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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se uma abordagem para 0 mapeamento da cinemaética inversa
utilizando Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptron Multicamadas na configuragcdo em
paralelo, tendo como referéncia o protétipo de um manipulador robdtico de 5 graus de
liberdade, composto por sete servomotores controlado pela plataforma de desenvolvimento
Intel® Galileo Gen 2. As equacdes da cinematica inversa, normalmente apresentam maultiplas
soluges, desta forma, uma solucado interessante e frequentemente encontrada na literatura séo
as Redes Neurais Artificiais (RNA) em razdo da sua flexibilidade e capacidade de
aprendizado por meio do treinamento. As Redes Neurais séo capazes de entender a relagéo
cinematica entre o sistema de coordenadas das juntas e a posicdo final da ferramenta do
manipulador. Para avaliar a eficiéncia do método proposto foram realizadas simulagdes no
software MATLAB, as quais demostram pelos resultados obtidos e comparacdes a uma RNA
do tipo MLP simples, aproximadamente reducdo das médias dos erros das juntas em até
87,8% quando aplicado a trajetdria e 80% quando aplicado a pontos distribuidos no volume
de trabalho.

Palavras-chave: Manipuladores Robdticos. Cinematica Direta e Inversa. Redes Neurais

Artificiais. Plataforma de Desenvolvimento.



ABSTRACT

This paper presents an approach to the mapping of inverse kinematics using Acrtificial Neural
Networks Multilayer Perceptron in parallel configuration, in the prototype of a robotic
manipulator 5 degrees of freedom, as reference, composed of seven servomotors controlled by
development board Intel® Galileo Gen 2. The equations of inverse kinematics, usually have
multiple solutions, therefore, an interesting solution and often found in the literature are the
Artificial Neural Networks (ANN) because of their flexibility and learning capacity through
training. Neural Networks are able to understand the kinematic relationship between the
coordinate system of the joints and the final position of the manipulator tool. To evaluate the
efficiency of the proposed, simulations in MATLAB software are performaded, that
demonstrate by the results obtained and compared to a simple MLP type RNA, one reduction
in mean errors of the joints by up to 87.8% when applied to the path and 80% when applied to

points distributed in the work space.

Keywords: Robotic manipulators. Direct and inverse kinematics. Artificial neural network.
Development board.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

O tema “robdtica” é um campo de pesquisa tecnoldgica multidisciplinar envolvendo
as diversas engenharias - Elétrica, a Mecénica e a Engenharia Industrial, a Ciéncia da
Computacdo, e a Matematica - isso explica a sua complexidade e a necessidade de
conhecimentos nestas areas, para a seu dominio e aplicagéo.

Os robbs tém sido observados em brinquedos, nas tarefas domésticas, na medicina,
em exploragdes espaciais e outras tarefas de risco ao ser humano. Podem ser classificados
primariamente como robds manipuladores e robds moveis.

A caracteristica principal dos rob6s moveis € a presenca de uma base mdvel que
permite ao robd mover-se livremente em um ambiente. Os rob6s moveis sdo usados
principalmente em aplicacBes de servicos em que é necessaria a capacidade de movimento
autdnomao, ao contrario dos manipuladores que sdo encontrados principalmente, na industria.

A utilizacdo de manipuladores roboticos nos tempos atuais, se tornou parte
indispensavel nas modernas fabricas e outros setores nos quais eles possam auxiliar em toda e
qualquer tarefa visando a automacéo.

A importdncia dos manipuladores roboticos nas inddstrias € principalmente, em
funcdo das tarefas repetitivas que eles podem executar, nas montadoras de veiculos e de
placas eletrnicas, carga e embaladoras de produtos em geral. Essa importancia esta
relacionada com caracteristicas como, 0 aumento na producdo, padronizacdo de produtos,
possuirem forca mecénica e precisdo, resisténcia, apresentarem boa repetitividade e menos
suscetiveis as falhas se instalados e programados corretamente.

Os robds manipuladores consistem de uma sequéncia de elos que podem ser rigidos ou
flexiveis, interconectados por meio de articulacbes chamadas de juntas. Geralmente sdo
compostos por um brago que assegura mobilidade, um pulso e um efetuador (end-effector), ou
garra, ao qual pode ser acoplada uma determinada ferramenta para realizar a tarefa desejada
pelo robd. Cada junta apresentada na estrutura mecanica do manipulador contribui,
normalmente, com um (1) grau de liberdade (GDL), ou em inglés, Degrees of Freedom
(DOF) (FERNANDES, 2014).

O movimento em cada grau de liberdade se da por atuadores, que podem ser
pneumaticos, hidraulicos ou elétricos, ativados por um sinal de um controlador. Um

controlador com base em um sinal de referéncia, se em um sistema de controle em malha
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fechada, aplica um sinal de correcdo necessario para posicionar 0 manipulador de uma forma
correta, apos coleta de dados derivadas de sensores. Por outro lado, se o controlador pertencer
a um sistema de controle em malha aberta, 0 acionamento dos atuadores se da apenas por um
sinal de referéncia e neste caso, espera-se que o manipulador se comporte de forma desejada
ao longo do tempo.

Para um manipulador robdtico executar uma determinada tarefa é necessario fazer a
analise de seus modelos cinematicos que descrevem matematicamente 0 movimento espacial
realizado por cada elo do rob6. Na cinematica de robés estudam-se 0s movimentos do robd
sem se importar com as forgas que os causam.

Existem dois modelos cineméticos, o0 modelo da cinematica direta e o da cinematica
inversa. Quando se analisa seus movimentos por meio da cinematica, a complexidade
geométrica aumenta bastante se 0 manipulador robotico apresenta muitos graus de liberdade,
principalmente se a analise é baseada na cinematica inversa de robds manipuladores.

A cinematica inversa apresenta grandes desafios devido as equac¢Bes serem nao
lineares, poderem ou nédo apresentar solucdo ou multiplas solugbes, pois € comum a presenca
de redundancias nesta analise para manipuladores com muitos graus de liberdade (CRAIG,
2012).

Alguns meétodos tradicionais utilizados para calcular a cinematica inversa de
manipuladores roboticos tais como, geométricos, numérico-interativos e os algébricos, sao
inadequados se a estrutura do manipulador for muito complexa (ALAVANDAR; NIGAM,
2008). Desta forma, abordagens alternativas buscam solucbes e o uso de Redes Neurais
Artificiais (RNA), é frequentemente encontrada na literatura para resolver a cinematica
inversa, uma vez que sdo capazes de entender a relacdo do manipulador, em razdo da sua

flexibilidade e capacidade de aprendizado por meio do treinamento.

1.1 MOTIVACAO DA PESQUISA

O modelo cinematico inverso, atraves do qual obtém-se o estado das juntas de um
manipulador em fungdo da posicdo desejada para a ferramenta, € fundamental para que os
manipuladores robéticos, comerciais ou ndo, se posicionem de forma precisa para realizar
suas tarefas.

Desta forma, tentando contribuir com as pesquisas nesta area, propde-se 0 uso das
RNAs para resolver o problema da cinematica inversa tendo como referéncia o protétipo do

manipulador robotico de 5 GDL desenvolvido em laboratorio.
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A obtencdo do modelo cinematico inverso, como mencionado anteriormente, envolve
equacOes ndo lineares que pode admitir mais de uma solucdo. Em consequéncia, 0 uso de
RNAs para esse tipo de aplicacdo tem sido frequente nos trabalhos pesquisados na literatura,
devido, principalmente, a sua capacidade de aprendizado (CHIDDARWAR; BABU, 2010).
Por meio do treinamento, a RNA é capaz de identificar a relacdo cinematica entre o sistema
de coordenadas das juntas e a posic¢do final da ferramenta e apresentar uma boa generalizacéo

de resposta.

1.2 OBJETIVOS

e Resolver (Mapear) a cinematica inversa para um manipulador rob6tico usando Redes
Neurais Artificiais;
e Fazer simulacbes de RNAs para o aprendizado da cinematica inversa, delimitadas a

um conjunto de pontos distribuidos no volume de trabalho e de trajetorias;

1.3 CONTRIBUICOES

e Aplicar as solucdes encontradas em um protétipo de um manipulador robético com 5
GDL usando a placa de desenvolvimento, Intel® Galileo Gen 2;
e Contribuir para as pesquisas na area de robdtica apresentando uma metodologia

alternativa para o problema de cinematica inversa de manipuladores.

1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

O texto encontra-se divido em sete capitulos, onde no capitulo 2, apresenta-se uma
revisdo dos principais artigos pesquisados sobre o assunto de Redes Neurais Artificiais
aplicados a manipuladores roboticos. Apresentam-se no capitulo 3 os conceitos construtivos
fundamentais e a abordagem cinemaética e o problema do equacionamento da cinematica
inversa para manipuladores roboticos. No capitulo 4 sdo descritos os principais conceitos de
Redes Neurais Artificiais e o tipo de Rede Neural utilizada no trabalho. No capitulo 5 séo
descritas as etapas realizadas antes da implementacdo do algoritmo no protétipo, tais como, a
geracdo dos padrdes de treinamentos, algoritmos, simulacdes e seus resultados. No capitulo 6

sdo abordados os detalhes do hardware e software do protétipo do manipulador e o resultado
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de uma simulacdo de trajetdria. Finalmente, no capitulo 7 sdo feitas as conclusdes e sugestes

para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2. REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo apresenta-se uma revisdo de literatura, em ordem cronoldgica, de
alguns dos mais relevantes trabalhos pesquisados sobre a utilizacdo das Redes Neurais
Artificiais (RNA) e suas caracteristicas, aplicadas na resolucdo da cinematica inversa de

manipuladores roboticos.

2.1 METODOLOGIAS COM RNAS PURAS PARA SOLUCAO DA CINEMATICA
INVERSA

A utilizacdo de RNA para solucionar a cinematica inversa de manipuladores néo é
um assunto recente, porém, ainda sao muitos os trabalhos encontrados. Descrevem-se 0s mais
relevantes e que deram embasamento para esta dissertacao.

Em Morris e Mansor (1997) foram utilizadas Redes Neurais Artificiais de trés
camadas com treinamento via retropropagacdo ou backpropagation (BP), para a analise da
cinematica inversa de manipuladores de dois e trés graus de liberdade. Com o algoritmo de
treinamento computacionalmente muito intenso para 0s computadores da época e para
informacdes recorrentes, foram utilizadas tabelas de consultas (ou lookup tables), de forma
que os resultados para o sistema foram considerados 6timos.

Barreto et al. (2002) usam uma rede Competitiva e Hebbiana Temporal para
aprendizagem e reproducédo de trajetorias. Utilizaram informacdo de contexto temporal para
resolver 0s casos que ocorrem incertezas, ou seja, ambiguidades durante a fase de reproducéo
das sequéncias de trajetorias armazenadas. A rede passou por simulacdes e posteriormente foi
implementada no rob6 PUMA 560. Comparagdes da performance do sistema de controle séo
realizadas com a performance de outras Redes Neurais ndo supervisionadas temporais. De
forma geral, esta RNA consegue reproduzir as trajetorias de itens repetidos com preciséo e
com menor numero de neurdnios. Também é enfatizado que esta RNA faz uso eficiente de
memoOria e possui certa robustez, ou seja, é tolerante a ruidos e falhas. Os autores
classificaram sua aplicacdo como plausivel.

Em Davila e Read (2004) foi resolvido o problema de posicionamento de um
manipulador comercial de 5 graus de liberdade, SCORBOT-ER II, via cinemética inversa, ao

utilizar uma Rede Neural com topologia de 3 entradas, 2 camadas ocultas com 15 neurdnios
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cada e 4 neurbnios na camada de saida. O treino desta RNA se deu pelo algoritmo de
retropropagacdo, com os padrdes obtidos pela cinematica direta, através da sistematica de
Denavit-Hartenberg (D-H). Apesar do manipulador utilizado possuir 5 GDL, os autores
desconsideram um grau de liberdade, pois este ndo possui influéncia no posicionamento do
mesmo. Apos o treinamento, a RNA demonstrou ter boa eficiéncia para disponibilizar os
angulos de juntas necessarios para que o manipulador percorra, com exatidao consideravel,
uma trajetdria simulada.

No artigo de Hasan et al. (2006) foi utilizado uma RNA feedforward com
treinamento via backpropagation para controlar 0 movimento e solucionar a cinematica
inversa de um manipulador comercial FANUC M-710i que possui 6 GDL. Neste artigo, 0s
autores utilizaram dois conjuntos de dados — oriundos de duas trajetorias - para treinamento e
validacdo da RNA. Para o primeiro conjunto, as médias absolutas em porcentagem das juntas,
ficaram abaixo de 2,8% enquanto que, para o segundo, ficaram abaixo de 6,1%. Consideram
que o uso de RNA pode ser vantajoso em relacdo a métodos de controle que dependam da
modelagem do sistema robdtico, desde que a RNA consiga alcangar um conjunto de pesos que
proporciona, a partir de um conjunto de entradas, as saidas desejadas ou suficientemente
proximas, respeitando uma certa tolerancia.

Nobrega Sobrinho (2011) utiliza a implementacdo de controladores inteligentes com
RNA multicamada do tipo direto com treinamento via algoritmo de backpropagation
realizado de forma offline, para o controle de posicdo de maquinas ferramentas em uma mesa
de coordenadas com dois graus de liberdade, cujos resultados sdo considerados satisfatorios,
pelo autor. O acionamento € realizado por motores de inducdo trifasicos, alimentados por
inversores de frequéncia; o0s ensaios de acionamento sdo realizados com sinais tipo degrau
para simular situagfes ponto a ponto e sinais tipo seno e cosseno para simular
acompanhamento de trajetoria. No primeiro caso, houve apenas um Unico erro de sobressinal
de 1,245%, ndo houve erro de regime permanente e o tempo maximo de assentamento foi de
11,685 segundos. No segundo caso o erro maximo foi de 4,5% para um sinal com periodo de
20 segundos, sendo que sinais com maiores periodos obtiveram melhores resultados.

Semelhante ao trabalho de Ndbrega Sobrinho (2011), Lima (2012) utiliza RNA
multicamadas com treinamento via backpropagation, que emula um controlador PD2
(Proporcional Derivativo Duplo), para controlar a posicdo de um manipulador robético com 2
graus de liberdade, acionado por motores de inducédo e inversores de frequéncia. Entretanto,
para determinar o nimero de neurdnios na camada oculta (ou intermediaria) foi utilizado um

Algoritmo Genético (AG). As avaliagfes também foram realizadas sem simulagdo e de modo
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experimental com sinais do tipo degrau e senoidais. Para o acionamento de controle de
posicao, os erros maximos foram de 0,11% e 0,1% para o braco e a base, respectivamente.
Para 0 acompanhamento de trajetorias, os erros maximos foram respectivamente de 1,09% e
0,997%, para a base e o0 brago. Logo, o autor considerou como razoavel a resposta do sistema
para o controle do manipulador.

Em Camargo, Veraszto e Barreto (2014) foi apresentado um trabalho com
finalidades didaticas utilizando RNAs para simular previamente o comportamento cinematico
inverso de um manipulador robotico de dois graus de liberdade. Neste, desenvolveram o
algoritmo com a Rede Perceptron Multicamadas (RPM) ou do inglés Multilayer Perceptron
(MLP) composta por duas camadas intermediérias. Os resultados foram apresentados em
forma de tabela na qual € possivel perceber que os erros de cada angulo de junta para cada
padrdo de treinamento se mantiveram relativamente baixos, portanto, a precisdo que a RNA
alcancou foi considerada satisfatoria pelos autores.

Fernandes Junior (2014) usou em sua dissertagdo RNAs e AG para resolucdo da
cinemaética inversa de um manipulador robético educacional com cinco GDL. Para o
treinamento da Rede Neural, o espaco de trabalho do manipulador foi delimitado para evitar
calculos desnecessarios durante o treinamento. Usou como padrdo de treinamento as
informacdes da cinematica direta - na entrada da Rede Neural os valores em coordenadas
cartesianas, na saida, as varidveis das juntas. Obteve como resultados duas solugdes para a
Rede Neural, uma considerando quatro GDL (solugdo simplificada) e outra considerando
cinco GDL (solucdo completa) do problema. Nesta utilizou ainda o AG para minimizar a
distancia quadratica entre o ponto atual da trajetdria e o proximo ponto desejado. Novamente
considerou dois testes, um cendario simples e outro mais complexo. O algoritmo foi aplicado
em um manipulador educacional e usando como controlador a placa Arduino Uno Rev2. O
autor classifica os resultados como satisfatorios e ressalta que o tempo de treinamento para
determinar as melhores solucbes € proibitivo no caso de uma aplicacdo em tempo real,
embora possam ser aplicadas de modo offline.

