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Abstract: This paper discusses the use of Radial Basis Function (RBF) Neural Networks for the
identification and control of positioning systems. The paint in using neural networks is to give the system
greder robustness against parameter variations, measuring noise and spedally to compensate the most
commonly encountered non linea effeds on this kind of systems: dead zone, saturation and non-linea
gain. For the experimental part a DC servomotor with tacometric and paosition feedbad is used. The
network is used in a closed loop scheme adjusting the parameters of non-linea clasdcd controllers. A
digital PID controll er implemented on a Transputer is used to establish the resulting linea dynamics. First
experimental results are discused, pointing out a significant stealy-state eror reduction and a
uniformization of the transitory response of the closed-loop system.

Keywords: Non-linea control, neural networks, DC motor servo-pasitioning.

Resumo: Este atigo discute a @licac® de Redes Neurais de Base Radial para aidentificac® e o
controle de sistemas pasicionadores, objetivando tornar o sistema mais robusto a variagdes paramétricas,
a ruidos de medida e principalmente cmpensar os efeitos ndo lineaes mais comuns encontrados neste
tipo e sistema zona morta, saturag® e ganho ndo linea. Na parte experimental é empregado um
servopasicionador baseado num motor de @rrente mntinua mm redi mentagé tacométrica ede posicéo.
A rede é enpregada en malha fechada para o gjuste dos parémetros do controlador ndo-linea classco.
Um controlador PID digital foi implementado em um Transputer para estabelece a dindmica do sistema
linea resultante. S80 discutidos primeiros resultados experimentais, que mostram uma significdiva
reducd doerro em regime euma uniformiza¢g® daresposta transitoria do sistema en malha fechada.

Palavras-Chave: Controle ndo-linea, redes neurais, servopasicionador com motor CC.

1. Introducdo

Sistemas de controle de posicéo basealos em motores
CC spo utili zados com esquemas de @ntrole dassco
ha muito tempo. O esquema de mntrole mais
utilizado consiste numa malha de redimentacé
analégica de wrrente, de resposta rapida, € uma
cascaa de redi mentagdes de posicdo e tacométrica
Neste cao, o controle linea mais difundido € o
controle Proparcional - Integral (Pl). Para que sgja
posdvel projetar um controlador deste tipo é
necessario um modelo lineaizado da planta original,
gue portanto, ndo considera deitos nao-lineaes
normalmente presentes neste tipo e sistema, como

zona morta, saturagé e ganho dependente do pato
de operacé.

Estas ndo-lineaidades podem ser cdculadas
anditicamente  utilizando agumas varidveis
caaderisticas ohtidas da resposta do sistema en
malha &erta, como o erro de regime e o vaor
méaximo de saida. A obtengdo destes pardmetros em
tempo red, no entanto, esti sujeita avérios tipas de
ruido e impredsdes de medida.

Neste atigo é discutida a utilizac® de redes
neurais para tornar mais robusto este proces de
extrac® de par@metros [9]. Uma Rede de Base
Radial sera usada para identificar as ndo-lineaidades
atuando sobre aplanta (amplitude do ganho e da na
morta) a partir de medidas da resposta do sistema an



malha aerta (erro em relac® ao sistema lineaizado,
amplitude maxima de saida, amplitude de referéncia).
A idéia é enpregar a rede para a aaptacd® de
parémetros de um controlador cléassco que cmpensa
as ndo-lineaidades da planta.

2. O Sistema servoposicionador

O sistema servopasicionador utilizado neste
trabalho foi o pertencente @ ‘kit' da marca
Fealback®, modelo MS- 150. Este ‘kit’ consta de um
motor de @rrente continua, um servo-amplificador,
um  atenuvador, um préamplificador, dois
potencidmetros (um de entrada eum de saida) e uma
fonte [5], como pock ser visto esquematicamente na
Figura 1:
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Figura 1 - Esquemado sistema servopasicionador.

onde:
q :Kpotei' eo:Kpoteo’
Koo =[V/rad],

T =torque do motor = ki

ma’

k., = constantede torque =[N.m/ A],
R, = resisténcia de armadura = [Q],
L, = induéncia dearmadura = [H],
Tensdo contra-eletromotriz= k.6,,k, =[V.s/rad],
Razdo e engrenagem = 1:n,
J, +J,, = momento deinérciatotal = [kg.nT],
B = Coeficiente de atrito viscoso [uF],
Snal gerado Elo atuada: v, = K, (g —€;).

