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Abstract

The knowledge of realistic dynamic models to
robotic actuators would be of great aid in the
conception of control laws for robot manipulators,
mainly in the cases of the great precision robotic or
still for manipulators with flexible links. In this paper
we present a training strategy and propose a structure
of Neural Network (NN) to learn the friction torque of
a motor drive joint robotic actuator with gear. To train
the NN it was used a friction model proposed in the
literature (published in 1995). It was considered the
motor torque and the rotor angular velocity asinput in
the NN, while the friction torque was the only output,
which was used in the proposition of a non-linear
friction compensation mechanism. The results attested
the efficiency of the NN friction estimate and
compensation with the proposed mechanism.

1. Introducao

Existem atualmente diversas aplicacbes de redes
neurais artificiais (RNA), nos mais variados dominios
da ciéncia e temologia [(Kaynak, and Ertugru, 1997,
(Jung and Hsia, 19998]. Trata-se de um asaunto que
tem mereddo grande atengdo por parte da comunidade
cientifica. Em [Miller, 1995 tem uma importante
descrigdo sobre o histérico das redes neurais artificiais.

Neste artigo investigase a posshilidade de
identificacdo do torque de atrito de um atuador robdico
do tipo moto-redutor, utilizando-se uma Rede Neura
Artificial (RNA). A principa motivagdo reside na
dificuldade de se encontrar um modelo dindmico muito
reali sta e preditivo para auadores robdicos, dificuldade
esta devida principamente aos atritos ndo lineares
internos aos atuadores [Armstrong, 198§. Esta
apicacdo (identificacdo de atrito via RNA) comegu a
ser mais estudada genas recentemente [(Dapper and
Zanh, 1999, (Semic and Lewis, 2000], tratando-se,
portanto, de um asanto bestante atua. Uma vez
identificado o atrito ndo linear, propde-se um
meanismo de mmpensagdo deste a fim de linearizar o
atuador. A estratégia de identificacdo, utilizada

conjuntamente a0 meanismo de @MpPeNsacao,
constitui a principal contribui¢do deste trabal ho.

Como ndo se dispde, até o presente momento, de um
atuador robdico isolado em uma bancada afim de se
realizar experimentos, utili zou-se um modelo proposto
na literatura [Gomes, 95]. Os resultados deste modelo
serviram de referéncia como padrfes de treinamento da
RNA. A seqiéncia natural do presente trabalho sera
adqurir um moto-redutor do tipo harmonic-drive para
a ohbtencdo dos resultados experimentais, a fim de
validar definitivamente o meanismo de ompensacdo
de atritos proposto e testado em simulagdo. Como o
modelo utili zado foi muito testado experimentalmente,
acredita-se que todo o formalismo de identificacdo e
compensacdo proposto deva proporcionar  bons
resultados na pratica.

2. O Atuador Robdético

Um atuador robdico do tipo moto-redutor pode ser
visualizado como um eemento transmissr de
movimento contendo uma easticidade interna de
constante K, conforme representado na Fig. 1. O
torque motor T, é aplicado ao rotor de inércia |, .
Atritos ndo lineares estdo sempre presentes neste tipo
de dinadmica, fazendo com que o torque motor ndo sgja
transmitido integralmente ainércia |, acoplada asaida
do redutor. As equacBes (1) descrevem a dindmica
deste sistema [Gomes and Chrétien, 1993. T,

corresponde ao torque de atrito ndo linear, o qual serd
obtido via RNA. 6, ef, sio, respedivamente, 0s
angulos do rotor e do eixo de saida do redutor.
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Figura 1. Representacdo de um atuador robdico do
tipo moto-redutor.

O modelo para o torque de atrito utilizado foi
publicado ariginadmente en [Gomes, 1993, tendo
apresentado bans resultados quando feitas comparagdes
entre eperimentos e simulagdes. Este modeo
reproduziu bem o fendbmeno de stick-dip, notével por
aparece com freqiéncia na pratica. Este fendbmeno foi
definido em [Gomes, 1995 como tendo a seguinte
origem: quando o torque resultante através do atuador
estd menor do que o atrito estético e ainda, a velocidade
do rotor menor do que um certo valor limite que define
a mna de stiction (intervalo de velocidade an torno do
zero no qual ocorre o fendbmeno), entdo a velocidade
rotor vai a z2ro e assm permanece até que o torque
resultante volte a ser superior ao atrito estético.
Conforme serd visto na seqiéncia deste trabalho, o
modelo adotado reproduziu este fendmeno e a RNA o
aprendeu bem.