Em Raj, Raglend e Anand (2015) teve-se como proposta a resolucdo da cinematica
inversa de um manipulador robotico de cinco graus de liberdade por RNAs dos tipos
Feedfoward e Funcdo de Base Radial (em inglés, Radial-Basis Function). Ambas as Redes
Neurais implementadas sdo compostas por trés entradas e cinco saidas, referentes as
coordenadas cartesianas e aos valores dos angulos das juntas, respectivamente. Nos testes sao

apresentados dois padrdes de treinamento para cada Rede Neural e os desempenhos destas séo
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comparados pelo grafico de desempenho, épocas X erro quadratico médio e, neste caso, a
Rede de Funcédo de Base Radial obteve um melhor resultado.

Atualmente, os trabalhos envolvendo Redes Neurais Artificiais misturam técnicas de
maneira a proporcionar o aumento do desempenho do sistema, sendo chamados de algoritmos
hibridos — ou redes hibridas, ou seja, além dos conceitos provenientes de RNAs, utilizam
outros algoritmos, tais como, algoritmo genético, Logica Fuzzy ou alguma outra heuristica de
otimizacdo e convergéncia. Apresentam-se a seguir, alguns exemplos destas técnicas,

pesquisados.

2.2 METODOLOGIAS COM RNAS HIBRIDAS E OUTRAS ABORDAGENS, PARA
SOLUGCAO DA CINEMATICA INVERSA

Como exemplo de um sistema hibrido tem-se o trabalho de Alavandar e Nigam
(2008) que utilizam duas simula¢Ges computacionais para representar a eficiéncia da Rede
ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) para manipuladores roboticos planares de
2 e 3 GDL. Segundo os autores, este método proporcionar uma boa convergéncia e um
numero reduzido de iteracdes e resulta em valores aceitaveis na diferenga entre os angulos
obtidos e os previstos. Indicam métodos alternativos para melhorar o valor do erro.

Daya, Khawandi e Akoum (2010) utilizam em seu artigo, a técnica de agrupar seis
RNAs do tipo MLP treinada com algoritmo de backpropagation para solucionar a cinematica
inversa de um manipulador de dois graus de liberdade. Neste, cada RNA é usada para cada
quadrante do espaco de trabalho do braco robotico, no total de quatro Redes Neurais; a quinta
MLP é designada a classificar se a posi¢do esta ou ndo em uma regido acessivel do espaco de
trabalho, e uma sexta para verificar as limitagdes de juntas do manipulador. Consideram,
pelos resultados obtidos, que a proposta abordada pode ser uma estratégia para ser usada em
futuros trabalhos.

Feng, Yao-Nan e Yi-Min (2012) utilizam um algoritmo de treinamento, chamado de
Mecanismo de Aprendizado Rapido, para o treinamento de uma Rede Neural de Unica camada
escondida com alimentacdo de entrada - ou do termo em inglés, Single Hidden Layer
Feedforward Neural Networks. Para a aquisicdo do conjunto de treinamento sem multiplas
solucBes da cinemaética inversa é utiliza o algoritmo heuristico Electromagnetism-like Method
(EM). Pelos testes realizados concluiram que, o algoritmo hibrido apresentou uma melhor
velocidade de aprendizagem quando comparado aos algoritmos tradicionais, além de um

melhor desempenho de generalizacdo dos problemas da cinematica inversa.
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No artigo de Pinheiro, Da Trindade e Pantoja (2013) foi utilizado o0 método numérico
interativo da Jacobiana pseudo-inversa para solucionar o problema da cinematica inversa de
um protétipo de um manipulador de quatro graus de liberdade. Por meio de simulacdes
mostram que o método € eficaz, todavia, alertam que, para solugdes em tempo real, 0 peso
computacional deve ser considerado. Posteriormente, o algoritmo foi implementado em um
protétipo de um manipulador. Sugerem para a continuacdo do trabalho o uso de Inteligéncia
Artificial, como por exemplo, as RNAs para a minimizacdo do erro e o tempo de resposta das
solucdes.

Em Jha, Biswal e Sahu (2014) s&o realizadas simula¢fes com uma rede hibrida
composta por uma MLP e o algoritmo de pesquisa gravitacional para resolver a cinematica
inversa de robd manipulador PUMA, que possui 6 GDL. Neste trabalho tem-se como
proposta a minimizagdo do erro quadratico médio da solucdo. O algoritmo implementado é
comparado com uma MLP com treinamento via backpropagation. A partir dos resultados é
possivel perceber que o algoritmo hibrido possui uma melhor taxa de convergéncia e um

menor erro quadratico médio, o que significa uma RNA mais eficiente.

2.3 COMENTARIOS

Destaca-se desta revisdo bibliografica que a maioria dos trabalhos que envolvem
aplicacdes de RNA para solucionar a cinematica inversa de um manipulador roboético utiliza
para o aprendizado, trajetdrias especificas, ou seja, um conjunto de pontos intermediarios que
interpolam o inicio e o final do percurso a ser percorrido. Essa metodologia é encontrada nos
trabalhos de Morris e Mansor (1997), Barreto et al (2002), Hasan et al. (2006), Ndbrega
Sobrinho (2011) e Lima (2012).

Por outro lado, sdo poucos os trabalhos que visam a utilizacdo de RNA para
mapeamento de entrada e saida para todo volume de trabalho (ou parte dele) de um
manipulador robético. Nos trabalhos de Camargo, Veraszto e Barreto (2014) e Fernandes
Junior (2014) sdo utilizados um conjunto de padrbes de treinamento derivados de pontos
oriundos de todo o volume de trabalho de manipuladores de dois e cinco graus de liberdade,
respectivamente.

Baseado na literatura estudada, especialmente, o artigo de Daya; Khawandi e Akoum
(2010) implementa-se neste trabalho um conjunto de RNAs do tipo MLP configuradas em

paralelo, para 0 mapeamento da cinematica inversa aplicada em trajetorias e em pontos
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distribuidos em todo o espaco de trabalho considerado, para um prototipo de um manipulador
robdtico de 5 GDL.
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CAPITULO 3. MANIPULADORES ROBOTICOS: ASPECTOS
CONSTRUTIVOS E MODELAGEM CINEMATICA

Faz-se neste capitulo uma abordagem sobre os principais conceitos que envolvem a
construcdo de manipuladores roboticos, a modelagem da cinematica direta e inversa,
utilizando como exemplo um manipulador robo6tico de 3 GDL. Na cinematica direta
apresenta-se 0 método geométrico e pela sistematica de Denavit-Hartenberg, na cinemética

inversa, os métodos geomeétricos e algébricos.

3.1 ASPECTOS CONSTRUTIVOS DOS MANIPULADORES ROBOTICOS

Um manipulador robotico é considerado um robd industrial, programavel e
multifuncional, sendo projetado para inUmeras tarefas tais como, mover materiais, pecas,
ferramentas ou dispositivos especificos em movimentos variaveis.

De maneira geral, os manipuladores sdo montados sobre uma base fixa e formados
por uma sequéncia de elos e juntas. O elo é a estrutura rigida e ndo mével e a junta € a juncéo
entre dois — ou mais — elos. Na extremidade da Gltima junta tem-se o punho, no qual sdo
montados os efetuadores que sao ferramentas adequadas a realizacdo de trabalhos especificos
para os quais 0 manipulador foi construido. Na Figura 1 apresentam-se 0s elementos bésicos

de um manipulador robotico.

Figura 1 - Elementos basicos de um manipulador robético.
Juntas

Punho

Ferramenta

Base
Fonte: Adaptado de Niku (2010).
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As juntas sdo a parte de maior atrito no manipulador robético, ndo somente
possibilitam a ligacdo de dois elos, mas também a liberdade de movimentacdo do braco,

chamado de Grau de Liberdade.

3.1.1 Tipos de Juntas

Existem 3 tipos de juntas principais: prismatica (ou linear), rotativa (ou rotacional) e
a junta esférica, ilustradas pela Figura 2. Porém, outros tipos de juntas podem ser obtidos a
partir de juntas prismaticas e/ou rotativas.

A junta do tipo prismatica ou linear, Figura 2(a), possibilita um grau de liberdade e
proporciona a movimentacdo retilinea, ¢ composta geralmente de duas hastes deslizantes
(uma encaixada dentro da outra). Possui mais frequente aplicacdo em manipuladores por
acionamentos hidraulicos e pneumaticos.

Rotativa ou rotacional, gira em torno de uma linha imaginaria fixa, denominada eixo
rotacional possibilitando 1 grau de liberdade, Figura 2(b).

A junta esférica é menos utilizada do que as outras duas em razédo da sua dificuldade
de acionamento e construgdo. Possibilita rotagdo em torno de 3 eixos, portanto, tem trés GDL.
Se for uma junta esférica passiva, € composta por um elo contendo uma parte esférica na
ponta e outro elo contendo uma formacao concava para encaixe da parte esférica, mostrada na
Figura 2(c). Se for uma junta esférica ativa, pode ser substituida por trés juntas rotativas,

desde que os trés eixos de rotacdo se interseccionem, apresentando a mesma performance.

Figura 2 - Exemplos de juntas. (a) prismatica, (b) rotativa e (c) esférica.

(a)

Fonte: Adaptado de Rosario (2005).
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3.1.2 Graus de Liberdade e Volume de Trabalho

Os graus de liberdade sdo dados pela configuracdo de suas juntas, ou seja, Sdo a
quantidade de movimentos independentes que caracterizam o posicionamento completo de
um objeto. O numero de grau de liberdade total de um manipulador robético é igual a
somatdria dos graus de liberdade concedidos pelas suas juntas.

Quanto ao volume de trabalho, diz-se para o conjunto de todos 0s pontos do espaco
que o punho de um robd pode alcancar, sendo seu limite definido pelo projeto estrutural do
braco, pelo limite de movimento das juntas e o tamanho dos componentes do corpo, braco e
punho. Convenciona-se utilizar o punho como referéncia para que ndo haja influéncia dos
diferentes tamanhos de efetuadores que possam ser acopladas ao robd. Exemplos do volume
de trabalho sdo mostrados na Figura 3, juntamente com as configuracdes basicas dos
manipuladores roboticos.

Os manipuladores robdticos industriais possuem, normalmente, seis graus de
liberdade para posicionar e orientar seus efetuadores em qualquer local dentro de seu volume
de trabalho. Um brago robético que contenha cinco ou menos graus de liberdade € limitado

quanto a situar ou orientar seu 6rgdo terminal.

3.1.3 Configurag6es Basicas dos Manipuladores Robdticos

Quanto as configuracdes, os robds manipuladores sdo classificados de acordo com
sua forma geométrica que considera as trés juntas mais proximas a base. Existem cinco
configuragBes principais de manipuladores, a cartesiana, cilindrica, esférica (ou polar),
articulada (ou de revolucao) e SCARA, listadas também na Figura 3.

Figura 3 - Configuragdes basicas de manipuladores robdticos e seus respectivos volumes de
trabalhos.

Cartesiano Cilindrico Esférico Articulado SCARA

Bt o/
®

Fonte: Adaptado de Niku (2010).
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O robd cartesiano realiza apenas movimentos lineares pois, trata-se de um robé que
possui trés juntas prismaticas. Apresenta um controle simples, pequeno volume de trabalho,
mas com uma alta exatiddo, além de um alto grau de rigidez mecanica.

O rob6 cilindrico recebe esse nome pela forma do seu volume de trabalho, sendo
constituido por uma junta rotacional e duas prismaticas. Essa configuracdo proporciona um
volume de trabalho maior do que o de coordenadas cartesianas, todavia, é ligeiramente mais
fraco na perspectiva da rigidez mecanica. Em consequéncia a presenca da junta rotacional
torna o controle um pouco mais complicado.

O esférico (ou polar) é constituido de duas juntas rotacionais e uma prismatica, e
assim como o cilindrico, seu nome tem origem na forma de seu volume de trabalho.
Comparando as outras configuracgdes, esta possui um maior volume de trabalho, controle mais
complexo e menor rigidez mecanica.

A quarta configuracdo, robd articulado ou robé de revolucdo, € constituida por trés
juntas de revolucdo, frequentemente utilizada por ter o maior volume de trabalho, do que as
outras configuracOes. Apresenta um controle complexo e uma baixa rigidez mecéanica,
principalmente, em raz&o das variagdes do momento de inércia e carga.

O robd SCARA (Selective Compliance Assembly Robot) possui duas juntas de
revolucdo e uma prismatica, semelhante a configuracdo de robds esféricos. E comumente
utilizada para tarefas onde é necessaria alta velocidade e precisdo, como tarefas de pick-and-

place e montagem.

3.2 MODELAGEM CINEMATICA

De acordo com Craig (2012), a cinematica € um ramo da mecanica que estuda o
posicionamento e a movimentacdo de corpos, sem ponderar as forcas e 0S momentos
presentes. Na robdtica é possivel, a partir do estudo cinemético e das caracteristicas
geomeétricas de cada elo do manipulador, relacionar o sistema de referéncia da ferramenta do
manipulador com o sistema de referéncia fixo do espago em que este esta inserido.

Existem duas formas de tratar a cinematica de manipuladores: por meio da
cinematica direta ou da cinematica inversa. Conhecendo as varidveis de cada junta e os
parametros dos elos, a partir da cinemética direta é possivel determinar a posicdo da
ferramenta em um sistema de coordenadas cartesianas. Por outro lado, na cinematica inversa,

sabendo-se a posicdo da ferramenta e os parametros dos elos € possivel determinar uma
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configuracdo das variaveis das juntas, que satisfaca o correto posicionamento do manipulador,

representa-se a relacdo entre elas na Figura 4.

Figura 4 - Relacéo entre cinematicas.

Cinematica
Direta

Vorats ) | s | (e
eJunta
dos elos
(Bie ai) X,YeZ)

Cinematica
Inversa

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em manipuladores com juntas rotativas, existem variacdes em cada angulo de junta
(6;) e os comprimentos dos elos (a;) séo fixos. Por outro lado, em manipuladores com juntas
prisméticas, as variagdes ocorrem apenas no comprimento das juntas. Neste trabalho tem-se o
interesse no estudo de juntas rotativas, por serem mais usuais e onde o problema da
cinematica inversa se torna mais complexo.

Antes de abordar os conceitos da cinematica direta e inversa, é necessario 0

embasamento sobre o sistema de posicionamento e transformacdes elementares.

3.2.1 Sistema de Posicionamento e Orientagdo no Espaco

Com base na origem de um sistema de referéncia é possivel localizar a posi¢ao de
um ponto P no espago tridimensional mediante a um vetor de trés elementos, referentes as

coordenadas x, y e z, dado na forma matricial por,

Px
P =|py 1)
Pz
Segundo Niku (2010) e com base na Figura 5, a orientacdo de um referencial no
espaco é representada pela relacdo de coeficientes angulares (n, o0 e a) ao trés elementos de
coordenadas cartesianas de um referencial qualquer (fixo ou nédo), equacao (2). A notacédo

destes coeficientes € oriunda das palavras normal, orientacdo e abordagem, respectivamente.
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Figura 5 - Referencial relacionado a um referencial fixo.

-

A

Fonte: Niku (2010)

@)

A abordagem é realizada ao longo do eixo z da pinca, a orientagdo se da em torno do

eixo y e a normal entre estes esta relacionada ao eixo x, conforme Figura 6.

Figura 6 - Eixos, normal, orientacdo e abordagem da garra do manipulador.
Z
A

/ a

} 1

Fonte: Adaptado de Niku (2010)
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Para representar um referencial em relacdo a outro de forma completa (ou até mesmo
um referencial da origem), tanto a localizacdo da sua origem como as direcdes de seus eixos
devem ser especificados. Isto é possivel ao se adicionar o vetor de posicédo representado pela
equacdo (1), aos elementos da equacdo (2). Uma quarta linha com quatros elementos que
representam fatores de perspectiva e escala é adicionada, completando a matriz homogénea
4x4, representada pela equacéo (3) (NIKU, 2010).

