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RESUMO

O célculo da cinematica inversa € um desafio na robética, especialmente para manipuladores
robéticos, e métodos tradicionais muitas vezes ndo sdo eficazes. Este trabalho propds a utilizacao
de algoritmos de aprendizado de mdquina, com foco em abordagens de modelos locais e globais,
para aproximar a cinemadtica inversa de um robé manipulador didatico. Especificamente, foram
empregadas redes neurais Perceptron Multicamadas e o algoritmo K-means para os modelos
locais segmentarem o espaco operacional. Inicialmente, a modelagem da cinematica direta €
realizada, utilizando a notacdo de Denavit-Hartenberg, de modo a gerar um banco de dados
contendo informacdes do espaco cartesiano e do espaco das juntas do manipulador. Este banco
de dados € entdo filtrado, removendo amostras inalcangdveis e amostras proximas entre si no
espaco cartesiano. A fase de otimizacdo de hiperparametros para os modelos globais envolveu
ajustar a melhor arquitetura das redes neurais, e para os modelos locais abrangeu determinar o
numero k de clusters que melhor dividisse o espaco operacional. A avaliacdo de desempenho
dos algoritmos é feita com base nas medidas R*> e MSE, tanto no espaco das juntas como no
espago cartesiano, e os resultados obtidos evidenciam que ambas as abordagens se mostraram

vidveis para a tarefa em questdo, com a abordagem local superando a global.

Palavras-chave: Rob6 Manipulador; Cinematica Inversa; Cinematica Direta; Perceptron Multi-

camadas; Modelos Locais; Modelos Globais.



ABSTRACT

The calculation of inverse kinematics is a challenge in robotics, especially for robotic manipu-
lators, and traditional methods are often ineffective. This work proposed the use of machine
learning algorithms, focusing on local and global model approaches, to approximate the inverse
kinematics of an educational robotic manipulator. Specifically, Multilayer Perceptron neural
networks and the K-means algorithm were employed for the local models to segment the operati-
onal space. Initially, direct kinematics modeling is carried out using Denavit-Hartenberg notation
to generate a database containing information about the Cartesian space and the manipulator’s
joint space. This database is then filtered, removing unreachable samples and samples that are
close to each other in Cartesian space. The hyperparameter optimization phase for the global
models involved adjusting the best architecture of the neural networks, while for the local models,
it included determining the optimal number k of clusters that best divided the operational space.
The performance evaluation of the algorithms is based on R? and MSE measures, both in joint
space and in Cartesian space, and the results obtained demonstrate that both approaches proved

viable for the task at hand, with the local approach outperforming the global one.

Keywords: Robotic Manipulator; Inverse kinematics; Direct kinematics; Multilayer Perceptron;

Local models; Global Models.



LISTA DE FIGURAS

Figural — Rob0 Manipulador Motoman HP6 . . . . . .. ... ... ... .. .... 19
Figura2 — Orgdo terminal com orientacio e posicdo no sistema de coordenadas {B}
associados aos sistema de referéncia global {A} . . .. ... ... ... .. 20
Figura3 — Exemplos de sistemas de coordenadas {A},{B} e {C} associados ao sistema
de coordenadas universal {U} . . . . . . .. ... ... ... ... ... 21

Figura4 — Representagdo das transformacdes envolvendo sistemas de coordenadas ge-

rais{A} e {B} . . . . .. 23
Figura 5 — Angulos roll, pitcheyaw . . . . . . . . . i 23
Figura 6 — Manipulador composto de elos, juntas e do efetuador . . . . . . . ... .. 25
Figura7 — Representacdo de juntas (A) rotacionais e (B) prismaticas . . . . . ... .. 25
Figura 8 — Volume de trabalho de um manipulador robético . . . . . . ... ... ... 26
Figura9 — Relacdo entre os espago operacional € o espago das juntas . . . . . . . . .. 27

Figura 10 — Representacdo da cinemdtica inversa de um robd manipulador com multiplas
solucdes (A) e solugdes inalcancaveis(B) . . . ... ... ... ... ... 31

