinada tarefa parece ser muito promissor para solugbes de
controle.

O uso de miltiplos contatos sinépticos em cada tcrminaglio
aumenta a capacidade de integragiio de cada unidade
(neurBnio). O uso de fungdes de transfer@ncia sindplica de
classes mais elevadas do que a simples multiplicagio de um
peso melhora a relagio entrada/safda permitindo a reduglo do
nimero total de unidades com fungdes sigméide que sdio mais
demandantes em termos computacionais.

Este novo conceito de rede neural implementa mecanismos
artificiais que imitam os mecanismos de habituagiio e
sensitizagdo observados em organismos vivos. O uso de um
modelo simplificado de plasticidade nas sinapses permite
aprendizado em tempo real durante o funcionamento do
processo ¢ sem a existéncia de algoritmos matemdticos nio
explicdveis fisicamente.

A tarcfa de treinamento pode ser desempenhada “on-line”, isto
é, durante a execugio de comandos desejados, de acordo com
um método de aprendizado ndo-supervisionado. O limitado
tempo de treinamento e o pequeno niimero de alvos necessdrios
para o aprendizado, associados ainda com os bons resultados
obtidos na tarcfa de posicionamento em todo o domfnio, mostra
uma notdvel capacidade de generalizagdo.

Esta nova rede neural ¢ mais complexa do que as redes multi-
camada convencionais comn retro-propagagio do erro, em
termos de arranjo de sinapses ¢ fungdes de transferéncia, mas
tem a vantagem de reduzir o ndmero total de unidades
necessdrias. Como as fungbes de ‘transferéncia das unidades
{newrdnios) ¢ mais complexa do que as fungdes das sinapses,
hd um gasho liquido cm termos de desempenho como
demonstrado na segio 4. O desempenho no aprendizado
mostrado no exemplo prevé que este € cerlamente um conceito
promissor,
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