Ny Ox Gy Px

F=|" 09 % Dby 3)
nZ OZ az pZ
0 0 O 1

Portanto, na matriz F, o referencial pode ser expresso por trés vetores que descrevem

seus vetores direcionais unitarios e um quarto vetor que descreve a sua direcao.

3.2.2 Transformacdes no Espaco

Uma transformacdo é definida como a realizacdo de um movimento no espaco.
Quando um referencial, por exemplo, um robd se move no espago em relagdo a um sistema de
referéncia fixo, representa-se este movimento de forma similar a uma representacdo de
referencial. Uma transformacéo representa uma mudanca na localizacdo e orientacdo do rob6
(NIKU, 2010). A transformacdo pode ser por translacdo pura, rotacdo pura ou um movimento

combinado de translagdes e rotacdes.

— Representacao de uma translacéo pura

A transformacdo é considerada uma translacdo pura se um referencial (representando
um robd) se move no espaco sem qualquer mudanga na sua orientacdo. Neste caso, 0s vetores
unitérios direcionais permanecem na mesma direcdo, apenas a localizacdo da origem do
referencial é alterada, logo, os elementos de posicao indicados pelo indice p variam, conforme

a matriz (4), a seguir,

1 0 0 Ay

10 1 O Ay
Trans = 0 0 1 A, (4)

0 0 0 1
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Onde as trés primeiras colunas representam nenhum movimento rotacional (matriz
identidade) e Ax, Ay, Az sdo os trés componentes de uma translacdo pura do vetor A em
relacdo a x, y e z do sistema de referéncia.

A representacdo do novo referencial na forma matricial, pode ser encontrada pré-
multiplicando-se o referencial por uma matriz que representa a transformagdo. A nova

localizacdo da estrutura serd dada pela equacéo (5) e simbolicamente escrita como na equagédo

(6),

Fova = TranS(Axr Ay' Az) " Fyetha (5)
1 0 0 Ax] My 0x ay ay Ay +py
g0 1 0 ) fny 0 a py ay Ay +py (6)
nova 0 0 1 A, Ny Oz az a: A, +p,
0 0 0 1 0 0 1

Portanto, depois de uma translacdo pura os vetores de direcdo permanecem 0S

mesmos, mas a nova localizagdo do referencial é em A + p.

— Representacédo de uma rotacéo pura em torno de um eixo

Para simplificar a derivacdo de rotagdes em torno de um eixo, supdem-se que:

e O referencial esta na origem do sistema de referéncia e é paralelo a ele;

e Um referencial F,,, localizado na origem do sistema de referéncia F,,,, gira de um
angulo 8 em torno do eixo x do sistema de referéncia;

e Ligado ao sistema rotacional F,,, ha um ponto p, com coordenadas p,, py € p;
em relacdo ao sistema de referéncia e p,, p, € p, €M relacdo ao referencial em
movimento.

O ponto p ligado ao referencial ira rodar com ele, a medida que o referencial gira em
torno do eixo X. Antes da rotacdo, as coordenadas do ponto nos dois referenciais sdo as
mesmas, apos a rotacdo, as coordenadas p,, v, € p, do ponto permanecem as mesmas no
referencial girante F,,, , mas p,, p, € p, serdo diferentes no referencial F,,,, conforme

ilustrado pela Figura 7.
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Figura 7 - Coordenadas de um ponto em um referencial rotativo antes e depois da rotacéo.

|
! I
| - |
1 ~
-~

Antes da rotagdo Apos a rotagio

Fonte: Adaptado de Niku (2010)

As novas coordenadas do ponto em relacdo ao sistema de referéncia fixo, depois do

referencial movel ter girado em forma matricial é dada pela equagéo (7),

Px 1 0 0 Pn
Py| =10 cosf® —senB]|.|Po (7)
Pz 0 senf cos6 Pa

A equacéo indica que as coordenadas do vetor p no novo referencial (girado) devem
ser pré-multiplicadas pela matriz de rotacdo, para obter as coordenadas no referencial de
referéncia. Esta matriz de rotacdo é valida apenas para uma rotacao pura em torno do eixo X

do sistema de referéncia e é denotada pela expresséo (8),
Pxyz = Rot (x,6) * Pnog (8)

O mesmo desenvolvimento pode ser feito para a rotagdo de um referencial (fixo) em

relacdo aos eixos y e z do referencial movel, de forma a encontrar as equacgoes (9) e (10),

cos8 0 senf O
_ 0 1 0 0

Rot(Y,0) = —senf 0 cosfd O ©)
0 0 0 1

cosd —senf

Rot(Z,6) = 56’619 coOSH

0 0

(10)

O RO O
oo O
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— Representacdo de transformac@es combinadas

Nas transformacBes combinadas uma série de translacbes e rotacfes sucessivas
acontecem em relagé@o aos eixos do sistema de referéncia fixo ou 0 movimento dos eixos do
referencial atual.

Uma matriz homogénea que represente este tipo de combinado de movimento pode
ser obtida pela multiplicagdo de suas combinagdes de transformagdes elementares,
representadas pelas equacdes (6), (7), (9) e (10), na mesma sequéncia em que as

transformacdes ocorrem.

3.2.3 Anédlise Geométrica e a Sistematica de Denavit — Hartenberg para representar
equacdes da cinematica direta de robos

A cinemética direta é utilizada quando se deseja conhecer a posi¢do da ferramenta
terminal do manipulador, por meio das configuracbes dos valores dos seus elos e juntas. A
resolucdo de problemas que tratam da cinematica direta de manipuladores é considerada
simples se comparada ao da forma inversa.

Sabendo-se os dados de cada elo e junta, e a posi¢cdo da base do manipulador é
possivel obter a modelagem da cinematica direta. Existem diversas maneiras de realizar essa
anélise, entre elas estdo: o modelamento geométrico, vetores locais e a sistematica de
Denavit-Hartenberg ou parametros de D-H (ROSARIO, 2005).

Na modelagem de um robd por meio de D-H obtém-se a posicao e a orientacédo finais
do elemento terminal. Por outro lado, utilizando vetores locais obtém-se as posicfes e as
orientacOes de diversos pontos de interesse que podem ser utilizados na construgdo gréfica do
robd por meio de elementos primitivos.

Para as proximas andlises, definem-se como notacdo inicial alguns pardmetros

relacionados ao manipulador robético, tais como,
— Juntas, Ji;
— Angulos das juntas rotativas, 6i;
— Comprimento de cada elo, ai, onde i=1, 2, ...n;

— Numero de articulagbes ou graus de liberdade, n.
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E possivel determinar a cinematica direta de um manipulador robético de 3 GDL de

forma geométrica, conforme configuracdo dada na Figura 8, com todos 0s seus parametros.

— Método geométrico para a cinematica direta

Nesta figura, a junta J1 gira em torno do eixo z, enquanto as juntas J2 e J3 giram em
torno do plano X, y; a distancia do ponto P em termos do plano X, y é representada por d,

Figura 8(b), que pode ser determinada por meio da vista lateral, Figura 8 (c), e conforme
equacéo (11),

d = a, - cos(6,) + a; - cos(6, + 65) (11)

Figura 8 - Manipulador com 3GDL. (a) vista espacial, (b) vista superior e (c) vista lateral.

®)
Fonte: Adaptada de Carrara (2009).

Sabendo a equacdo de d pode-se obter por trigonometria, as coordenadas do ponto P
que indicam a posi¢do da ferramenta terminal do manipulador rob6tico por trigonometria,
também usando as Figura 8(a) e (b) dadas pelas equacdes (12), (13) e (14),

x =d-cos(8,) = (a, - cos(6,) + as - cos(6, + 65)) - cos(6,)

(12)
y =d -sen(8,) = (a, - cos(6,) + a3 - cos(8, + 65)) - sen(6,) (13)
z=a, +a, sen(6,) + as - sen(6, + 05) (14)

Para manipuladores com mais de 3 GDL, a cinematica direta via solucdo geometrica

se torna mais complexa, desta forma, nesses casos, normalmente é recomendada a solucéo por
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meio da sistematica de D-H que é uma ferramenta utilizada como um padrao de representacao
de manipuladores robdticos.

A sistematica de D-H para resolver a cinematica direta modela as equagbes de
movimentos de manipuladores robdticos de n graus de liberdade, a partir dos dados dos elos e
juntas, independentemente de qudo complexo é a configuracdo do robd. A partir desta
sistematica, além da anlise de movimentos é possivel realizar também a anélise dindmica, de
forca, etc. (NIKU, 2010).

Para modelar um robd com a sistematica de D-H deve-se primeiramente atribuir
sistemas de referéncias de coordenadas cartesianas para cada junta, conforme mostrado na
Figura 9. Se a junta é do tipo rotacional, o eixo Z;_, ¢é alocado ao longo do movimento da
junta i em conformidade com a regra da mao direita, para rotacbes. Se a junta for do tipo
prismatica, este eixo € alocado ao longo do movimento linear. O eixo X; € a normal comum
entre os eixos Z;_, e Z; e apontado para fora de Z;_;. O eixo Y; completa o sistema conforme
a regra da mdao direita, porém, esse ultimo ndo é utilizado na representacdo de D-H
(ROSARIO, 2005).

Figura 9 - Exemplo de pardmetros para notagcdo de Denavit-Hartenberg.

N —

0101 :" ()"2

\“ N\ ZI_‘ 0
) 2. \\/j i
b —>

% xt—-l
Fonte: Rosério (2005)

A definicdo de cada parametro de D-H utilizado é dada por:

e 0;, angulo da junta obtido entre os eixos X;_; € X; N0 €ixo Z;_;;

e d;, distancia entre a origem do (i-1)-ésimo sistema de coordenadas até a
interseccdo do eixo Z;_, com o eixo X; ao longo do eixo Z;_5;

e qa;, a menor distancia entre os eixos Z;_, e Z; (por meio do eixo X;);
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e q;, angulo entre os eixos Z;_; e Z; medidos no eixo X;.

Por intermédio das definigdes dos quatro pardmetros apresentados, destaca-se que 0s
parametros 6; e d; estdo relacionados com 0s aspectos construtivos da junta i, enquanto que,
0S parametros a; € a; estdo relacionados com o0s aspectos construtivos do elo i.
Adicionalmente, se a junta i for do tipo rotacional, 8; sera a variavel articular, enquanto
que d; serd a variavel articular de uma junta do tipo prismética.

Mostra-se na Tabela 1 a representacdo dos parametros de D-H. Esta tabela se torna

uma ferramenta muito Util para a montagem da matriz de transformac¢Ges homogéneas.

Tabela 1 - Tabela de parametros de D-H.

Junta (7] d a a
1 0, d, a; aq
2 0, d, a, a;
n 6, d, an an

Fonte: Adaptado de Niku (2010).

As matrizes de transformacGes homogéneas de D-H relacionam o sistema de
referéncia da junta atual, (i — 1)-ésima, com o sistema de referéncia da proxima junta, i -
ésima. Esta relacdo se da pela realizagdo de uma sequéncia de quatro movimentos que tem a
funcéo de deixar estas referéncias no mesmo ponto, tais como:

i. Rotacdo em um angulo de 8; o eixo Z;_,. Este movimento deixara 0s eixos X;_; €
X; paralelos;
ii. Transladar em uma distancia d; ao logo do eixo Z;_; para deixar 0S €ixos X;_; e
X; colineares;
iii. Transladar ao logo do eixo X; em uma distancia a, para deixar os dois sistemas de
referéncias no mesmo ponto;
iv. Finalmente, é necessario girar o eixo Z;_, em torno do eixo X; de um angulo de «a;

para alinhar o eixo Z;_; com o eixo Z;.

Ap0s estes quatro movimentos, representados na equacdo (15), os pontos das (i — 1)-
ésima e i-ésima referéncias serdo os mesmos. O resultado destas sucessivas transformacdes,
se da pela multiplicacdo das matrizes que representam cada transformacao, representadas pela

equacéo (16).
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Ai_1; = Rot(Z;_4,0;) - Trans(0,0,d;) - Trans(a;, 0,0) - Rot(X;, a;)

cosf; —senf; 0 0] 1 0 0 07711 0 O a7 11 0 0 0 (15)
_|senf; cos6; 0 Of. [0 1 0 0] J0 1 O O] |0 cosa; —sena; O
0 0 1 0|0 0 1 d;] |0 0 1 O |0 sena; cosa; O
0 0 0 11 t0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1
cosB; —cosa;-senf; sena;-senf; a;-cosb;
A = sen; cosa;-cosf; —sena;-cosf; a;-senb; (16)
=Lt 0 sena; cosa; d;
0 0 0 1

Desta forma, pode-se obter a matriz de transformacao de todo o rob6 pela associacéo
de cada referencial de junta sucessiva, ou seja, da relacdo da base até a primeira junta, da
primeira a segunda, e assim por diante até o referencial de sistema de coordenadas do terminal
efetuador (NIKU, 2010).

— Cinematica direta pela Sistematica de D-H

Ao aplicar a sistematica de D-H no robd exemplificado na Figura 8, obtém-se a tabela
de parametros, Tabela 2. Observa-se que a distancia da junta di recebe o valor da parcela ax
pois, é considerada como o deslocamento da junta Ji, ou seja, a distancia entre o sistema de

coordenadas da base até a intersec¢éo do eixo zocom 0 eixo x1 ao longo do eixo zo.

Tabela 2 - Tabela de par&@metros de D-H do exemplo da Figura 8.

Junta 0 d a a
1 6, a 0 90°
2 0, 0 a 0
3 03 0 as 0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com os parametros do exemplo da Figura 8 determina-se a matriz de transformacéo
de D-H. Esta é obtida pela multiplicacdo das matrizes que relacionam o sistema de referéncia
da base com o da junta Ji (44 ,), da junta J1 com a junta J2 (4, ;) e da junta J2 com a junta Js
(A, 3), dadas pelas equagdes (17), (18) e (19), respectivamente. A matriz de transformagéo de

D-H é apresentada na equacao (20).
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Para simplificagdo, as seguintes notacgdes e relagdes trigonométricas sdo utilizadas:
C; = cosB; e S; = senb;
Cij = cos(6; + 6;) =cos ;- cost; F senb; - senb;

S;; = sen(6; + 6,) =sen6; - cosB; * cosb; - senb;

GG 0 5 0
— 51 0 _Cl 0
41510 1 0 (17)
0 0 o 1
CZ _52 0 ap- CZ (18)
A — SZ CZ 0 a, - SZ
1,2 0 0 1 0
0 0 0 1
C3 _53 0 a3 - C3 (19)
A — 53 C3 0 as - 53
2,3 0 0 1 0
0 0 0 1

Aoz = A1 412 Az

Ci Gz —Ci- S 5y az € Gz +ayCyy (20)
Ags = S1°C3 —S51°83 —C az 5 Cp+a, 5 -C
' 523 Ca3 0 Az Sys +ay-S, +a;
0 0 0 1

Por essa matriz é possivel identificar os valores do ponto em coordenadas cartesianas

da posicao final do manipulador pelos elementos da quarta coluna, equacdes (21) a (23),

Px:a3'C1'C23+a2'C12 (21)

Py=a3'51'623+a2'51'62 (22)

Pp,=az Sy;z+a-S;+a; (23)
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3.2.4 Andlise Geométrica e Algébrica para a cinematica inversa

Diferente da cinematica direta que apresenta uma solugdo Unica, o problema da
cinematica inversa fundamenta-se na nao linearidade de suas funcdes e nas redundancias que
causam multiplas solucdes.

A cinematica inversa é utilizada quando se deseja determinar os angulos das juntas
de modo que satisfaga a posicéo final do terminal do manipulador no plano de coordenadas
cartesianas, (x, y e z). Este modelamento matematico € frequentemente requerido para
programacao de robds manipuladores, uma vez que é comum, por exemplo, que a ferramenta
aborde uma peca qualquer, em determinada posicao e orientacdo (CRAIG, 2012).

Sabendo-se a posi¢do de origem de um manipulador, ou seja, o referencial de sua
base representado por O, Figura 10(a) e (b), e a posi¢do desejada no outro extremo do
manipulador representada por P, existe multiplas solucdes que poderiam satisfazer a
configuracdo dos angulos das juntas. Portanto, existem redundancias na solucao da cinematica
inversa, conforme os exemplos ilustrados na Figura 10(a) e (b), para manipuladores planares

de dois e trés GDL, respectivamente.