Figura 11 — Modelo de regressao para predizer vasdo de dgua do rio a partir do atributo ano 33

Figura 12 — Representacdo do neurdnio bioldgico simplificado . . . . . . . . ... ... 33
Figura 13 — Representacdo matemadtica de um neurdnio artificial . . . . . . . . ... .. 34
Figura 14 — Fungdes de ativagdes dos neurdnios . . . . . . . . . . . . . . . .o ... 34

Figura 15 — Rede neural de multiplas camadas treinando a cinematica inversa de um

manipulador . . . ... L. 36
Figura 16 — Agrupamento de classes com a técnica K-means . . . . . . . .. ... ... 38
Figura 17 — Robd Manipulador Didatico . . . . . . . . ... .. ... ... ... .... 41
Figura 18 — Representacdo da estrutura do manipulador Robético Didatico . . . . . . . 41
Figura 19 — (a) servo motor MG996R (b) micro servo motor MG90S . . . . . . . . . .. 42
Figura 20 — Sistema de coordenadas locais do manipulador didatico . . . . ... .. .. 43
Figura 21 — Fluxograma da geragdo dos padroes de treinamento . . . . . . . .. .. .. 45
Figura 22 — Diagrama do pré-processamento dabase dedados . . . . . ... ... ... 47
Figura 23 — Volume de trabalho do manipulador didatico . . . . . . ... .. ... ... 48
Figura 24 — Vista superior do volume de trabalho do manipulador didédtico . . . . . . . . 48
Figura 25 — Limitagdo fisica no eixo z do manipulador diddtico. . . . . . . .. ... .. 49

Figura 26 — Fluxograma das etapas de treinamento e validacdo do modelos . . . . . . . 51



Figura 27 — Divisdo da base de dados por amostragem aleatéria . . . . . .. ... ... 52

Figura 28 — Modelo global das redes MLP configuradas em sistemas MIMO . . . . . . 53
Figura 29 — Modelos locais de redes MLP configurada em subsistemas MIMO . . . . . 54
Figura 30 — Simulacdo da modelagem direta do manipulador diddtico . . . . .. .. .. 59

Figura 31 — Simula¢do da modelagem direta do manipulador didatico para angulos das

juntas 6; = [0°,35°,100°,70°,0°] . . . . .. ... ... 60
Figura 32 — Simulacdo da modelagem direta do manipulador didético para angulos das

juntas 6; = [45°,35°,60°,70°,0°] . . . ... ... 61
Figura 33 — Volume de trabalho total do manipulador didatico . . . .. ... ... ... 62
Figura 34 — Volume de trabalho do manipulador sem redundancias . . . . . . . ... .. 63
Figura 35 — Histograma do espago das juntas apds a remocao das redundancias . . . . . 63

Figura 36 — Comparacdo entre as amostras retiradas da base de dados em uma regido do
volume de trabalho . . . . . .. .. L L oL 64
Figura 37 — Curva de aprendizado do melhor conjunto de hiperparametro do modelo global 65
Figura 38 — Gréfico do método do cotovelo aplicado no espago operacional do manipulador 67
Figura 39 — Grafico do método da silhueta aplicado no espaco operacional do manipulador 68
Figura 40 — Espaco operacional do manipulador dividido em sub regides . . . . . . .. 68
Figura 41 — Grafico de barras da dispersdo das amostras nas sub- regidées . . . . . . .. 69

Figura 42 — Curva de aprendizado dos modelos locais . . . . . . .. . ... ... .... 69