A representac® em diagrama de blocos deste
sistema servoposicionador é mostrada na Figura 2.

A funcdb de transferéncia lineaizada deste

servopasicionador, para um certo pato de trabalho,
em malha eberta, pode ser descrita por:

KA
sts+)(r,s+) @

G(s)H(s) =

Onde Ky é 0 ganhoem CC, 1, = (J.+J,)/B é a ons-
tante de tempo mecéaiica er, = Lp/R, € a onstante de
tempo eétricado sistema. O pao na origem indicao

controle de posicép. Para o controle de velocidade
simplesmente suprime-se 0 pdo na origem.

Estes dstemas 0 asim, fundamentalmente
congtituidos por um nmotor c.c. € por um Servo-
amplificador que pode ser configurado pa armadura
ou por campo. Neste cao a @nfiguracd® escolhida
foi de amadura, por apresentar um funcionamento
mais estavel.
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Figura 2 — Diagrama de blocos do servocontrolador.

O controle desta planta poce ser feito atraves da
velocidade do eixo do motor ou da posicdo anguar
do potencibmetro de saida. Para @& primeiras
implementagdes foi escolhido o controle de
velocidade (estavel em malha eerta). Esta
velocidade sera analisada sob a forma de tensdo, que
serd medida entre os terminais do taddmetro. O
tacdmetro é um dispositivo (gerador) que produz uma
tensdo proparcional a sua velocidade de rotac®.

Como qualquer sistema fisico red, o sistema de
posicdo degrada om o envelhedmento de
componentes e devido a suas néo-lineaidades
inerentes. O controlador, baseado em redes neurais
artificiais, deverd amenizar o efeito desses fendmenos
no desempenho dosistema en melha fechada.

3. Asredesneuraisde base radial

Redes RBF (Radia Basis Function) tém dupla
origem histérica como sistema neural de inspiracé®
biolégica e g@rendizado rgpido e como método e
aproximacd® de fungbes. Do pmto de vista de
inspiracd hioldgica baseia-se no modelo de canpos
sobrepostos de recepgéo, presentes em regides do
cortex cerebral ligadas a processmento de
informagdes sensoriais. O cardter de atividade locd
de seus processadores traz vantagens em rapidez de
aprendizado [9]. De maneira independente, varios
estudos indicaram a boa cgaddade de groximacé@®
em sistemas com funcbes de base radiais [10]. A
Figura &aixo representa uma RBF:



Figura 3: Representa¢c® de rede RBF

A entrada é @resentada a um conjunto de
neurbnios com funcdo de ativac®d radiamente
simétrica. Pode-se usar, por exemplo, uma gaussana
dotipo

_ @Xi‘cim
yi =exp 0i2 % ©)

onde anorma |||| costuma ser uma simples distancia
euclidiana. A saida desta camada inicial é entéo
usada em uma soma ponderada que representa asaida
final da rede. Existem para esta rede resultados de
aproximagd® universal, semelhantes aos existentes
para arede Perceptron multi camada.

O principal interesse neste tipo ce rede na dea
de sistemas conexionistas esthd no caédter locd do
processamento dcs neurbnios congtituintes. Cada
ponto de entrada excita principalmente um pegueno
subconjurto dos neurbnios da primeira camada.
Sendo asgm, durante o treinamento, pontos distantes
da &eade atuac@® de uma unidade ndo influenciam o
gjuste de seus pardmetros. Este cardter locd do
treinamento faz @m que novos aspedos do roblema
possam ser aprendidos $m prejuizo do qie ja se
conhece caaderistica dificilmente obtida no Per-
ceptron multicamada. Sendo assm, esta rede presta-
se melhor, a principio, para alaptacé on-line.