Figura 10 - Exemplos de redundancias no plano x, y. (a) dois graus de liberdade e (b) trés
graus de liberdade.

Ay | Ay

(a) (b)

Fonte: Adaptado de Carrara (2009).

Com base na Figura 10(a) percebe-se que o valor do angulo 6, depende se o angulo
de 6, é positivo ou negativo, ou seja, se 0 manipulador esta com o “cotovelo” para cima ou
para baixo. No entanto, para o caso representado na Figura 10(b), o primeiro elo estd com
uma extremidade fixada na base e é possivel posicionar a outra extremidade, em uma

determinada faixa no espaco de trabalho que forma parte de um circulo, 0 mesmo ocorre com
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0 ultimo elo, que deve estar posicionado na posicdo desejada. Logo, dependendo da
sensibilidade do manipulador, podem existir infinitas solugbes que satisfacam o correto

posicionamento do manipulador de forma que alcance determinada posicéo.

— Cinematica inversa pelo método geométrico

Para ilustrar a complexidade da analise da cinematica inversa, determina-se pela
forma geomeétrica, os valores dos angulos das juntas, 6,, 6, e 85 para 0 manipulador robético
de 3 GDL, usando a configuracdo dada na Figura 8. Nesta, as relacdes trigonométricas
definem as variaveis articulares com base nas varidveis cartesianas do ponto P e a orientacao,
a, em relacdo ao plano x, y.

O angulo 8, pode ser calculado de forma direta pela Figura 8(b), equacdo (24), e a

distancia d é a hipotenusa do triangulo dado por x e y, equagéo (25),

0, = arctan% (24)

d= x5 y7 (25)

Visando calcular o angulo 65 e utilizando a vista lateral, Figura 8(c), resolvendo o
Teorema de Pitagoras no triangulo PQR e a Lei dos Cossenos no triangulo RSP, tem-se,
x2+y?+ (z—a))* =ay +az>—2-a,-az-cos(180 — 65) (26)

E sabendo que 0 cos(180 — 03) = —cos 63, é possivel calcular 65 isolando-o em
(26), tal que,

x2+y2+ (z—ay)? —a,? —az?
05 = tarcos

27
2'a2'a3 ( )

Para o calculo de 6, séo necessarios 0 angulo de orientacdo a e o angulo auxiliar g,

Figura 8(c), de forma que, a e 8 sdo dados pelas equacdes (28) e (30), respectivamente,

zZ — a1
a = arctan (—) (28)

Nz

a; - sen(63) )
a, + az - cos(6s)

B = arctan( (29)
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Como 6, é dado pela relacdo 8, = a — B e aplicando a formula da tangente da soma

de arcos, obtém-se a equacdo (30),

(z —ay) - (az +az - cos(63)) —/x* +y?-az-sen(6s)
Vx2+y2-(a, +az-cos(63)) + (z—ay) a;-sen(6s)

6, = arctan( (30)

Nota-se que o angulo 65, equacdo (27), pode resultar em valores positivos e
negativos, isto significa que o manipulador pode apresentar redundancias no mesmo

posicionamento com o “cotovelo” para cima ou para baixo.

— Cinematica inversa pelo método algébrico

A solucdo da cinematica inversa pela forma algébrica é obtida, basicamente, por
manipulacdes algébricas e utilizando-se 0 mesmo exemplo da Figura 8, iguala-se 0s
elementos da matriz do manipulador, equacéo (20), a uma matriz homogénea de valores de

posicao e orientacdo desejados, obtendo a equacgéo (31),

Aoz = Adesejado

C1-Cpz —C1-S33  Si az - C; -Gz +ay-Cy Ny Ox Gy Px (31)
S17Cz —=51°S3 —C az-5,°Cpz+a-5,-C|_ |y 0y ay Dy
523 623 0 as - 523 + a, - Sz + a, n, 0, a; p;
0 0 0 1 0O 0 0 1

Comparando as duas matrizes, observa-se que os elementos, (3,1), (3,2) e (3,4), sdo

igualados a,
n, = Sy3 (32)
0, = Cy3 (33)
p; =a3-Sy3t+a;-S;+a, (34)

Manipulando algebricamente a equacéo (34), define-se 6, pela equacéo (35),

—al—ag-nz>

zZ
0, = arcsen(
a

(35)
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Conhecendo 6,, pode se obter 65 por,

nZ
05 = arctan (—) -0, (36)
3.3 COMENTARIOS

Neste capitulo foram abordados os aspectos construtivos e a cinematica de
manipuladores, visando entender a analise cinematica do manipulador implementado com
juntas rotacionais e 5 GDL, e o uso da sua configuracao para a solucdo da cinematica inversa
por RNAs.

Pela modelagem matematica da cinematica apresentada, percebe-se que a analise da
cinematica inversa através de métodos geométricos ou algébricos é complexa quando
comparada as analises relacionadas a cinematica direta, por isso, a busca de metodos

alternativos.
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CAPITULO 4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma breve abordagem sobre as Redes Neurais Artificiais é apresentada neste topico,
com énfase a Rede Perceptron Multicamadas, pois trata-se de uma categoria de RNA muito
utilizada para aplicacdes que envolvem robds manipuladores. Inicia-se pelo histérico, depois
mostra-se o0 neurdnio artificial, sua definicdo e suas principais caracteristicas, parametros,

algoritmo de treinamento e etc.

4.1 HISTORICO

Historicamente, o primeiro trabalho envolvendo um modelo matematico inspirado
em um neurdnio bioldgico foi desenvolvido por McCulloch e Pitts em 1943 (HAYKIN,
2001). Posteriormente, em 1949, Hebb propés a primeira regra de treinamento de um
neurdnio artificial. Finalmente, em 1958, Rosenblatt idealizou 0 modelo bésico do neurénio
denominado de Perceptron.

A Rede Perceptron idealizada por Rosenblatt apresentava sinapses ajustaveis que
podiam ser treinadas para reconhecimento de certos tipos de padrdes. Descreveu uma
topologia (estruturas de ligacdes entre os neurdnios), propondo um algoritmo para treinar a
Rede para executar determinados tipos de fungdes (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

Apesar do grande interesse inicial pelo estudo das RNAs, na decada de 70 Minsky e
Papert em 1969, mostraram que as Redes Perceptron ndo eram capazes de realizar tarefas
consideradas simples, como a deteccdo de paridade, conectividade e simetria, problemas
considerados linearmente separaveis, superados mais tarde.

Em 1982, Hopfield publicou um artigo que chamou a atencdo para as propriedades
associativas das RNAs. Hopfield mostrou a relacdo entre RNAS recorrentes auto-associativas
e sistemas fisicos. Anos mais tarde pesquisadores desenvolveram o algoritmo de treinamento
backpropagation. O que também ajudou no ressurgimento do interesse pelas Redes Neurais
foi o desenvolvimento de computadores mais potentes.

Atualmente, as Redes Neurais sdo uma importante metodologia aplicada em diversas
areas, cujo interesse dos pesquisadores esta voltado ao desenvolvimento de técnicas de
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aprendizagem com rapida convergéncia e a implementacdo de Redes Neurais em hardware
(FERNANDES JUNIOR, 2014).

4.2 O NEURONIO ARTIFICIAL

Um neurdnio artificial € uma estrutura basica para o processo de formacdo de uma
Rede Neural, cuja inspiragdo € um neurénio biolégico. O modelo bioldgico apresentado na
Figura 11, é constituido pelo corpo celular que é responsavel pela recepcdo e emissdo dos
sinais; 0 axbnio possui a funcdo de propagacdo dos impulsos nervosos; os dendritos séo as
ramificacBes do corpo celular das quais recebem impulsos nervosos e as sinapses Sa0 0S
pontos de contatos entre 0 axdnio de um neurénio para dendritos de outros neurdnios. Nas
sinapses ocorrem as ponderacdes das transmissdes dos sinais de acdo (DA SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010; HAYKIN, 2001).

Figura 11 - llustracdo de um neurénio biolégico.

Corpo Celular

Terminagdes Sinapticas

N

Axdnio

\

Dendritos

Fonte: Adaptado de Da Silva, Spatti e Flauzino (2010)

De forma analoga ao modelo bioldgico, o neurénio artificial, ilustrado na Figura 12,
¢ composto basicamente pelos mesmos elementos: as entradas, o conjunto de pesos
sinapticos, um somador e uma funcdo de ativacdo e sua saida. Tal como um neurénio
biol6gico, o modelo artificial pode conter varias entradas, entretanto, somente uma saida. No
entanto, sua saida pode ser propagada para um ou mais neurdnios (HAYKIN, 2001).
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Figura 12 - Neurdnio artificial.
b Bias

Funcio de
ativacio

f Y Saida

Sinais de
entrada

Somador

Pesos
X sinapticos

Fonte: Elaborada pelo autor.

Descreve-se a seguir, cada elemento de um neurdnio artificial, mostrado na figura.

Os sinais de entrada sdo provindos do meio externo de uma aplicacéo especifica e
usualmente s&o normalizados;

Os pesos sindpticos ponderam cada varidvel de entrada quantificando sua
relevancia a funcionalidade do neurdnio;

O somador agrega todos os sinais de entrada ponderados, o Bias, produzindo um
valor de saida intermediéria, ou potencial de ativacéo (1);

O Bias (b) é uma variavel que delimita o patamar do resultado do somador;

A Funcéo de ativacdo processa e limita a saida do neurdnio dentre um intervalo de
valores especificos;

A saida (Y) consiste no valor final produzido pelo neurbnio em relacdo a um

determinado conjunto de sinais de entrada.

As funcdes de ativacdo mais utilizadas séo ilustradas pela Figura 13 juntamente com

suas expressdes matematicas.
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Figura 13 - FuncGes de ativacao.
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Estdo divididas em dois grupos, funcdes parcialmente diferencidveis e as funcdes
totalmente diferenciaveis. Das funcGes apresentadas, apenas as funcbes do tipo degrau e a
degrau bipolar sdo parcialmente diferenciaveis, esta classificacdo serd melhor explorada no
decorrer deste capitulo.

4.3 CARACTERISTICAS GERAIS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano é um conjunto de neurdnios biologicos organizados de forma
paralela e, em geral, sua funcdo constitui-se no processamento de informag6es. Por se tratar
de uma analogia, as Redes Neurais Artificiais sdo compostas por neurdnios artificiais também
organizados de forma paralela e possuem a mesma finalidade do modelo biol6gico. Portanto,
as RNAs sdo algoritmos compostos por conjuntos de regras e opera¢fes matematicas bem
definidas (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Na Figura 14 ilustra-se um exemplo de
Rede Neural Artificial.
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Figura 14 - Rede Neural Artificial.
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Fonte: Adaptado de Da Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Nesta figura, tipicamente para as RNAs, observa-se que:

e S0 compostas por um aglomerado de neurdnios artificiais distribuidos em
camadas;

e Podem conter uma ou mais camadas intermediarias — ou camadas escondidas;

e Os neurdnios de uma camada especifica sdo ligados aos neur6nios das camadas
vizinhas, por intermédio de um conjunto de interconexdes definidas como pesos
sinapticos, ou simplesmente, pesos;

e Podem conter um ou mais neurdnios na camada de entrada ou um ou mais

neurdnios na camada de saida.

N&o existe nenhuma relacdo de consenso geral entre 0 nimero de neurénios das
camadas de entradas e saidas. Esses numeros sdo especificos e estdo relacionados com cada
necessidade de aplicagdo da RNA.

As RNAs podem ser utilizadas para diversos propositos tais como, analise de séries
temporais, modelagem e reconhecimento de padr@es, controle de processos, area médica, area
aeroespacial, robdtica, entre outros. Esta quantidade de aplicacdes deriva-se da existéncia de
algumas propriedades e capacidade que elas possuem como, habilidade de aprendizado e
generalizacdo de padrdes (ainda que o dados estejam incompletos), ser linear ou ndo-linear,
capacidade de mapeamento de entrada e saida, adaptabilidade, toleréncia a falha, etc.
(HAYKIN, 2001).
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Uma RNA exige o processo de aprendizagem ou treinamento - nesta etapa, a RNA
utiliza dados originados do ambiente para “aprender” relagdes entre padroes de entrada e
saida. Nesse processo é realizado o ajuste nos valores dos pesos sinapticos com a finalidade
de aumentar o desempenho da Rede Neural.

A aprendizagem pode ser realizada de forma supervisionada ou ndo supervisionada.
Na aprendizagem supervisionada o ajuste dos pesos sinapticos é executado a partir dos
padrdes de entrada e suas relativas respostas desejadas, enquanto que, na nao supervisionada a
Rede Neural é capaz de aprender apenas com os valores dos padrdes de entrada. Redes
Neurais que utilizam o treinamento né&o supervisionado sdo caracterizadas como Redes auto-
organizaveis (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; HAYKIN, 2001).

4.4 O PERCEPTRON

O modelo Perceptron proposto por Rosenblatt foi o primeiro neurénio com um
treinamento realizado de forma supervisionada. O Perceptron é constituido por um Unico
neurdnio que é capaz apenas de reconhecer padrdes entre duas classes linearmente separaveis.
Na Figura 15, apresenta-se 0 modelo de um Perceptron que é composto de um Gnico neurénio
com suas entradas e sinal de polarizacdo (ou bias) e seus respectivos pesos sinapticos, um

somador, sua funcdo de ativacao e uma saida.

Figura 15 - Perceptron.

Fonte: Elaborada pelo autor
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O sinal de polarizacdo juntamente com seu respectivo peso sinaptico especifica um
valor apropriado de disparo da funcdo de ativacdo, pode ser unitario fixo, positivo ou
negativo. O valor da saida intermediaria | é representado pela soma ponderada das entradas do

neurdnio, equacao (37),

m
I = z wix; + w, (37)
i=1

onde:

e w;x; é a ponderagdo de um vetor de entrada, x com m elementos da camada
(neurdnios) pelos seus respectivos pesos sinapticos, w;

e w, € a multiplicacao do sinal de polarizacdo com seu respectivo peso sinaptico.

A saida do Perceptron é dada por Y que é obtida pela aplicacdo da funcdo de

ativacdo, em relacdo a saida intermediaria, equacéo (38),

Y =1 (38)

Para que a RNA seja capaz de resolver um sistema néo linear, a funcéo de ativagéo

f(.) do Perceptron também deve ser ndo linear (totalmente diferenciaveis).

4.5 REDE PERCEPTRON MULTICAMADAS

A Rede Perceptron Multicamadas (PMC), também conhecida como Rede Multilayer
Feedforward Network ou Multilayer Perceptron (MLP), recebe esse nome em razdo da
associacdo dos Perceptrons em camadas, sendo composta de pelo menos, uma camada
intermediaria. Essa associacdo em camadas possibilita a Rede Neural resolver problemas mais
complexos como classificagfes, reconhecimento de padrdes, aproximacgdes de funcdes,
previsdes de séries temporais, controles de processos, robdtica, entre outras (DA SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010; HAYKIN, 2001).

O numero de neurbnios de cada camada intermediaria, assim como, 0 nimero de
camadas da rede MLP diversifica-se de acordo com a necessidade de cada aplicacéo.
Entretanto, de acordo com Minussi e Lotufo (2008), para ndo ocorrer estrangulamento de
informacdes, 0 nimero de neurdnios nas camadas intermediarias deve ser maior que 0S

numeros de neurdnios das camadas de entrada e saida.
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De forma complementar, Camargo, Veraszto e Barreto (2014) definem que uma
Rede Neural com mais camadas, ou seja, mais neurdnios nas camadas intermediarias podem
apresentar um melhor processamento das informacGes, porém, se este numero for muito
elevado, pode existir lentiddo desnecessaria no treinamento da RNA.

De acordo com Feng, Yao-Nan e Yi-Min (2012), a MLP juntamente com a Rede de
Funcdo de Base Radial - ou do seu termo em inglés Radial Basis Function (RBF) - séo as
categorias de RNAs mais populares para a solu¢do de problemas envolvendo a cinematica
inversa de rob6s manipuladores, em virtude de serem essencialmente simples e apresentarem
bons resultados, utilizadas nos trabalhos de Jha, Biswal e Sahu (2014), Morris e Mansor
(1997) e Camargo, Veraszto e Barreto (2014).