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Dimensoes dos elementos do manipulador didatico . . . . . ... .. ... 41
Tabela 2 — EspecificagOes técnicas dos atuadores . . . . . . . . .. .. .. ... .... 42
Tabela 3 — Parametros de Denavit-Hartenberg do Manipulador Didatico . . . . . . .. 43
Tabela 4 — Resolugdodoespacodasjuntas . . . . . . .. ... ... ... ....... 45
Tabela 5 — Faixa de atuacdo do espago operacional . . . . . . ... ... ... ..... 50
Tabela 6 — Parametros fixos dos modelos inteligentes . . . . . . . ... .. ... ... 55
Tabela 7 — Hiperparametros do espaco de busca do modelo global . . . . . ... ... 56
Tabela 8 — Saidas da modelagem direta tedrica para diferentes angulos . . . . . . . .. 60
Tabela 9 — Resultados ranqueados dos dez melhores hiperparametros do modelo global 65
Tabela 10 — Erros dos angulo em graus das juntas preditos pelo modelo global . . . . . . 66
Tabela 11 — Erros do espago operacional preditos pelo modelo global . . . . . ... .. 66
Tabela 12 — Erros dos angulo em graus das juntas preditos pelo modelos locais . . . . . 70

Tabela 13 — Erros do espago operacional preditos pelos modelos locais . . . . . . . .. 71



R2
tanh
AM
ANFIS
CNN
D-H
ELM
GDL
IA
ISO
LLM
LS-SVR
MIMO
MLM
MLP
MP
MSE
PG
PLA
PS
ReLLU
RIA
RNA
RNN
SVM

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Coeficiente de Determinagdo
Tangente Hiperbdlica

Aprendizado de Maquina

Adaptive Network Fuzzy Inference System
Convolutional Neural Networks
Denavit-Hartenberg

Extreme Learning Machine

Graus de Liberdade

Inteligéncia Artificial

International Standard Organization
Linear Local Mapping
Least-Squares Support Vector Regression
Multiple Inputs, Multiple Outputs
Minimal Learning Machine

Multi Layer Perceptron

McCulloch e Pitts

Mean Squared error

Processo Gausiano

Polylactic Acid

Perceptron Simples

Rectified Linear Unit

Robot Institute of America

Redes Neurais Artificiais

Recurrent Neural Networks

Support Vector Machine



LISTA DE SIMBOLOS

0 Angulo de rotacdo da junta

d; Deslocamento do elo

a; Tamanho do elo

Q; Angulo de torgio do elo

{A} Sistema de referéncia (frame) A

{B} Sistema de referéncia (frame) B

‘gT Matriz de transformag¢do homogénea

Bp Descri¢do de um ponto P definido sobre o sistema {B}
Ap Descri¢do de um ponto P definido sobre o sistema {A}
A P3oRG Vetor que localiza a origem do sistema {B} em relacdo ao sistema {A}
o) Funcdo de ativa¢do

by, Limiar de ativacdo (Bias) do k-ésimo neuronio

Xm Vetor de atributos da m-ésima entrada

Wi Peso do k-ésimo neur6nio da m-ésima entrada

Uy Ativagdo do k-ésimo neurdnio

w(t) Conhecimento atual dos neur6nios

w(t+1) Acréscimo de conhecimento dos neurdnios

x(t) Informac@o fornecida pelo vetor de entrada

e(t) Erro entre a saida desejada e a saida gerada pela rede

Passo de aprendizado da rede neural
\%4 Tensao
dy Distancia de similaridade entre as amostras