Como vantagem adicional, durante a operac®
da rede (apés treinamento), uma saida de baixo valor
em todos 0s neurdnios indica uma “novidade” em
relac® aos exemplos usados para grendizado, o que
serve de derta no caso de operac® do sistema en
condigBes radicdmente diferentes das previstas.

Ainda outro foco de interese € a quivaéncia
funcional entre estes gstemas e um conjunto de
regras nebulosas, cujo conseqlente  estaria
representado pelos valores numéricos dos pesos w;

[15].

E mais comum o uso de redes neurais quando
temos um mapeamnento complexo e ndo-linea, para o
gual ndo se mnheceum modelo predso, mas apenas
exemplos entrada x saida. Quando existem métodcs
anditicos para determinacd® da relacd® entre
variaveis, o uso de rede neural pode danda ser uma
dternativa interessante ansiderando-se redundéncia
e toleréncia aruido. O método analitico geralmente
apresenta dta sensibilidade apredsdo dcs dados de
entrada, uma Rede Neural, por outro lado, se treinada
em condi¢cBes representativas da operacd® red do
costuma &ibir boa robustez a eros na aquisicéo de
parémetros[12].

Ha vérias dternativas para o treinamento da
rede. Em geral, ndo se opta pela otimizac® dos
parédmetros W, ¢ e 6 a0 mesmo tempo partindo-se de
valores deadrios, jA que problemas de
condicionamento numérico pocem ocorrer se para
vérios pontos do treinamento nenhum neurdnio de
entrada reponde alequadamente de inicio. Uma
melhor aternativa édefinir a principio um conjurto
fixo de centros e variancias para a funcdes de base.

Nesta fase, durante o presente trabalho, foram
identificados problemas quando se optou por fixar o
centro dcs neurdnios radiais com base na distribuicéo
dos pontos de entrada. Em dados do mundo red,
estes pontos podem ndo ser uniformemente
distribuidos, caso em que este tipo de treinamento
pode gresentar instabili dade ou resultar em uma rede
com ndmero excessvo de processadores.

Uma solugdo mais smples e que gresentou
melhores resultados foi a simples distribuicéo
uniforme de processadores obre 0 espag de entrada.
Outras lucdes posdvel é um algoritmo de
mapeamnento auto-organizavel. Conhedmento prévio
sobre 0 problema pode também ser Util nesta dapa,
diferentemente do que ocorre no treinamento de um
Perceptron Multicamada [16].

Fixados os pardmetros dos processadores
gaussanos, o problema de otimizac® é linea e
sobre-determinado, para o qual adota-se uma solucéo
de norma minima. Se necessrio, todos 0s pardmetros
da rede podem passr conjuntamente por um
proces de guste fino, utilizando pa exemplo o
gradiente do erro de saida, visando uma melhor
cgpaddade de generalizac®.

4. Controlenadolinear

Esquemas de antrole en malha fechada dasscos
para o motor estdo esquematizados na Figura 4 . O
controlador recebe areferéncia eo sinal de medida
da variavel controladaye produz o sina de
atuacd u.

Este esquema de ntrole é utilizado em
diversas abordagens encontradas na literatura, onde o
bloco “controlador” € substituido pa uma rede
neural [15].



Neste trabalho, em vez de utilizaxr uma rede
neural diretamente como controlador, a propcsta é
utilizaa uma rede neural para faze o0 guste
paramétrico, num esguema de mpensac® nao-
linea “feed-forward” (utili zando ofuncional inverso)
de estrutura wnhedda, Figura 4 . Isto esta ilustrado,
atitulo de exemplo, para 0 caso da compensacé® da
zona morta e de um ganho néo-linea sigmoidal
simétrico  utilizando um compensador que
implementa a caraderistica redproca (atrito
coulombiano e inversa da sigmoide simétrica),

Utilizando-se a mesma idéia podem ser
compensados diversos tipos de ndo-lineaidades. A
idéia basica é “nédo pedir da rede o que é @nheddo
analiticamente”. A estrutura do controlador néo-
linea é mnhedda; arede neura deve “apenas’ faze
(eventuamente diversas vezes durante avida (til do
sistema) o gjuste fino dcs Lus parametros.