Outro fato que contribui para a popularidade da MLP é seu algoritmo de
aprendizagem, ou treinamento, conhecido como algoritmo de Retropropagacdo do Erro ou
Error Backpropagation Algorithm (EBP). De fato, é uma ferramenta relativamente simples de
implementar que fornece significativos resultados.

Como em uma MLP as saidas dos neurbnios de uma camada especifica estdo
interligadas pelas entradas da préxima camada, o sinal de entrada € ramificado para a primeira
camada intermediaria, posteriormente para a proxima camada, seguindo desta forma até a
Gltima camada. llustra-se na Figura 16, uma rede MLP com duas camadas intermediarias com
n entradas, n, neurénios na primeira camada neural intermediaria, n, neurénios na segunda

camada e ns neurbnios na camada de saida.

Figura 16 - MLP com 2 camadas intermediarias.
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intermediaria intermediaria

Camada de
saida

Camada de
entrada
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NAYV

y( /2
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Fonte: Adaptado de Da Silva, Spatti e Flauzino (2010)
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Em relacdo ao processo de propagacéo do sinal de entrada e com base na Figura 16,

tem-se que:
¢ O conjunto de pesos sinapticos que interligam uma entrada i com um neuronio j
na camada L é representado como Vlgl@, uma vez que, a saida do neurbénio em

uma camada especifica sera as entradas ponderadas dos neurdnios da camada
seguinte;

¢ Do mesmo modo que ocorre no Perceptron de camada simples, as entradas dos
neurdnios localizados na camada L terdo seus valores ponderados por um
conjunto de pesos sinapticos;

e Para cada neurdnio j, a somatdria de todas as entradas ponderadas gera uma saida

intermedidria, que pode ser obtida pela equacdo (39).

m
I](L) = z Wjixi + Wo (39)
i=1

Por meio do vetor 1) representa-se as saidas intermediérias de todos 0s neurdnios

da camada L, Figura 16.

A saida intermediaria I].(L) do neurdnio j na camada L é entdo utilizada pela funcéo de

ativacdo para gerar sua saida Y].(L), de acordo com a equacdo (40).

As funcbes de ativagdo comumente utilizadas em Redes MLP sdo a funcéo logistica
ou a tangente hiperbdlica (Figura 13), esta ultima é expressa pela equacéo (41).
1—e M
fO) =1 (41)

Esta expressdo possui a caracteristica de apresentar valores entre -1 e 1, cuja
constante A esta relacionada com a inclinagdo da fungédo tangente hiperbdlica, de modo que,
se seu valor for muito elevado, a fungéo de ativagdo ira se aproximar de uma funcgéo degrau.

A fungdo de ativacdo deve ser ndo linear e continua para ser capaz de mapear
funcdes ndo lineares e para que o processo de célculo do gradiente local, utilizado para o
ajuste dos pesos, seja factivel pois, neste calculo € utilizada a diferenciacdo (DA SILVA,
SPATTI; FLAUZINO, 2010; MINUSSI; LOTUFO, 2008).
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Uma Rede Neural deve ser configurada para que a aplicagdo de um conjunto de
entradas produza um conjunto de saidas desejadas. Existem varios métodos para configurar o
peso das conexdes. Uma maneira é configurar os pesos explicitamente, usando conhecimentos
a priori. Outra maneira é treinar e ensinar padroes a Rede Neural deixando que 0s pesos
mudem de acordo com uma regra de treinamento (ou aprendizagem) que pode ser
supervisionada ou ndo supervisionada.

No tipo de aprendizagem supervisionada a Rede Neural é treinada utilizando-se
entradas e saidas de padrdes desejados, onde os pares de entrada e saida podem ser fornecidos
por uma fonte externa, ou pelo sistema que contém a Rede Neural. No caso da aprendizagem
ndo supervisionada a saida é o resultado dos neurdnios treinados que responde a um padréo de

clusters existente dentro das entradas.

4.5.1 O Treinamento da Rede Perceptron Multicamadas

O algoritmo de treinamento da rede MLP é realizado de forma supervisionada
constituindo-se em duas etapas: a propagacéo e a retropropagacdo, proposto por Werbos em
1974, e representadas na Figura 17 (HAYKIN, 2001).

Figura 17 - Fases de Treinamento da MLP.
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Fonte: Adaptado de Da Silva, Spatti e Flauzino (2010).

Na etapa de propagacdo tendo um vetor de entrada, obtém-se os respectivos valores

de saida, utilizando as equacdes (39) e (40) anteriormente citadas. Com excecdo da camada de
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entrada, que ndo possui neurénios (nem funcdo de ativacdo), os valores de entrada sdo
ramificados diretamente para a proxima camada.

O processo de propagacdo é realizado de forma que o sinal de entrada se ramifica
camada por camada, até a camada neural de saida mantendo-se inalterados os valores dos
pesos sinapticos. Apds 0 processo de propagacao sao gerados 0s erros, enquanto que, na etapa
de retropropagacdo sdo realizados os ajustes dos pesos.

Apds a fase de propagacdo de uma determinada amostra de treinamento, o valor
obtido para o neur6nio j (equacdo (40)) na camada de saida, é comparado com seu valor
desejado, d;. A diferenca entre o valor desejado e o valor obtido, o;, gera um erro e;, dado

pela equacéo (42),

A partir deste resultado, inicia-se a etapa de retropropagacdo do erro, a qual ird
ajustar os valores dos pesos sinapticos entre a camada de saida e a Gltima camada
intermediaria.

O ajuste dos pesos pelo algoritmo de BP deriva-se da regra Delta, um aprendizado

baseado no gradiente descedente, representada na equacao (43),

@) — @D @, yL-1)
wi (t+1) =w; () +n-67 Y, (43)

Sendo:

e t: 0 valor da interagdo atual, logo, (t + 1) é o valor da interacdo seguinte;

n: taxa de treinamento da Rede Neural;

i: indice do neurbnio da camada anterior ao peso sinaptico, ou indice da entrada;

j: indice do neurénio da camada do peso sinaptico;

L: indice da camada do peso sinaptico;

6j(k): gradiente local;

: saida do neurdnio da camada anterior.

Yi(L_l)

A taxa de treinamento da Rede Neural esta relacionada a velocidade de convergéncia
do treinamento, entretanto, se seu valor for muito elevado, o treinamento pode se tornar
instavel. Para que ndo ocorra instabilidade na convergéncia do algoritmo é recomendavel que
a taxa de treinamento, n, esteja dentro do intervalo 0 < n < 1 (MINUSSI; LOTUFO, 2008).
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O valor do gradiente local é obtido por intermédio da equacao (44), se L for o indice

que representa a ultima camada, caso contrario, este seu valor é obtido pela equacéo (45),

5 = ¢ U™ (44)

6(L) <Z 6(L+1) (L+1)> f (I(L))

(45)

Sendo:

m: é 0 nimero de neurbnios que compde a camada L + 1 (préxima camada).

Observa-se pelas equacbes (44) e (45) a necessidade da funcdo de ativacdo ser
continua devido a diferenciacdo para o calculo do gradiente local no processo de treinamento
via BP.

Adicionalmente, é frequente o uso do termo momento, ou momentum, a, no ajuste
de pesos sinapticos no algoritmo de BP. Esse pardmetro melhora a convergéncia do
treinamento quando a variacdo de pesos entre duas interagcdes tem valor consideravel pois,
esta relacionado com o valor do peso sindptico da interacdo anterior. Desta forma, o ajuste de

pesos € representado pela equacdo (46),
wi?(t+ 1) =wP® +a-[w —wP e -] +q-60 v (46)

Conclui-se entdo que, no processo de retropropagacédo sao realizados os ajustes dos
pesos sinapticos da ultima camada pelas equacdes (43) e (44); e da penultima camada até a
primeira por intermédio das equacdes (43) e (45). Caso, no ajuste de pesos sinapticos seja
considerado o fator momento, utiliza-se a equacéo (46) em substituicdo a equacdo (43).

Os ajustes dos pesos sinapticos sdo feitos a cada padrdo de treinamento disponivel,
adicionalmente, para um k-ésimo padrdo de treinamento apresentado a Rede Neural, gera-se
um erro de aproximacao instantaneo (ou local), proveniente da equacdo (42), representado
pela equacéo (47),

w

1
() =5 ) (k) (@)

i=1

Sendo w 0 numero de neurdnios da camada de saida da rede.



53

Para obter o erro quadratico médio ou erro global da RNA na fase treinamento

utiliza-se a equacéo (48),

1 N
Emea =7+ ) £(0) (49)
k=1

Sendo N o numero total de padrdes apresentados a Rede Neural.

Um critério de parada do treinamento via algoritmo de BP é utilizado, sendo os mais
comuns:
1. Quando o erro quadratico médio atinge um valor minimo especificado;
2. Ou, quando a varia¢do do erro quadratico médio de uma época para outra, se
torna suficientemente pequena;

3. Ou ainda, quando o treinamento atinge um nimero determinado de épocas.

Entende-se como época a contagem de vezes que todos os padrdes foram
apresentados a Rede Neural no processo de treinamento.

O problema para o primeiro critério de convergéncia € que, se for especificado um
valor muito baixo de erro, o tempo de aprendizagem pode ser muito longo. Todavia, no
critério de parada do segundo e terceiro casos, pode resultar em um treinamento prematuro
(HAYKIN, 2001).

4.6 COMENTARIOS

Neste capitulo foi apresentada a teoria basica sobre Redes Neurais com énfase na
Rede Perceptron Multicamadas. Esta Rede Neural é o tipo mais recomendo para resolver o

problema da cinematica inversa, uma vez que se trata de um problema néo linear.
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CAPITULO 5. GERACAO DE PADROES DE TREINAMENTO, ALGORITMOS
DAS RNAS E RESULTADOS NA FASE OFFLINE

Neste capitulo apresenta-se a geracdo de padrdes de treinamento, os algoritmos da
RNAs, as simulagGes e seus resultados realizados na fase offline, ou seja, antes da
implementacdo do algoritmo da RNA no prot6tipo do manipulador.

Inicia-se pelo diagrama de blocos que apresenta todas as etapas do projeto, incluindo
as etapas da fase online.

5.1 DIAGRAMA DE BLOCOS DO DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

O algoritmo da RNA desenvolvido foi aplicado conforme a sequéncia das etapas
necessarias de projeto apresentado no diagrama de blocos da Figura 18, visando atingir os
objetivos iniciais do trabalho, ou seja, 0 acionamento do manipulador robético por cinematica

inversa em um volume de trabalho limitado.

Figura 18 - Diagrama de blocos funcional das duas fases do projeto, offline e online.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Nesse diagrama de bloco observa-se que o desenvolvimento foi dividido em duas
fases uma de geracdo de padrOes de treinamento e o treinamento visando obter o banco de
conhecimentos das matrizes de pesos sindpticos. Na segunda etapa, em modo online, realiza-

se a aplicacédo no prototipo usando uma plataforma (ou placa) de desenvolvimento. A divisdo
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em fases, online e offline, é devido ao fato do treinamento da Rede Neural exigir recursos
computacionais e tempo elevados, para o treinamento e proibitivos para o processamento
online.

Todas as etapas na fase offline foram executadas em um notebook com um
processador Intel Core 17-4510U operando em 2,6GHz, memoéria RAM de 8Gb usando o
software MATLAB.

De forma a dar os subsidios para o entendimento do algoritmo desenvolvido,

descreve-se a seguir, cada etapa da fase offline apresentada no diagrama de blocos.

5.2 CINEMATICA DIRETA DO PROTOTIPO E DELIMITACOES PARA A GERACAO
DE PADROES DE TREINAMENTOS

Para a geracdo dos padrdes de treinamento utilizam-se a cinemaética direta e a
sistematica de D-H, para isso, € necessario ter previamente os dados dos parametros do
prototipo do manipulador robotico, assim como definir se houver, as limitacdes de cada junta.
Estes parametros sdo obtidos com base no sistema de referéncia de cada junta do prototipo,

mostrado na Figura 19, e traduzidos na sistematica de D-H na Tabela 3.

Figura 19 - Sistemas de coordenadas do manipulador.

Fonte: Elaborada pelo autor.



Tabela 3 - Parametros de D-H do prototipo.
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Junta 6; [°] d; [mm] o;[°] a;j[mm]
1 0, 160 90 0
2 0, 0 0 80
3 0, 0 0 70
4 (8, +90) | -41,75 90 0
5 -- 156 0 0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na tabela observa-se que, apesar do protétipo possuir 5 GDL considera-se, para
geracdo de padrbes de treinamento (consequentemente & RNA) apenas 4 GDL, pois a
proposta foi desenvolver um algoritmo capaz de posicionar 0 manipulador com uma toleravel
precisdo, em um sistema tridimensional de coordenadas cartesianas, sem contemplar a
orientacéo.

Desta forma, o acionamento do giro do pulso ndo foi abordado para a geragcdo dos
padrdes de treinamento (este grau de liberdade possui apenas a funcgéo de orientar o terminal
efetuador). Ao eliminar um grau de liberdade o nimero de padrdes de treinamento diminui
exponencialmente quando se deseja mapear todo o espaco de trabalho do protétipo, devido a
forma que estes pontos foram gerados no programa (sequéncia de lacos for).

Embora as equagdes da cinemaética direta aceitem qualquer valor de angulo em uma
junta rotacional de um manipulador, devido aos seus limites fisicos e para diminuir as
redundancias, o seu volume de trabalho foi limitado aos valores de &ngulos maximos e

minimos de cada junta, representados pelas expressoes (49),
0° < 0, < 180°
0° <0, <90°
0° < 05 < 45° (49)
—90° < 0, < 0°

65 = 0O
Esses limites foram considerados na geragédo do conjunto de treinamento da Rede

Neural principalmente, para evitar calculos desnecessarios durante o treinamento.
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Por intermédio dos parametros da tabela de D-H também é possivel obter a
simulacdo dos pontos geométricos do modelo do protétipo do manipulador no software
MATLAB e sua representacdo visual, conforme ilustrado na Figura 20. Esta figura permite
validar esses parametros e observar previamente 0 seu posicionamento.

Figura 20 - Manipulador simulado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 GERACAO DE PADROES DE TREINAMENTOS

Ap0s a obtencdo dos parametros do manipulador, os padrdes de treinamento sdo obtidos a
partir de duas abordagens distintas, a geracdo de duas trajetérias e um conjunto de pontos distribuidos

em um espaco de trabalho delimitado para o protétipo.

5.3.1 Geragao das trajetorias

Na geracdo das duas trajetorias utiliza-se a cinematica direta, a primeira trajetoria
inicia-se com todos o0s valores de angulos minimos das juntas e finaliza-se com seus valores
maximos, composta por um total de 100 pontos, dando como resultado uma pseudo-espiral no
espaco tridimensional, conforme observado na Figura 21 e Figura 22, onde o conjunto de

pontos gerados esta representado na cor vermelha.
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Figura 21 - Primeira trajetoria, vista tridimensional.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 22 - Primeira trajetoria, vista superior.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A segunda trajet6ria, composta por 120 pontos, consiste de uma sequéncia de pontos
que visa a simulacdo de uma trajetéria mais proxima da realidade de trabalho do manipulador.
Nesta, 0 manipulador robotico percorre trés quadrantes do plano cartesiano, incrementando e
posteriormente decrementando o angulo da base (6,), com a varia¢do dos outros angulos de

junta, de forma a apresentar o resultado mostrado na Figura 23.
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Figura 23 - Segunda trajetoria.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.2 Conjunto de pontos distribuidos no volume de trabalho delimitado

O conjunto de padrdes de treinamento que abrange todo o volume de trabalho é
encontrado para uma resolucdo definida pela faixa de trabalho versus nimero de pontos, dado
na Tabela 4, utilizando uma sequéncia em série de quatros lagcos de repeticBes do tipo for na

programacéo, sendo um lago para cada angulo de junta considerada.

Tabela 4 - Resolugédo de pontos no espaco de trabalho.

Junta Faixa de trabalho | Nimero de pontos | Resolucdo [graus/ponto]
1 180° 30 6
2 90° 18 5
3 45° 9 5
4 90° 6 15
5 -- 1 --

Fonte: Elaborada pelo autor.

O total de pontos gerados nas coordenadas X, y e z relacionados as juntas e utilizados

como padrdes de treinamento sdo 29160 (dado pelo produto do nimero de pontos na tabela).