n, Numero de iteragdes de treinamento dos modelos



1.1
1.1.1

3.1

3.1.1
3.1.2
3.1.3
3.1.4
3.1.5
3.2

3.2.1
3.2.2
3.2.3

4.1
4.1.1
4.2
4.3
4.3.1
4.4
4.4.1
4.4.2
4.4.3
4.4.4

5.1
5.2
5.3

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ittt et e et e et e e e et
Objetivos . . . . . . . ..
Objetivos Especificos . . . . . . . . . . . . . . . ... ...
TRABALHOS RELACIONADOS ... ... ... e
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . ...ttt it iie e eeennn
Comportamento Cinematica de Manipuladores . . . . . . . .. ... ..
Descricoes Espaciais e Transformacdes . . . . . . . ... .. ... ....
Descricdo de Elos e Conexdes . . . . . . . .. ... ... .........
Cinemdtica de Manipuladores . . . . . . . . ... ... ... .......
Cinemadtica Direta . . . . . . . . . .. .. ... ... ... ...
Cinemadtica Inversa . . . . . . . . . . .. .. ... ... ... ..
Aprendizado de Maquina . . . . . ... ... ... ... ... ...
Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . . ... .. ... ... ... ...
Modelos Globais e Locais . . . . . . .. ... ... ... . .........
Algoritmo de Agrupamento K-means . . . . . . .. ... ... .......
MATERIAISEMETODOS . . . ..ottt i e it e e e ie e e
Rob6 Manipulador Didatico . . . . . . ... ... .. ...........
Atuadores . . . . . . . . ..
Cinematica Direta do Manipulador Didatico . . . . . . .. ... ... ..
Geracao e Pré-processamento dos Padrées de Treinamento . . . . . . .
Tratamento da Basede Dados . . . . . . . ... ... ... ... .....
Treinamento, Selecao dos Hiperparametros e Validacao dos Modelos . .
Particionamentodos Dados . . . . . . . .. ... ... ... ........
Modelos de Aprendizado de Mdquina . . . . . . . ... ... .......
Selecao de Hiperparametros e Treinamento . . . . . . . . ... ... ...
Meétricas de Avaliacdo dos Modelos de Regressao e Agrupamento . . . . .
RESULTADOS . . . . i i ittt e et ettt e ettt e e s
CinematicaDireta . . . . . . ... ... ... ... ... ..
Padroes de Treinamento . . . . . . . . ... ... ... ..........

Selecio de Hiperparametros, Treinamento e Validaciao dos Modelos . . .

50



CONCLUSOES E
Trabalhos Futuros
REFERENCIAS

TRABALHOS FUTUROS ...............



12
1 INTRODUCAO

A primeira vez que o termo “rob0” foi utilizado ocorreu na dramaturgia em 1920
durante uma peca teatral tcheca de titulo “R.U.R - Rossum’s Universal Robots", onde rapidamente
se popularizou no imagindrio da sociedade. No entanto, somente em 1954, devido aos avangos
tecnologicos do século XX, foi possivel efetivamente desenvolver o primeiro robd patenteado
por George C. Devol, Jr. (1912-2011) (SPONG et al., 2020).

Desde entdo, a robética desenvolveu-se e incorporou-se a sociedade, desempenhado
um papel crucial em diversos setores que vao desde a indudstria manufatureira e automobilistica,
exploracdo subaqudtica, saiude e medicina, exploragdo espacial, monitoramento ambiental,
agricultura, até na assisténcia domiciliar oferecendo servigos as pessoas (CORKE, 2017).

Em grande parte, isso deve-se aos robds possuirem uma maior eficiéncia, agilidade,
precisao, flexibilidade e capacidade de executar tarefas perigosas ou de risco a satide humana,
0 que gera grandes vantagens quanto ao seu uso, como reduzir custos de trabalho, eliminar
trabalhos perigosos, aumentar a taxa de producdo, melhorar a qualidade do produto, reduzir
desperdicio e custos de capital (CORKE, 2017).

Especificamente, para tratar movimentos de um robd manipulador, € necessario
desenvolver técnicas para modelar a localizagdo do brago no espago cartesiano ao longo tempo,
portanto, definindo o comportamento cinematico do robd. Nesse caso, hd uma relacdo entre o
espaco das juntas e o espaco operacional do manipulador, e por isso a cinemadtica € dividida entre
direta e inversa (OLIVEIRA, 2007).

A cinemadtica inversa possui uma complexidade maior comparada a cinemaética direta,
ja que € entendida como um problema mal posto, o que faz o sistema possuir varias solugdes ou
nenhuma solugdo para determinar a posi¢ao final do efetuador de um manipulador (OGAWA;
KANADA, 2010).

O uso de manipuladores diddticos no ensino de robdtica tem se mostrado uma
ferramenta eficaz para a aprendizagem ativa, proporcionando aos estudantes uma compreensao
mais concreta dos conceitos complexos da cinemédtica dos robos. Esses manipuladores permitem
que os alunos interajam diretamente com os sistemas robdticos, facilitando a visualizagcdo e
a experimentacdo dos principios tedricos em situagdes praticas. Além disso, a utilizagdo de
ferramentas préticas no processo educacional gera um maior engajamento e a retencdo do
conhecimento (ALIMISIS, 2013).