3. O Meanismo de Compensacao

Apesar de ter se mostrado bestante diciente, o
meanismo de mmpensacdo de atrito proposto no
presente trabalho € smples, consistindo na regjeicéo
direta do atrito ndo linear identificado pela RNA.
Simulou-se o caso mais real de @ntrole discreto, com
um pas de discretizagdo de 0.005 segundos. O torque
motor no instante k+ 1 assume a forma:

Tolk+1)=T.()+T, (k) (2)

sendo T, (k) 0 torque de mntrole, o qual em malha
fechada depende da observacdo do sistema no instante
k.'I:nl (k) € o atrito ndo linear estimado pela RNA
(saida), tendo como entrada nesta a velocidade rotor
6, (k) eotorque motor T,,(k).

4. Arquitetura da RNA

A arquitetura de rede adotada para aidentificacéo
do torque de atrito foi uma rede backpropagation
(multilayer, feedforward network, fully connected)
[Beale and Jackson, 199Q. Utili zou-se, como regra de
treinamento, o backpropagation com momentum

[Fausett, 1994 . A camada de entrada foi composta de
dois neurdnios (torque motor e velocidade do rotor) e a
camada de saida por um neurdnio (torque de atrito).

Foi utilizada somente uma camada
intermedidria, tendo sido necessrios apenas quatro
neurdnios nesta para grender os padrdes apresentados
arede. Foi testado um ndmero maior de neurénios (8,
10, 16, 40 e outros), na camada intermediéria, mas os
resultados foram muito similares ao oltido com apenas
4 neurbnios. JaA que a aquitetura da RNA € muito
pequena, isto a torna rapida e diciente om um alto
poder de generalizecdo, permitindo assm uma
compensacdo online do torque de atrito.

Na Fig.2 abaixo € mostrada a arquitetura da rede
utili zada:

Torgque Motor
Torgque de
Atrito Estimado

Velocidade

Figura2. Arquiteturada RNA.

A arquitetura dos neurbnios € mostrada na Fig. 3,
tendo-se utilizado uma funcdo de ativacdo sigmoidal
(tanh). ApGs o treinamento, a rede apresentou uma taxa
de aprendizado de 98% dos padrdes apresentados.
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Figura 3. Arquitetura dos neurénios utili zada.

Na Fig. 4 mostram-se o torque motor e a
velocidade rotor (entrada da rede), o torque de atrito do
modelo (vermelho) e o torque de atrito recnheddo
pela rede (preto). Pode-se perceber entdo que de fato, a
taxa de aprendizado foi realmente devada. Outro dado
interessante € que se ecolheu o torque motor de
entrada formado a partir de seguimentos de senoides e
degraus em malha éberta, além de alguns resultados em
malha fechada oltidos com um controle proporciona e
derivativo (Ultimos s«guimentos em torque motor da
Fig. 4). Esta diversificagdo do torque na estratégia de



treinamento foi importante para a generalizacdo da
RNA.
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Figura 4. Padrfes de treinamento da Rede.

5. Resultados de Simulacdes

Foram redlizadas diversas smulagdes com
dois ohjetivos principais. confrontar os resultados da
saida da RNA com o modelo do torque de atrito ndo
linear; testar a eficiéncia da estratégia de cmmpensacéo
do torgue n&o linear de atrito a partir da identificagdo
do mesmo via RNA.

O gréfico superior da Fig. 5 mostra o torque
motor aplicado em malha aberta, composto de diversos
seguimentos de senoides. A parte inferior mostra os
torques de atrito do modelo e da RNA (em vermeho).
Percebe-se que, de fato, a saida da RNA é praticamente
coincidente cm a curva ohtida com o modelo.
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Figura 5. Torques, motor e de atritos.