Da sequéncia de degraus com amplitudes
crescentes poce ser utilizado um pré-processsmento
analitico, visando reduzir a dimensdo do vetor de
entrada, que etrai para cala degrau as eguintes
informagdes:
e—erro emregime
r —amplitude do sinal de referéncia
Ymax — Maximo atingido na resposta

Esta @ordagem permite também que os
elementos do vetor de treinamento sgjam livremente
permutados (0 que énormalmente recmendado para
0 treinamento de redes neurais). Isto ndo seria
posdvel se utili zd&ssmos como vetor de entradas um
sinal no tempo.

Além dess primeiro pré-processamento, para
melhorar 0 desempenho da rede neural é possvel
também utili zar valores de pequenos snais para cala
um destes parametros, i.e., a diferenca dos parame-
tros medidas menos os da planta linea de referéncia.
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Figura 4 — Diagrama de Simulag#® (SIMULINK®-MATLAB®)

a) Sistemallineaizado —Modelo de Referéncia
b) Sistema Posicionador ndo-linea

¢) Sistema nao-linea com Contrrolador ndo-linea sithonizado pdla RBFN

A tarefa darede neural éretirar dos snais pré-
processados, conforme descrito adma, os valores.
Zm — a zona morta, e K - ganho no pato atua de
operac®. A rede neural deve ser treinada m
sinais de treinamento ricos o suficientes para
permitir identificar o0 mapeanento nado-linea
subjacante. Ruido deve ser considerado na fase de
treinamento para dar robustez arede. Obtendo-se
estes par@metros caraderisticos das ndo-
lineaidades basta faze 0 guste do compensador
ndo-linea. Este 4guste ndo deve ser feito
arbitrariamente, pois como nos controladores
adaptativos, € inserida uma dindmica alicional ao
sistema pelo proces de guste de parametros, o

gue esentualmente pock levar ainstabili dade do processo
[11]. Em situagdes normais um gjuste de parametros a
uma taxa de anostragem muito mais baixa que &
constantes de tempo do sistema en questdo ndo traz
dificuldades. Ajustes em intervalos de tempo maiores
(p.ex. ao ligar-se uma méaquina, no procedimento de auto-
teste) levam a sistemas auto-agjustaveis.

Uma vez que o compensador “feed-forward’
lineaizou o0 proces témicas de mntrole dassco, como
o controlador PI, ou PID podem ser utilizadas para
estabelecg a dindmica de malha fedhada para
acompanhamento de sinais e de rejeicéo de perturbagdes.
A figua 5 mostra o dagrama de blocos do sistema
posicionador com o controle auto-sintonizavel .
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Figura5 — Esquema de ®mmpensacé ndo-linea
gjustado pa rede neural.

Este esquema de wntrole poce fadl mente ser
implementado em microcontroladores digitais, onde
uma funcdd de auto-gjuste pode ser programada
para ser exeautada & coloca-se 0 sistema am
operac® e @m uma ceta periodicidade para
compensar variagdbes de mponentes devido a
envelheamento.

Para aformacgd da matriz de treinamento da
rede foi necessario um pré-processamento do sinal
de saida do sistema, para que fossem retirados os
parmetros utilizados no treinamento (erro em
regime e anplitude maxima dcangada). Este
processamento foi redizado através de uma rotina
escritano ambiente MATLAB.

5. Aparato Experimental

Para averificac® dos resultados tedricos foi
utilizado um notor servopasicionador de @rrente
continuaMS150 ch Feedbad, Figura 6.