A medida que o manipulador possui maiores Graus de Liberdade (GDL), surgem
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também diversas complexidades que envolvem a cinemdtica do rob6. Para lidar com essa
complexidade, nas ultimas décadas, vem sendo explorado o uso de algoritmos de Aprendizado
de Médquina (AM) para estimar a cinematica inversa de manipuladores (HUANG et al., 2003).

O AM ¢ uma drea da inteligéncia artificial que tem origem na década de 1940,
quando Warren McCulloch e Walter Pitts definiram o modelo de neurdnio artificial, motivando o
surgimento de dreas que se dedicam em desenvolver sistemas que simulem a inteligéncia humana.
A ideia é dotar os computadores de inteligéncia e autonomia na tomada de decisdes com base
nas experiéncias passadas.

Desde entdo, o aprendizado de maquina continua evoluindo e possui diversas apli-
cagOes praticas como € o caso do uso de Recurrent Neural Networks (RNN) em sistemas de
reconhecimento de voz (GRAVES et al., 2013), na deteccao de atividades fraudulentas em
transacoes bancédrias (CHANDOLA et al., 2009) e na andlise de imagens médicas auxiliando o
diagnostico médico de doencas (ESTEVA et al., 2017).

Um exemplo de algoritmo AM utilizado para solucionar a modelagem da cinematica
de manipuladores sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA), as quais, segundo algumas literaturas,
tém tido uma abordagem promissora nesta aplica¢do. A partir destas, ndo ha mais dependéncia
de solucdes analiticas mais complexas, visto que RNA sdo conhecidas por serem aproximadoras

universais de fun¢des (HORNIK e al., 1989).

1.1 Objetivos

O objetivo principal do trabalho consiste na aproximacgao da cinemadtica inversa de
um robd manipulador didético através de algoritmos de aprendizado de mdquina comparando as

abordagens de modelos globais e locais.

1.1.1 Objetivos Especificos

A partir dos objetivos gerais, os seguintes objetivos especificos foram tragados:

Estudar métodos para geracdo da cinematica direta de um manipulador robdtico.

* Investigar dados relevantes que relacionem os angulos das juntas com a posicao cartesianas
para fins de treinamento dos modelos de aprendizado de maquina.

* Pesquisar modelos de regressao para aproximacdo de cinematica inversa.

* Investigar métodos de avalia¢do para os modelos que solucionam a cinemaética inversa.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Uma variedade de estudos tem explorado a aplicagdo de algoritmos de aprendizado
para resolver a cinemdtica inversa de manipuladores robéticos, enfrentando desafios complexos
na modelagem desses sistemas. Abordagens como RNA, algoritmos genéticos, RNN e Support
Vector Machine (SVM) tém sido utilizadas para estabelecer a relagdo entre as coordenadas
cartesianas e os angulos das juntas. Essas metodologias destacam-se pela capacidade de lidar
com a ndo linearidade e a alta dimensionalidade do problema, resultando em solucdes precisas e
eficientes.

Junior (2014) prop0s solucionar a cinematica inversa de um manipulador didético
servo controlado utilizando redes neurais e algoritmos genéticos, analisando dois cendrios: um
simplificado, variando todas as juntas exceto a tltima, e um completo, variando todas as juntas.
A dinamica do sistema e o controle de trajetoria nao foram considerados. As redes neurais
usaram como entrada os resultados das equagdes da modelagem direta usando a nota¢do Denavit-
Hartenberg (D-H) e, no cendrio simplificado, obtiveram um erro de 10~2 mm na trajetéria de
teste e, no cendrio completo, 1 mm. Os algoritmos genéticos, com busca inicial em todo o espago
das juntas e subsequente otimizagdo em torno do ponto préximo encontrado, apresentaram erros
de 10~* mm no cendrio simplificado, e 10~ mm no completo. Ambas as técnicas mostraram-se
vidveis e eficazes para resolver a cinematica inversa do manipulador em questao.