Este nimero de padrdes de treinamento depende do nimero de juntas e da resolucdo adotada

para cada junta, e como consequéncia influencia no tamanho do volume de trabalho. Portanto,
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sem os limites fisicos do manipulador e a delimitacdo do volume de trabalho, o conjunto de
padrdes de treinamento tende a aumentar de forma exponencial.

Para diminuir o numero de padrdes de treinamento e eliminar possiveis redundancias
implementa-se no programa uma ldégica de verificacdo de redundancias. O novo padréo
gerado € armazenado, se forem diferentes de todos os outros j& existentes no banco de dados,
respeitando uma tolerancia minima considerada para cada eixo cartesiano. Por exemplo, um
padrdo j = [X;,Y;,Z;] = [100,200,300] seria descartado se ja existisse um padrdo n =
(X, Y, Z,] = [101,198,300] considerando a tolerdncia minima de 2,1 mm.

Com a verificagdo de redundancias foi eliminado um total de 21,82% dos padrdes
gerados inicialmente, 29160, considerando uma tolerancia minima de 2,5 mm.

Encontrado o conjunto de pontos de padrdes de treinamento pode-se observar de
forma gréfica, o volume de trabalho delimitado para o protétipo do manipulador, ilustrado
pela Figura 24 e Figura 25.

Figura 24 - Volume de trabalho, vista tridimensional.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 25 - Volume de trabalho, vista superior.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4 ALGORITMOS DAS RNAS PARA O TREINAMENTO

Tendo os valores de padrbes de treinamento gerados pela cinematica direta, neste
item apresentam-se os algoritmos da RNAs na fase offline, realizado para o treinamento e
aprendizagem da relacdo cinematica do manipulador estudado.

Apos o treinamento, o algoritmo deve ser capaz de fornecer um conjunto de valores
de angulos necessarios para que o manipulador alcance - com uma toleravel precisao -
qualquer ponto em coordenadas cartesianas, dentro do espaco de trabalho para o qual ele foi
treinado.

Foram utilizadas duas técnicas de treinamento diferentes, em uma utiliza-se somente
uma RNA e na outra sdo utilizadas nove RNAs, configuradas em paralelo.

Para ambos os casos, a RNA utilizada foi do tipo MLP (com treinamento via
backpropagation), composta por 3 neurbnios na camada de entrada - referentes as
coordenadas em X, y e z, 7 e 8 neurbnios na primeira e segunda camadas intermediarias,
respectivamente, e 4 neurdnios na camada de saida - referentes aos angulos das juntas. A
funcdo de ativacdo empregada é do tipo tangente hiperbdlica, a taxa de treinamento, ), igual a
0,75, e o fator momento, a, igual a 0,7. A arquitetura da RNA utilizada ¢ ilustrada pela Figura
26.
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Figura 26 - MLP utilizada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pela literatura estudada ndo foi encontrado um consenso geral sobre os valores dos
parametros para otimizagdo do rendimento das RNAs, portanto, neste trabalho os pardmetros
citados foram definidos por diversas fontes, tais como, dicas em estudos e testes empiricos de

otimizacéo.

5.4.1 Algoritmo de treinamento considerando uma RNA

O algoritmo de treinamento completo considerando uma RNA encontra-se
APENDICE A. Mostra-se a seguir, 0 mesmo algoritmo em fluxograma dividido em trés
partes: na Figura 27 tem-se o processo de inicializacdo, na Figura 28 o algoritmo de

treinamento (BP) e na Figura 29 a validagéo dos resultados.



Figura 27 - Fluxograma de uma RNA, processo de inicializacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 28 - Fluxograma de uma RNA, algoritmo de BP.
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Figura 29 - Fluxograma de uma RNA, validacao dos resultados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.2 Algoritmo de treinamento para RNAs configuradas em paralelo

Para o desenvolvimento deste algoritmo foi adicionado um direcionador de padrdes
de treinamento que tem a finalidade de identificar qual RNA deve ser ativada para um padréo
de treinamento especifico, em relacdo a coordenada z do plano cartesiano, conforme definido
na Tabela 5. A faixa de atuacdo de cada RNA no algoritmo foi determinada por meio de
estudos da densidade de distribuicdo dos pontos no espaco de trabalho do manipulador
robotico. Na Figura 30, ilustra-se a arquitetura do algoritmo com nove RNAs do tipo MLPs

nomeadas de ‘A’ a ‘I’, configuradas em paralelo.

Tabela 5 - Discriminacdo do volume de trabalho para cada RNA

Rede Neural Faixa de operacdo em milimetros em relagédo a
Artificial coordenada z

RNA A Z <100

RNA B 100 < Z £150
RNA C 150 < Z <200
RNA D 200 < Z <250
RNA E 250 < Z <300
RNA F 300 < Z <350
RNA G 350<Z <390
RNA H 390 < Z <430
RNA I Z > 430

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 30 - RNAs configuradas em paralelo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Graficamente, o resultado da densidade de pontos (padrdes de treinamento) por RNA
pode ser ilustrado pela Figura 31 e Figura 32. Nestas figuras observa-se que 0s nameros de
pontos de padrdes de treinamento gerados sdo distribuidos pelo conjunto de nove RNAs, de
forma a facilitar a identificacdo de atuacdo de cada Rede Neural.

Figura 31 - Numero de pontos para cada RNA.
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Figura 32 - Distribuicdo dos pontos por RNA no espaco de trabalho tridimensional.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O algoritmo das RNAs configuradas em paralelo encontra-se no APENDICE B.
Mostra-se a seguir, 0 mesmo algoritmo em fluxograma dividido em trés partes: na Figura 33
tem-se o processo de inicializacdo, na Figura 34 o algoritmo de treinamento (BP) e na Figura
29Figura 35 a validagéo dos resultados.



Figura 33 - Fluxograma das MLP configuradas em paralelo, processo de inicializacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 34 - Fluxograma das MLP configuradas em paralelo, algoritmo de BP.
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Figura 35 - Fluxograma das MLP configuradas em paralelo, validacao dos resultados.
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5.5 SIMULACOES PARA O ACOMPANHAMENTO DE TRAJETORIAS

Com o objetivo de validar os algoritmos das RNAs abordados nos tépicos 0 e 0, ou
seja, o algoritmo com somente uma Rede Neural e o algoritmo com o conjunto de Redes
configuradas em paralelo, realiza-se 0s testes de treinamento e posteriormente, o
acompanhamento de trajetorias.

Para validar as propostas das Redes Neurais utilizam-se os padrfes de treinamento
abordados no item 0. Para a primeira proposta utilizam-se os padrbes de treinamento que
representam a primeira e a segunda trajetérias, enquanto que para validar a segunda proposta
de Rede Neural utilizam-se os padrdes de treinamento que representam apenas a segunda

trajetoria.

5.5.1 Resultados da Simulacdo da primeira trajetdria para uma RNA

Neste teste o desempenho da RNA durante o treinamento pode ser observado pelo
grafico da Figura 36, que apresenta a relacdo do erro médio quadratico por época, cujo
treinamento foi interrompido na época de nimero 20.000. Depois do treinamento, a trajetoria
obtida em simulacdo e a desejada s@o apresentadas na Figura 37 e a variacdo dos angulos

obtidos e desejados durante a trajetdria € mostrado na Figura 38.
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Figura 36 - Erro versus época para treinamento da RNA para a primeira trajetoria.
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Fonte: Elaborada pelo autor

No treinamento a RNA apresentou um melhor desempenho na época de numero
19.987, com o valor de erro quadratico médio de, aproximadamente, 10 (ponto ilustrado pela
marca “X” em vermelho). Para validar a RNA, foram armazenados 0s pesos sindpticos desta
época utilizados na fase de operacdo (ou propagacdo). Na fase de operacdo, os padrdes de
treinamento foram propagados novamente obtendo-se as médias absolutas de cada junta,
dados na Tabela 6.
Tabela 6 - Primeira trajetdria e uma RNA: médias aritméticas dos erros em valores absolutos

para cada junta.

Juntal | Junta?2 | Junta3 | Junta 4

Meédias aritméticas dos erros | 0,35° 0,14° 0,08° 0,17°

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 37 - Primeira trajetoria e uma RNA: percorrida e desejada
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 38 - Variacdo dos angulos durante a primeira trajetéria para uma RNA.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.5.2 Resultados da simulagdo da segunda trajetoria para uma RNA

Para segunda trajetéria, Figura 39, o processo de treinamento foi interrompido apds
obter a época de numero 20000. A RNA obteve um melhor desempenho na época de nimero
17439 quando atingiu um erro quadratico médio de, aproximadamente, 9-10°. As matrizes de

pesos desta época foram armazenadas para o processo de validacao.



Erro quadratico meédio

Figura 39 - Segunda trajetoria e uma RNA: erro versus época.

71

x10°
T I
A s O S A ___________ I —‘ Erro quadratlcul medio da RNA A.L
U SOV Os OO OO FU OO Ros OOt OO SOOI SONUUUUUURS AU UUs OO USSP RUIOS ST 4
- 6 H
Ll B B B B .. H
5 O O S i
o 5 O O SO S 4
T LT T e DL L T T T CEEEETRS SRR E R RRRT P REREETERREE
A, J‘i_-l-ll‘-l‘- e I o s ale ;
"""""""""""""""""""""""""" L
0.8 1 1.2 14 16

Nimero de épocas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apds o treinamento, os padrGes que representam a trajetoria desejada foram

propagados novamente para verificagcdo da resposta do algoritmo. A varia¢do dos angulos das
juntas - desejados e obtidos - no decorrer da trajetoria esta ilustrada na Figura 40. Apds a

validacdo da RNA foram obtidas as médias aritméticas dos erros, em graus e para cada junta,

conforme Tabela 7. Finalmente, a representacdo da trajetoria desejada e a percorrida é

ilustrada pela Figura 41.

Figura 40 - Segunda trajetoria e uma RNA: variagdo dos angulos por amostra.

Numero da amostra

Fonte: Elaborada pelo autor.

v Junta1
T 200 Toeome® 7 ST T T I —
i 0 R T e RRne R LT e e e e e R e e R Rt R e h 4 & Desejado
2 200 i i i i i
= 0 20 40 60 80 100 120

Nimero da amostra
o Junta2
B &0
o J mmanWmmnnmm +  Obtido
£ olesummamestonesmesd M N e & Desejado
3 50 i i i i |
z 0 20 40 60 80 100 120

Nimero da amostra
v Junta3
E 50 ; I 1 I R Sy, T +  Obtide
i 0 |edtens . : T aRRE e — & Desejado
3 50 i i i i |
z 0 20 40 60 80 100 120

Nimero da amostra
v Juntad
g 100 T T T T

: : +  Obtido

E = g : : O — < Desejado
2 00 i i i i Coe e
] 0 20 40 60 80 100 120



72

Tabela 7 - Segunda trajetdria e uma RNA: Médias aritméticas dos erros em valores absolutos,
para cada junta.

Juntal | Junta2 | Junta 3 | Junta 4

Médias aritméticas dos erros | 1,92° 1,43° 1,27° 1,64°

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 41 - Segunda trajetoria e uma RNA: valores desejados e percorridos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.5.3 Segunda trajetoria com RNAs configuradas em paralelo

Um segundo treinamento foi realizado para a segunda trajetoria, desta vez, o
algoritmo utilizado foi o das RNAs do tipo MLP configuradas em paralelo, abordado no item
0. De mesma forma que o0s testes anteriores, o0 processo de treinamento foi também
interrompido apds obter a época de nimero 20000. O desempenho de cada RNA, durante o
processo de treinamento, é representado pelo grafico da Figura 42. Nota-se que ndo existe a
curva da “RNA I” pois, esta ndo é ativada na segunda trajetoria uma vez que apresenta pontos

no espaco de trabalho com valor acima de 430 mm para a coordenada z.
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Figura 42 - Curva de erro versus época de cada RNA configuradas em paralelo durante o
treinamento da segunda trajetdria.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As matrizes de pesos das RNAs utilizadas no processo de validacdo do algoritmo
foram obtidas pela Tabela 8, que representa os apices de conhecimento de cada RNA. Na
Tabela 9 apresenta-se a média aritmética de cada RNA, ap6s a validacdo dos resultados. Na
validagdo foram utilizados os mesmos padrdes apresentados as RNAs na fase de treinamento,
ou seja, todos 0s pontos que representam a trajetoria.

Tabela 8 - Melhor desempenho de cada RNA para a segunda trajetoria.

RNAA | RNAB | RNAC|RNAD|RNAE|RNAF| RNAG | RNAH | RNA

Menor

4107 | 9-10° | 2-10* | 7-10° 10% | 2-10° | 2-10° 9-10° -
erro

Epoca | 20000 | 19991 | 19986 | 19999 | 19998 | 19988 | 19988 19999 -

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 9 - Média aritmética dos erros de cada RNA em valores absolutos, segunda trajetdria.

Juntal | Junta 2 | Junta 3 | Junta 4

RNAA | 019 | 005 | 011° | 0150
RNAB | 011° | 005 | 006° | 445°
RNAC | 100° | 054 | 2770 | 337
RNAD | 084° | 140° | 046° | 243°
RNAE | 080° | 115 | 041° | 0,5°
RNAF | 150° | 068 | 058 | 002
RNAG | 048° | 128° | 100° | 025°
RNAH | 436° | 053 | 1,03 | 0,02°
RNA I : . : :

Médiadas | a0 | gg10 | 0520 | 0200
médias

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nas médias de cada junta para uma RNA do tipo MLP apresentadas na

Tabela 7 e pela média das médias apresentada na Tabela 8, nota-se que o algoritmo que utiliza

MLPs configuradas em paralelo obteve um melhor desempenho, pois, apresentou menores

médias de erros para cada junta, o que pode ser reforcado pela Figura 43, que ilustra os

desempenhos dos testes citados em relacdo a trajetoria desejada. Na junta 4 a reducdo do erro

foi de, aproximadamente, 87,8%. Esta comparacdo é valida, pois, as RNAs utilizadas em

ambos os algoritmos tiveram 0s mesmos parametros e os treinamentos foram interrompidos

com 0 mesmo numero de época.

Figura 43 — Comparando o desempenho entre algoritmos para a segunda trajetoria.

Trajetdria de um Manipulador Articulado - 4GDL

Posigdo em Z

Posicdo em Y

-100

-400

Fonte: Elaborada pelo autor.
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100

Posicdo em X
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Com base na figura, observa-se pelo resultado da trajetoria do algoritmo das RNA
em paralelo, que ocorreu uma oscilagdo ou “ziguezague”, quando o movimento se deu
basicamente pela coordenada z do plano cartesiano. Uma possivel justificativa para esse
movimento € a transi¢do da ativacdo das RNAs de acordo com o valor da coordenada em
questé&o.

Apresentados os desempenhos dos algoritmos das duas propostas de RNAs para o
treinamento e acompanhamento de trajetdrias, descrevem-se a seguir, os resultados das
simulacBes do treinamento para o conjunto de pontos distribuidos em todo o volume de
trabalho, programadas no MATLAB.

56 SIMULACOES DO TREINAMENTO CONSIDERANDO O VOLUME DE
TRABALHO

De forma a comparar o desempenho das duas Redes Neurais € realizado o
mapeamento de padrbes de entrada e saidas para o conjunto de pontos distribuidos em todo o
volume de trabalho, utilizando primeiramente uma RNA MLP e posteriormente as RNAs com

MLPs configuradas em paralelo.

5.6.1 Simulacdo para uma RNA MLP

Nesta simulacdo utiliza-se a RNA MLP com a mesma configuracdo adotada
anteriormente, e o treinamento foi realizado até que atinja a época de nimero 4000. Este
namero de épocas inferior em relacdo aos testes com trajetorias justifica-se pela quantidade
maior de padrdes no espaco de trabalho, apresentados a Rede Neural. Esse treinamento foi
realizado em aproximadamente, 10 horas e 30 minutos de processamento.