Na Fig. 6 mostram-se os resultados da posi¢éo
angular da saida do redutor, ohtidas em trés smulagdes
distintas mas com o mesmo torque motor da Fig. 5: o
caso linear (considerou-se apenas o atrito linear no
modelo dindmico - curva em vermelho); os casos ndo

linear com e sem a estratégia de ompensacdo do torque
de atrito. Pode-se perceber que a edtratégia de
compensacdo de atrito via RNA tende a linearizar a
articulagdo, evitando de forma eficiente o fendmeno de
stick-dlip [Gomes, 1999, o qual é bastante visivel na
simulagdo com o atrito ndo linear e sem a
compensacdo. Observar que ha situagbes nas quais
apesar da velocidade, na simulacdo com o atrito linear,
estar diferente de zero, a velocidade na simulagdo com
0 atrito ndo linear permanece zero. Isto acontece
porque, durante estes intervalos de tempo, o torque
motor foi inferior ao atrito estético. Este épredsamente
0 conheddo modo stick [Armstrong, 198§: a
articulagdo se blogueia e ndo h4 transmissio de
movimento neste estado, apesar do torque motor ser
diferente de zero.

Resultados melhantes foram oltidos também em
malha aberta para respostas ao degrau em torque (Figs.
7 e 8) e, assm como para o0 caso das €noides das Figs.
5 e 6, com amplitudes variadas e diferentes das que
formaram os padrées de aprendizado da RNA. Os
pequenos erros entre as smulagdes linear e ndo linear
com compensacdo de atrito atestam a eficiéncia da
estratégia de compensacao proposta.

pos. ang. lin. e ndo lin. {graus)

pos. ang. linear e comp. (graus)

a0
=il
40
20

1] 1 2 3 4 i 0 1 2 3 4 a
tempo (s) termpo [s)
Figura 6. Posicdes e velocidades angulares
(smulacdo com o atrito linear em verme ho).
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Figura 7. Torques, motor e de atrito (atrito
identificado pela RNA em verme ho).
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Figura 8. Posi¢des e velocidades angulares (atrito
linear em vermel ho, torque motor em degraus).

Alguns resultados em malha fechada foram
também ohtidos. Utili zou-se um controle proporcional e
derivativo (PD), nos casos com e sem 0 meanismo de
compensacdo. A Fig. 9 mostra o torque motor com a
compensacdo de atrito, para degraus em posicdo em
malha fechada, bem como os torques de atrito do
modelo e da RNA. De forma semelhante aos casos em
malha eerta, a identificacdo do atrito via RNA foi
muito eficiente.

A Fig. 10 apresenta & respostas (posicéo e
velocidade) do controle en malha fedhada, para os
casos do torque de atrito linear e ndo linear com e sem
0 mecanismo de mmpensagdo. No caso ndo linear sem
a compensagdo, percebe-se que, para & pequenas
amplitudes em degrau na entrada de referéncia, o
torqgue motor de @ntrole é menor do que o atrito
estético, configurando-se assim o modo tick, n&o
havendo portanto movimento. O caso ndo linear com a
compensacdo de atrito se asemelha a caso linear,
mostrando desse modo a eficiéncia do meanismo de
identificacdo via RNA do atrito e da compensagéo deste
a partir do mecanismo proposto.
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Figura 9. Torque motor com a compensacdo de
atrito e torques de atrito (atrito da RNA em vermelho).
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Figura 10. Posi¢des e veocidades angulares em
malha fechada (simulagdes com o atrito linear em
vermelho).

6. Conclusdes

Pode-se etrair, como principal conclusdo
deste trabalho, que uma RNA de mnfiguragdo smples
pode ser eficiente na identificacdo do torque de atrito
n&o linear de um atuador robdico do tipo moto-redutor.
O meanismo proposto de mwmpensacdo do atrito ndo
linear, o qual utiliza aidentificagdo (saida da RNA),
mostrou-se muito eficiente. Como o modelo de atrito
gue serviu de base para formar os padrbes de
treinamento da RNA foi bastante testado
experimentalmente, acredita-se que a estratégia de
compensacdo de atrito proposta deva funcionar na
prética para guadores do tipo moto-redutores em geral,
respeitando-se todas as etapas aqui desenvolvidas,
inclusive a mesma estratégia de treinamento da RNA, a
qual utilizou resultados em malhas aberta e fechada.
Como continuacdo do presente trabalho, pretende-se
adquirir um moto-redutor do tipo harmonic-drive a fim
de se ohter os resultados experimentais que cmprovem
em definitivo o que foi demonstrado em nivel de

simulagéo.
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