Figura 6 — Servopasicionador MS150-Feedbadd
Transputer System - Parsytic.

Um sistema de processamento paralelo da
Parsyted] baseado em Transputers T805 foi
utilizado para aimplementacé dgital do esquema
de mntrole proposto. O Transputer esta aomodado
no gabinete a esquerda, A/D e D/A sob o
osciloscépio e 0 servo MS-150 poe ser visto &
direita nestafigura.

Para a e&citac® e a a@uisicdo da resposta do
sistema posicionador foram utilizadas placas de
interfaceanento A/D e D/A conedadas ao Transputer.
Este por suavez @municava m@m um PC-Pentium (Host)
para estabeleca a interface om o usuario. O programa
de oontrole do motor CC foi desenvolvido em linguagem
C-Concorrente [14]. Este programa € ativado ce dentro
do ambiente MATLAB, que foi aqui utilizado para a
visualizac® das resultados.

6. Resultados

Foram obtidos resultados com dois conjuntos de
simulagdes. No primeiro, foi utilizado 0 SIMULINK para
implementar a estratégia de controle propcsta na Figura 4

Na Figua 7 vemos que o compensador teve
desempenho adequado, mesmo com um pegueno erro de
identificac@® nos pardmetros forneddos como resposta
darede (arbitrado em 10%).
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Figura7 — Simulac&® darespostado sistema cmm e sem
compensador ndolinea (SIMLINK).

Em seguida, a rede RBF foi treinada, utilizando-se
paraisto um conjunto de dados obtidos do sistema fisico
para & variaveis de entrada da rede, conforme definidas
na secd anterior. Neste estédgio pretendiase avaliar a

§ cgpaddade de representacd® darede para 0 mapeamnento-

objetivo. A Figuas 8 apresentam resultados do
desempenho da rede (erro em relagd® aos valores
desgjados) para pontos do arquivo de teste, ou sga,
pontos diferentes dos apresentados no treinamento. Os
resultados sigerem boas perspedivas para aoperacé® do
sistema @m dados redas de operac®, o que foi
confirmado mais tarde nos testes de laboratorio.
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Figura 8 — Resultados ohtidos daidentificac® de
parémetros com RBFN.

A figura 9 mostra resultados obtidos para o
controle do servo-pasicionador MS150 com o
esguema de antrole proposto. Nota-se que a ©m-
pensacd® da Zona Morta (ZM) e do Ganho N&o-
Linea (GNL) reduz bastante o erro em regime e
torna aresposta transitéria mais uniforme. O atrito,
uma ndo-lineaidade ndo-deterministica, mostrou
ser aprincipal dificuldade para se obter um posicio-
namento predso domotor.
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Figura 9 — Resposta obtida am e sem
compensadorc ndo-linea auto-sintonizado pa
Rede Neura para o servopasicionador MS150.

7. Conclusfes e Perspedivas

Neste atigo, uma proposta de controlador néo-
linea baseado em redes neurais de base radia foi
apresentada. A rede identifica os parametros ndo-
lineares do sistema, fornecendo-os a um compen-
sador ndo-linea classco, que virtualmente cancda
0s principais efeitos ndo lineaes. Um controlador
PID estabelece adinamicado sistema resultante.

Os resultados ohtidos para 0 esguema de
controle proposto, tanto em simulagc® como em

testes de laboratdrio mostraram exce entes resultados.

Um efeito ndo linea importante, que eta sempre
presente em sistemas fisicos reds, a saturacé, ndo foi
considerada neste trabalho. Numa mntinuac® deste
trabalho seréo utili zadas témicas de mntrole avangadas
(estrutura variavel com transicd suave [16]), que
permitem aumentar significativamente a faixa de
operacd® dnamica de sistemas posicionadores na
presencade saturagdes.

Os autores agradecem ao CNPq pelo apdo a este
projeto naforma de uma bdsa PIBIC e ao GRACO pela
disponibili zacdo dos reaursos materiais necessarios.
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