O desempenho da RNA durante a fase de treinamento é representado pelo grafico da
relacdo entre erro quadratico médio por época ilustrado na Figura 44. Durante o treinamento a
RNA apresentou um melhor desempenho na época de niumero 94, com um erro quadratico
médio de 0,0025 — representado pela marcagdo em “X” no gréfico. As matrizes de pesos
geradas nesta época foram armazenadas e utilizadas no processo de validacdo do algoritmo
que constou na propagacdo de todos os pontos gerados em todo o espaco de trabalho do
manipulador. Na Tabela 10 mostram-se os resultados desta RNA, e as médias absolutas dos

erros, em graus, para cada junta.
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Figura 44 - Erro versus nimero de épocas, para uma RNA MLP

T T
Erro quadratico médio da RNA A

Erro quadratico médio

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
MNimero de épocas

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 10 - Médias aritméticas dos erros em valores absolutos da RNA treinada para todo o
volume de trabalho.

Juntal | Junta 2 | Junta 3 | Junta 4

Média aritméticas dos erros | 7,84° 8,74° 12,17° | 10,33°

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base no desempenho da RNA durante o treinamento, Figura 44, observa-se que
0 algoritmo composto por uma RNA se tornou incapaz de melhorar o aprendizado da relacao
cinematica do manipulador robético, apresentando um comportamento de saturacao (época de

numero 500, aproximadamente) de conhecimento.

5.6.2 Simulagdo com MLPs em Paralelo

Nesta simulagédo utiliza-se o algoritmo das RNAs MLPs configuradas em paralelo
abordado no item 0, cujo treinamento foi interrompido na época de numero 10000, com
tempo de processamento de aproximadamente 27 horas. O melhor desempenho, representado
pelo menor erro quadratico médio, marcado com “X” € mostrado na Figura 45, cujos valores e
nas suas respectivas épocas sao apresentados na Tabela 11.

O conjunto de pesos sindpticos destes pontos foram utilizados na fase de operacéo e
as médias dos erros, em graus, de cada junta de todas as Redes Neurais sdo apresentadas em

uma nova tabela, Tabela 12.
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Figura 45 - Erro versus época das RNA em paralelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 11 - Melhor desempenho de cada RNA para o volume de trabalho

RNA A|RNA B|RNA CIRNAD|RNA E|RNAF|RNA G |RNAH|RNAI

Menor

erro 0,0005 | 0,0007 | 0,0009 | 0,0011 | 0,0012 | 0,0017 | 0,0015 | 0,0028 | 0,0049

Epoca| 9762 | 9491 | 3270 | 3204 | 8583 | 8173 | 9997 | 8516 414

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 12 - Médias aritméticas dos erros das juntas em valores absolutos para cada RNA

Junta 1|Junta 2 |Junta 3|Junta 4
RNA A 1,22° | 4,42° | 7,65° | 3,44°
RNA B 0,80° | 556° | 9,19° | 4,17°
RNA C 1,19° | 6,28° | 10,74° | 4,840
RNA D 0,76° | 7,30° | 11,90° | 4,90°
RNA E 1,55° | 7,86° | 11,63° | 5,78°
RNA F 3,14° | 8,92° | 11,82° | 8,69°
RNA G 2,02° | 8,67° | 11,85° | 8,07°
RNA H 7,78° | 9,14° | 10,26° | 10,64°
RNA | 20,45° | 9,87° | 7,79° | 14,73°
Média das médias| 1,95° | 7,86° | 10,74° | 5,78°

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com base na média aritmética do erro das juntas do algoritmo que utiliza uma RNA,
representado na Tabela 10 e nas médias das médias das RNA configuradas em paralelo,
representados pela Tabela 12, pode-se constatar que, novamente, o algoritmo que utiliza a
configuracdo de RNAs em paralelo obteve um melhor desempenho no aprendizado da relagdo
cinemética do manipulador em estudo. Na junta 1, a reducédo do erro foi de aproximadamente
de 80%. E importante salientar que, neste caso, ndo foi usado no treinamento o mesmo
numero de épocas, pois como ja observado anteriormente, o algoritmo com uma RNA
apresentou um comportamento de saturacdo em torno de 500 (e menor erro na época 94),

descartando a necessidade de um treinamento mais longo.

5.7 COMENTARIOS

Neste capitulo foram gerados os padrBes de treinamento para duas trajetorias e um
conjunto de pontos distribuidos no volume de trabalho para dois algoritmos de RNAs, um por
uma RNA simples e outro pela configuracdo em paralelo de 9 RNAs, ambos 0s casos,
utilizando a mesma topologia de RNA, a MLP. Foram apresentados os resultados das
simulacdes no software MATLAB.
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CAPITULO 6. O PROTOTIPO E A IMPLEMENTACAO EM HARDWARE DO
ALGORITMO DAS RNAS CONFIGURADAS EM PARALELO

Apos o treinamento das RNAs obtidos no modo offline, neste capitulo descrevem-se
os detalhes do hardware na fase online, que se refere ao interfaceamento da plataforma Intel
Galileo Gen 2 com o notebook e manipulador, servomotores, linguagem de programagéo,
fonte de alimentacdo, memoria, etc.

Em seguida apresentam-se o algoritmo online, da RNA MLP configurada em
paralelo aplicado ao manipulador, para realizar seu posicionamento via a cinematica inversa e

o resultado dos testes simulando uma trajetoria.

6.1 O PROTOTIPO

O manipulador robdtico foi projetado no software de CAD SolidWorks, conforme
modelo apresentado na Figura 46(a), cujo modelo real ¢ mostrado na Figura 46(b),
confeccionado nos laboratérios do DEE-FEIS-UNESP e do IFSP Campus Presidente

Epitécio, suas caracteristicas sdo representadas no APENDICE C.

Figura 46 - Arquitetura do manipulador robético. (a) Modelo (b) Prototipo.

(@) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Trata-se de um manipulador articulado (RRR) de 5 GDL, sendo trés graus de

liberdades necessarios para o movimento do “brago” e dois para o “pulso”. Os elos sdo de
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aluminio, material comumente utilizado na area da robotica, por ser resistente e leve. No
conjunto da base foi usado o nylon, material de facil usinagem que proporciona ao
manipulador sustentacdo e confiabilidade na realizacdo de suas tarefas.

Os movimentos do protdtipo sdo proporcionados pelo acionamento de sete
servomotores, sendo seis para 0 movimento do brago, antebrago e punho do manipulador e
um para garra. Seus parametros e a forma de como foram alocados no protétipo sdo

apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 - Dados dos servos utilizados.

Servomotor Alocacéo Torquea 4.8V | Peso
(kgf-cm) (9)
MG995 (3) Base, antebraco, 94 ec
Futaba punho (vertical) :
MG996R (2) Braco 94 55
TowerPRO
MRS (&Y Punho (giro) 1,8 13,4
TOwerPRO
S3003 (1) Garra 32 37,2
TowerPRO

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2 PLATAFORMAS DE DESENVOLVIMENTO

Para controlar um processo dedicado a tarefas especificas, um manipulador robotico,
por exemplo, utilizam-se, normalmente placas de desenvolvimento chamadas de Single Board
Computers (SBCs) ou Single Board Controller (SBCt). Estas séo computadores montados em
uma Unica placa, constituidos por microprocessador, memorias, entradas e saidas (1/0s),
comunicacgdo serial, etc., com objetivos educacionais, para o desenvolvimento de prot6tipos
e/ou compor sistemas embarcados. S&o em geral, computadores simples, com pouca ou
nenhuma possibilidade de expansdo. Dentre as SBCs presentes no mercado, tem-se a

BeagleBone Black, RaspberryPi, Arduino e mais recentemente a Intel® GalileoGen 2.
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6.2.1 BeagleBone Black

A BeagleBone Black (BBB) foi desenvolvida pela Fundagdo BeagleBoard, nos
Estados Unidos. Entre outros componentes, a BBB, Figura 47, estd baseado no SoC (System
on Chip) processador Sitara XAM3359AZCZ100 de 1GHz, da Texas Instruments, memdria
RAM 512 MB DDR3L de 800 MHz, conexdes externas através de portas USB Host, Mini-
USBClient e 1 10/100 Mbps Ethernet. Possui 65 pinos de propdsitos gerais, ou do inglés-
General Purpose Input/Output (GPIO), oito delas podendo ser configuradas como PWM
(Pulse Width Modulation). Um SoC (System-on-a-chip) € um chip que contem quase todos 0s
componentes basicos para um computador, como memaoria RAM e processador. Na Tabela 14

sdo resumidas as informacGes técnicas do BBB.

Figura 47 — BeagleBone Black.

Fonte: Beagleboard (2015).

Tabela 14 - Informacdes técnicas do BeagleBone Black

Processador ARM Cortex A8 1GHz
RAM 512 MB DDR3L 800 MHz
Armazenamento 4 GB on-board eMMC (expansivel via MicroSD)
Saidas de video 1 Micro-HDMI
Saidas de audio Stereo através do HDMI
Sistemas Angstrom (Default), Ubuntu, Android, ArchLinux, Gentoo, Minix, RISC
operacionais OS, outros
GPIO 65 Pinos
Periféricos 1 USB Host, 1 Mini-USBClient, 1 10/100 Mbps Ethernet
Alimentacao 5V, via miniuUSB, USB ou Fonte DC

Fonte: Rodrigues; Mantovani (2015).
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6.2.2 RaspberryPi

O RaspberryPi (RPi) é um SBC desenvolvido pela Fundagdo RaspberryPi -
localizada na Inglaterra, sem fins lucrativos. O objetivo desta fundacao, através da RPi é de
motivar nas escolas, o ensino de programacédo e Ciéncias da Computacéo, por isso, esta placa
possui preco baixo. O primeiro modelo foi langado em 2012 e, atualmente, sdo
comercializados alguns modelos, entre eles o Raspberry Pi 3 B e 0 Raspberry A+, ambos
mostrados na Figura 48 (RASPBERRY Pl FOUNDATION, 2015).

Figura 48 - (a) Raspberry A+ (b) RaspberryPi 3 B.

N

(b)
Fonte: Raspberry Pi Foundation (2015).

Suas principais caracteristicas sdo apresentados na Tabela 15. A diferenca principal
entre os dois modelos apresentados é o poder de processamento e as dimens@es por conta das

conexdes externas, 0 modelo A+ é mais barato e leve do que o modelo 3 B.

Tabela 15 - Principais caracteristicas do Raspberry modelos A+ e 3 B.

Raspberry Pi A+ Raspberry Pi 3 B
Broadcom BCM2835 32Bit SoC Broadcom BCM2837 64bit ARMvV7
Processador .
Single Core 700 MHz Quad Core 1.2GHz
RAM 256 MB SDRAM 400 MHz 1GB SDRAM, 400 MHz
Armazenamento microSD Card, expansivel até 32GB | microSD Card, expansivel até 64GB
Saidas de video Jack de 3,5 mm e HDMI Jack de 3,5 mm e HDMI
Saidas de audio Stereo, Jack de 3,5 mm de audio Stereo, Jack de 3,5 mm de audio
uSB 1 porta 4 portas
Sistemas operacionais Linux Linux e Windows 10
GPIO 40 pinos 40 pinos
. Wi-Fi embutido, Bluetooth 4.1,
Outros perifericos UART, I2C, SPI .
Ethernet, CSI camera e DSI display.
Alimentacéo 5V e 1.8A 5Ve25A
Dimensoes 65mm x 56mm 85mm x 56mm

Fonte: (RASPBERRY Pl FOUNDATION, 2015).
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6.2.3 Arduino

Arduino € uma plataforma de prototipagem de hardware e software abertos (em
inglés, open source), cujo objetivo do projeto Arduino é incentivar projetos de baixos custos
com uma ferramenta facil para prototipagem rapida, destinado a estudantes sem experiéncia
em eletrénica e programacdo. O Arduino é muito popular e tem sido utilizado em inimeras
aplicacBes, inclusive a robdtica. Dentre os modelos das placas Arduino, uma das mais
populares € o modelo UNO, representado na Figura 49, baseada no microcontrolador

ATmega328P, suas caracteristicas principais sdo apresentadas na Tabela 16.

Figura 49 - Arduino UNO.

Fonte: (ARDUINO, 2016)

Tabela 16 - Principais caracteristicas da plataforma Arduino UNO.

Microcontrolador ATmega328P 16 MHz
SRAM 2Kb (ATmega328P)
Armazenamento Memodria Flash 32 KB (ATmega328P)
USB USB host e USB cliente

Sistemas operacionais | Linux, Windows e Mac via Arduino (IDE)
20 pinos, 14 digitais (6 com saida PWM 8

GPIO bit) e 6 entradas analégicas
Periféricos 12C
Alimentacao de 6V a 12V
Dimensoes 68,6 mm x 53,4 mm

Fonte: (ARDUINO, 2016)
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6.2.4 Intel® Galileo Gen 2

A plataforma Intel® Galileo Gen 2 mostrada na Figura 50 é classificada como uma
Single Board Controller (SBCt), ou seja, sdo consideradas como controladores montados em
uma Unica placa, constituidos por microprocessador, memdrias, entradas e saidas (1/0s),
comunicagéo serial, etc., fabricada com objetivos educacionais, para o desenvolvimento de
protétipos e/ou compor sistemas embarcados. Sdo em geral, computadores simples, com
pouca ou nenhuma possibilidade de expanséo.

Esta é uma plataforma de hardware livre sucessora da Intel® Galileo, apresentando
compatibilidade em software, hardware e pinos com placas da familia Arduino, sendo que

suas principais caracteristicas sao apresentadas na Tabela 17.

Figura 50 - Plataforma Intel® Galileo Gen 2.

FTDI

Porta USB Client ysB Host
Ethernet

Alimentagdo
externa

Interface
Arduino
Slot
Micro SD
Conector POE  Reboot Processador  Reset Meméria
Intel® Quark SoC X1000 DDR3

Fonte: Intel corporation (2015).

Tabela 17 - Principais caracteristicas da Intel Galileo Gen 2.
Intel® Quark™ SoC X1000 (16K Cache,

Processador 400 MHZ)
RAM 256 MB DDR3
Armazenamento slot microSD, expansivel até 32GB
USB USB host e USB cliente

Linux, além de Windows e Mac via
Arduino (IDE)
20 pinos, 14 digitais (6 com saida PWM

Sistemas operacionais

GPIO 8/12-bit) e 6 entradas analdgicas
Outros periféricos FTDI, mini-PCI Express e Ethernet
Alimentacdo de 7V a 15V
Dimens6es 124 mm x 72 mm

Fonte: (INTEL CORPORATION, 2015; RAMON, 2014).
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Pode ser programada em Python ou também em C, C++ e Node.js. Além das
caracteristicas apresentadas na tabela esta placa possui também memoria SRAM embarcada
de 512 KB, NOR Flash de 8 MB e EEPROM padrdo de 8 KB on-board (INTEL
CORPORATION, 2015).

Optou-se por esta placa para compor o controlador do manipulador robético deste
trabalho, por conter os recursos de hardware e software necessarios para o sistema robético,
tais como, numero de saidas PWM, capacidade de processamento e de memoria suficientes,
interfaceamento via cabo ethernet e a possibilidade de programacdo em linguagens de alto
nivel, como a linguagem Python, utilizada na realizacdo dos programas de testes da fase

online.

6.3 A MONTAGEM COM O PROTOTIPO

Visando a aplicacdo das RNAs MLPs e o posicionamento do manipulador por
cinematica inversa, fez-se a montagem com o prototipo da forma mostrada nas Figura 51 e
Figura 52. Nestas tem-se o sistema formado pelos seguintes componentes:

e Manipulador roboético projetado;

o Plataforma de controle Intel Galileo Gen 2;

o Notebook;

e Placa de interface entre o manipulador e o Intel Galileo Gen 2;

e Cabo Ethernet para comunicagéo entre a plataforma de controle e o notebook;

e Cartdo microSD;

e Fonte de alimentacdo externa.

Para realizar o acionamento do manipulador e a etapa de propagacdo online do
algoritmo desenvolvido, a plataforma de controle Intel® Galileo Gen 2 é ligada a um
notebook via um cabo ethernet para o acesso, usando o protocolo de rede SSH (Secure Shell),
e por intermédio do software de emulacgdo de terminal, PuTTy.

O notebook € utilizado para a visualizagéo, entrada de dados e comandos por teclado
para 0 sistema, pois, na fase online, o manipulador robotico € acionado com base nos
parametros desejados pelo usuario.

Uma interface entre o manipulador e a plataforma de controle se da por uma placa,
cujo circuito esqueméatico é apresentado no APENDICE D, que recebe alimentacio da

interface por uma fonte externa de 5 VCC e alimenta os servomotores, localizados nas juntas
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do manipulador, e interliga os terminais de acionamento. De cada servomotor derivam-se trés
terminais, o positivo (alimentagéo), negativo (comum) e o sinal de controle feito por PWM.
Os terminais dos servomotores sdo conectados as entradas GPIO da plataforma de controle,
sendo que, dois servos, alocados na junta 2 (braco) do manipulador, séo acionados juntos.

O acionamento dos atuadores (servomotores) é executado por um programa residente
na placa Galileo Gen 2 por meio de seis sinais de PWM configurado em 50Hz, com duty cycle

variando de 5 a 10 por cento do periodo.

Figura 51 - O prototipo e o Intel Galileo Gen 2 - brago na posicdo inicial.

Fonte de Alimentacao

Intel® Gi‘ileo Gen 2 Cabo Ethernet

Stras g
ulaclar lmg@ﬂs.)@i?ﬁé D

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 52 - O protdtipo e o Intel Galileo Gen 2 - prago em uma posicdo qualquer.

AeaRale Interface

Fonte: Elaborada pelo autor.

Um cartdo microSD (Secure Digital Card) de 16GB conectado na plataforma de
controle armazena o Sistema Operacional do Linux (Yocto), as matrizes de pesos sinapticos e
0 arquivo na linguagem Python que contém o algoritmo da fase online, que implementa a

RNA e faz 0 acionamento dos servomotores.

6.4 APRESENTACAO DO ALGORITMO NA FASE ONLINE

Inicia-se a fase online pela importagdo das matrizes dos valores dos pesos sinapticos,
arquivos .csv (Comma-separated values), uns dos formatos reconhecidos pela linguagem
Python, os quais representam o conhecimento das RNAs. Nesta fase € processada apenas a
propagacdo do algoritmo da RNA configuradas em paralelo, implementado na plataforma
Intel® Galileo Gen 2 e destaca-se que todos os angulos séo considerados para 0 acionamento
do manipulador, inclusive o angulo 6s, responsavel pelo movimento de giro do pulso, e 0 6,

angulo de abertura da garra. Descreve-se a seguir o0 algoritmo da fase online:

1. Inicio: Importar as bibliotecas de programacéo e definir as portas de saida;
2. Importar as matrizes de pesos sinapticos;

3. Mover manipulador posicdo inicial (8; = 6, = 6; = 6, = 05 = 04(Garra) = 0);



88

4. Solicitar ao usuario os valores das coordenadas x, y e z;

5. Identificar a RNA a ser ativada, de “A” a “I”, normalizar os valores ¢ propaga-los até a
saida;

6. Validar os valores de saida da RNA por cinematica direta (posigdo obtida) e comparar
com os dados solicitados no item 4. deste algoritmo;

7. Acionar a junta k do manipulador, sendo, 1 < k < 4 com base nas respostas obtidas pela
RNA ativada, se os angulos fornecidos respeitarem os limites de junta k, caso contrario:
7.1. Adotar o valor de 6, .. para 6y, se o valor de angulo fornecido pela RNA ativada for

menor que By, ...
7.2. Adotar o valor de 6, . para 6 se o valor de angulo fornecido pela RNA ativada for
maior que 6y . .
8. Solicitar ao usuario um valor de 65 dentro dos limites da junta 5, caso contrario:
8.1. Solicitar novamente ao usuario um valor de 85 dentro dos limites da junta 5.
9. Solicitar ao usuario um valor de 6, dentro dos limites da garra, caso contréario:
9.1. Solicitar novamente ao usuario um valor de 8, dentro dos limites da junta 6.

10. Mover o manipulador de acordo com configuracdes de angulos (obtidos pela RNA e

solicitados pelo usuério);

11. Retornar para o item 4.
Deste algoritmo, algumas observacGes podem ser feitas:

e A partir do item 4. o algoritmo trabalha com um loop de repeti¢éo, entretanto, a
resposta da RNA anterior ndo interfere na proxima resposta pois, a propagacéo é
realizada de forma independente. Por outro lado, por se tratar de acionamento sem
realimentacdo sensorial, optou-se por controlar a velocidade dos servomotores
pelo acionamento atenuado do valor do angulo, desta forma, a resposta anterior é
necessaria, evitando acionamentos bruscos;

e Por seguranca, em todas as etapas onde envolvem acionamentos das juntas do
manipulador é realizado uma verificacdo prévia de seus valores;

e O angulo para abertura ou fechamento da garra deve atender uma faixa de valores
entre 20 e 60 graus, determinada de forma empirica. Esta informacdo é impressa
na tela do notebook, no momento da solicitagdo, assim como a faixa de valores de
Os.
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A execucdo das etapas descritas no algoritmo da fase online é apresentada na tela do

notebook, Figura 53.

Figura 53 - Interface do Galileo Gen 2 no ambiente Linux.
EP 169.254.8.40 - PuTTY

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.5 SIMULANDO UMA TRAJETORIA COM O ALGORITMO DA RNA, APLICADO AO
MANIPULADOR

Com o objetivo de mostrar o desempenho e a preciséo obtida pelo algoritmo da Rede
Neural para resolver a cinematica inversa do manipulador rob6tico implementado, foram
escolhidos sete pontos, (X, y € z), dentro do volume de trabalho treinado, de modo a formar
uma trajetoria. Estes pontos foram apresentados ao algoritmo aplicado ao manipulador como
pontos desejados. A resposta do algoritmo gerou uma segunda trajetéria por onde o
manipulador supostamente posicionou a garra. Com esses dados, os desejados e o0s

percorridos, obtiveram-se no MATLAB as trajetorias ilustradas na Figura 54.
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Ressalta-se que a trajetdria percorrida ndo foi adquirida pela posicdo do manipulador
real, mas pelos valores dos angulos de juntas obtidos pelo algoritmo na plataforma de controle
que sdo utilizados para calcular, via cinematica direta, a suposta posicdo do manipulador.
Portanto, alguns fatores que poderiam interferir no posicionamento final do manipulador real
como, por exemplo, a presenca de ruidos no sinal de controle dos atuadores, folgas nas juntas,
dentre outros, ndo foram mensurados. Para a medi¢do direta do posicionamento do
manipulador real no volume de trabalho, algum outro instrumento deveria ser utilizado como,
por exemplo, tratamento de imagem.

Na Tabela 18 apresentam-se os valores das coordenadas dos pontos utilizados e seus

respectivos valores obtidos pela resposta do algoritmo e calculado via cinemaética direta.

Figura 54 - Resposta do algoritmo online aos pontos solicitados.

— Trajetoria Desejada

Trajetoria Percorrida

»
®
Zz

/

Posigdo em Z
n
=1
2

400

s 300 Posicdo em X

-100 -400
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 18 - Validacdo dos pontos para teste online

Pontos desejados [mm] Pontos obtidos [mm] Erro [mm]

X y z X y z X y z
300,6 68,2 173,1 | 303,3 48,1 189,6 2,7 20,1 16,5
1410 | 2330 | 26255 | 1374 | 222,0 | 28572 3,6 11,0 22,7
-943 | 1905 | 359,0 | -103,1 | 179,3 | 3798 8,8 11,2 20,8
-258,8 | 101,2 | 2495 | -261,3 | 1132 | 2194 2,5 11,9 30,1
-249,0 | -15,8 68,2 | -253,1 | -16,2 69,8 4,1 0,4 1,6
-41,8 | 2350 | 1199 | -36,7 | 2384 | 1218 5,0 34 1,9
140,5 67,2 4,0 148,5 87,4 10,7 8,1 20,2 6,7

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.6 COMENTARIOS

Neste capitulo foram apresentados o protétipo e a montagem dos componentes do
sistema, incluindo a plataforma de desenvolvimento para a aplica¢do do algoritmo da RNA,

MLP configuradas em paralelo para uma trajetéria.
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CAPITULO 7. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo apresentar uma alternativa para resolver a
cinematica inversa utilizando Redes Neurais Artificiais do tipo MLP, tendo como referéncia
um protétipo de um manipulador robdtico de 5GDL, composto por sete servomotores
controlado pela plataforma Intel® Galileo Gen 2.

Com as solucBes da cinematica inversa pode-se determinar o valor de cada
articulacdo, a fim de colocar o rob6 manipulador na posicdo e orientacdo desejadas. Desta
forma, as RNAs sdo capazes de entender a relacdo cinematica entre o sistema de coordenadas
das juntas e a posicdo final da ferramenta do manipulador, em razéo da sua flexibilidade e
capacidade de aprendizado por meio do treinamento.

Apo6s o treinamento, a utilizacdo de RNAs em sistemas embarcados se torna
vantajosa pois, a etapa de propagacdo dos padrdes na fase online exige menor custo
computacional do que na etapa de treinamento, viabilizando aplicacdes deste algoritmo em
plataformas com poder de processamento intermediério.

Visando obter bons resultados na implementacdo das Redes Neurais, diversos
pardmetros devem ser considerados, como por exemplo, o tipo de RNA utilizada, o valor da
taxa de treinamento e do momento, entre outros, cujos valores em sua maioria S&0
determinados experimentalmente, por ndo haver um consenso sobre os melhores valores.

Para determinar os padrGes de treinamento apresentados as RNAs foram
considerados quatro, dos cinco graus de liberdade do manipulador em referéncia, devido nao
somente ao interesse no posicionamento da ferramenta terminal do manipulador, mas tambem
para diminuir a complexidade do algoritmo.

Os padrdes de treinamentos utilizados tém origem em duas abordagens distintas, uma
por trajetorias especificas e outra, por um conjunto de pontos distribuidos no espaco de
trabalho. Inerente a qualquer RNA, o treinamento é feito offline, devido ao alto custo
computacional.

Foram implementadas duas arquiteturas de RNAs, uma RNA simples e um conjunto
de nove RNAs configuradas em paralelo, ambas s&o compostas por RNAs de mesmas
caracteristicas. As RNAs configuradas em paralelo séo discretizadas em seu volume de
trabalho em relacdo a coordenada z do plano cartesiano. Os resultados obtidos para esta

solucdo foram melhores, quando comparada a uma unica RNA para resolver todo o volume.
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O algoritmo composto por uma RNA simples, quando aplicado ao aprendizado de
trajetdrias, resultou em baixos valores de erros médios. Entretanto, no treinamento pelo
conjunto de pontos distribuidos no volume de trabalho, obteve um menor rendimento no
aprendizado da relagdo cinemética do manipulador pois, apresentou um comportamento de
saturag@o do conhecimento.

A proposta do algoritmo composto por nove RNAs configuradas em paralelo
apresentou menores erros medios das juntas, tanto para o aprendizado da trajetoria quanto
para o conjunto de pontos distribuidos no volume de trabalho. Outra vantagem desta proposta
é a possibilidade de identificar qual RNA ndo apresenta solugdo satisfatoria e atuar na mesma
de forma a otimizar os seus resultados.

Portanto, a proposta de configurar RNAs em paralelo apresentada neste trabalho
demonstrou melhor rendimento quando comparada a uma RNA simples e pode representar
uma boa estratégia para futuros trabalhos no mesmo dominio, independente dos graus de
liberdade do manipulador.

Outra alternativa para futuros trabalhos é discretizar de outra forma, o volume de
trabalho, por exemplo, Redes Neurais especializadas em relacdo a coordenada z e por
quadrante ou ainda, utilizar algoritmos inteligentes, como Algoritmo Genético ou Logica
Fuzzy para otimizar os parametros de cada RNA, melhorando a convergéncia e o tempo de

processamento.
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APENDICE A - ALGORITMO CONSIDERANDO UMA RNA

Entradas de dados (numero de padrdes de treinamento; conjunto de entradas e suas
respectivas respostas desejadas);
Iniciar a RNA (numero de camadas, numero de neurdnios em cada camada; funcdo de
ativacdo e seus parametros; inicializacdo das matrizes de pesos com valores randémicos
normalizados entre —1 e +1);
. Verificar se o critério de parada foi satisfeito, se ndo, iniciar o treinamento de rede -
algoritmo de BP (iniciar o contador de épocas igual a zero, definir os valores da taxa de
treinamento e do termo momento) enquanto o critério de parada ndo for atendido,
prossequir:
3.1. Para cada conjunto de treinamento até que todos sejam apresentados:
3.1.1. Propagar os valores das entradas, camada por camada até a camada de saida por
meio das equacdes (39) e (40) e calcular o conjunto do erro de cada neurdnio da
camada de saida pela equacéo (42);
3.1.2. Por meio da equacdo (44) calcular o gradiente local de cada neurdnio na
camada saida por intermédio do seu erro, equacao (42);
3.1.3. Ajustar os pesos da ultima camada por meio da equacéo (46);
3.1.4. Calcular o gradiente local da segunda camada intermediaria por meio da
equacao (45);
3.1.5. Ajustar os pesos da segunda camada intermediéria pela equacéo (46);
3.1.6. Calcular o gradiente local da primeira camada intermediaria por meio da
equacéo (45);
3.1.7. Ajustar os pesos da primeira camada intermediaria por meio da equacéo (46);
3.2. Propagar todo o conjunto de treinamento pelas equactes (39) e (40) e atualizar o erro
quadratico médio por meio das equacdes (42), (47) e (48);
3.3. Incrementar em uma unidade o valor do contador de épocas;
3.4. Comparar se o atual valor de erro quadratico médio é o menor de todo o treinamento,
se for:
3.4.1. Erro médio quadratico atual — variavel de menor erro. E atualizar a época do
menor erro;

3.4.2. Armazenar o conjunto de pesos sinapticos desta época.
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4. Inicio da fase de operacéo.
4.1. Propagar os valores das entradas, camada por camada até a camada de saida, por meio
das equacdes (39) e (40); disponibilizar as saidas da rede para todo o conjunto de
amostras, utilizando os pesos sinapticos armazenados no item 3.4.2 deste algoritmo.

5. Exportacao dos pesos sinpticos por meio de arquivos de dados.
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APENDICE B - ALGORITMO DAS RNAS CONFIGURADAS EM PARALELO

1. Entradas de dados (numero de padrdes de treinamento; conjunto de entradas e suas
respectivas respostas desejadas);

2. Definir parametros das MLPs (numero de neurdnios, taxa de aprendizado, fator momento,
funcdo de ativacao e pesos sinapticos iniciais);

3. Verificar se o critério de parada foi satisfeito, se ndo, iniciar o treinamento de rede -
algoritmo de BP (iniciar o contador de épocas igual a zero, definir os valores da taxa de
treinamento e do termo momento) enquanto o critério de parada ndo for atendido,
prossequir:

3.1. Para cada padrdo de treinamento, até que todos sejam apresentados:

3.1.1. Desnormalizar a entrada referente a coordenada z e utilizar a ldgica de
direcionamento de padrbes para enviar a MLP especifica, os dados de
treinamento: parametros da MLP (item 2) e o conjunto de entradas e saidas;

3.1.2. Na RNA: Propagar e retropropagar o padrdo de treinamento e devolver o
conjunto de pesos sinapticos apas o treino;

3.2. Atualizacdo dos erros quadraticos médios: propagar todos os padrdes de entrada para

a saida, utilizando a légica de direcionamento de padroes;

3.3. Incrementar o nimero de épocas;
3.4. Se o erro quadratico médio atual de cada MLP for menor do que o menor registrado:

3.4.1. Armazenar o conjunto de pesos sinapticos e atualizar o0 menor erro quadratico
médio registrado;

4. Fase de operacdo: propagar todos os padrdes de entrada para a saida, utilizando a légica
de direcionamento de padrdes;

5. Exportacao dos pesos sinapticos por meio de arquivos de dados.



APENDICE C - CARACTERISTICAS CONTRUTIVAS DO PROTOTIPO

Tabela 19 — Caracteristicas Construtivas do Prototipo

NUmero de eixos 5
Alimentacao 5VCC/3A
Alcance maximo Com a garra Sem a garra
466 mm 310 mm
Peso 2641 g
Base (Diametro) 150 mm
Capacidade de 300g (na garra)
carga
Eixo Faixa de
trabalho
. 1 180°
MOVIQEQ;O dos 5 90°
3 45°
4 90°
5 180°

Fonte:

Elaboracédo do autor.
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APENDICE D - PLACA DE INTERFACE DOS TERMINAIS DOS
SERVOMOTORES

Figura 55 - Placa de interface dos terminais dos servomotores
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Fonte: Elaboragdo do autor.