Nos estudos comparativos de Melo (2015), sdo reportados os resultados obtidos
na tentativa de solucionar a cinemdtica inversa de trés manipuladores: Motoman HP6, PUMA
560 e o Robo Planar. Foram avaliados sete algoritmos de aprendizado de maquina quanto ao
desempenho, utilizando andlise de residuos, Mean Squared error (MSE) e teste de hipdtese, em
um contexto de modelagem global. Os algoritmos avaliados incluem Redes Neurais Artificiais
(Multi Layer Perceptron (MLP) e Extreme Learning Machine (ELM)), Regressdo Baseada em
Métodos de Kernel (Least-Squares Support Vector Regression (LS-SVR) e Processo Gausiano
(PG)), Modelos Lineares Locais (Linear Local Mapping (LLLM)), Sistemas Neuro-Fuzzy (Adap-
tive Network Fuzzy Inference System (ANFIS)) e Regressao Baseada em Distancias (Minimal
Learning Machine (MLM)). A cinematica direta dos robos foram modeladas pela notacdo de
D-H, limitando o espago de trabalho e espaco das juntas. Para simplificar a escolha do melhor
algoritmo, foram comparados apenas LS-SVR e PG, que apresentaram a melhor MSE. Os testes
de hipdteses indicaram resultados mistos, sugerindo que os modelos escolhidos sdo equiva-

lentes apenas para um conjunto especifico de angulos. O estudo concluiu que tanto LS-SVR
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quanto PG mostraram-se eficazes para a aproximacao da cinematica inversa dos manipuladores,
destacando-se pela precisdo em cendrios especificos e contribuindo para o avanco das técnicas
de aprendizado de maquina aplicadas a robdtica.

No trabalho de Fontinele (2015), outro estudo comparativo € conduzido também
na tarefa de aproximagdo do modelo cinematico inverso de 3 manipuladores (Motoman HP6,
PUMA 560 e o Rob6 Planar). Porém, neste trabalho, seis modelos locais sao avaliados: rede
de funcdes de base radial (RBFN), rede de modelos locais (LMN), mapeamento linear local
baseado em SOM (LLM), mapeamento linear local usando K vencedores (KSOM), regressao
local ponderada (LWR) e rede counterpropagation (CP). Os modelos usaram como entrada os
resultados das equagdes da modelagem direta usando a notacdo D-H, que foram filtrados para
excluir plurivocidades decorrentes das redundancias dos motores Motoman HP6 e PUMA 560.
Para avaliar estes modelos, os erros quadraticos médios no espaco das juntas foram calculados,
de modo a verificar a diferenca entre os angulos estimados em relagao aos angulos desejados.
Também foram gerados conjuntos de testes baseados em trajetérias no espago cartesiano, €
calculou-se a distancia média entre as trajetorias desejadas e estimadas. Uma contribuicio deste
trabalho foi mostrar que, nao necessariamente um melhor desempenho de um determinado
algoritmo no espaco das juntas implica em um melhor desempenho no espaco cartesiano. Além
disso, os modelos RBF e LMN apresentaram os melhores desempenhos globais para os trés
manipuladores estudados.

Em Nunes (2016) a cinematica inversa de um manipulador servo controlado de cinco
GDL foi resolvida utilizando redes neurais artificiais. Os modelos foram treinados offline e
utilizados para prever trajetorias e pontos em tempo real. O mapeamento do volume de trabalho
do manipulador foi realizado com a modelagem da cinematica direta utilizando a notacao de
D-H. Duas abordagens de treinamento foram seguidas: gerando trajetdrias para limitar o espago
operacional e definindo um conjunto de pontos para o volume de trabalho. J4 as redes neurais
foram configuradas de duas maneiras: uma MLP simples e outra MLP em paralelo seguindo
a abordagem de modelos locais, ambas com entradas cartesianas. A configuracdo de modelos
locais obteve um desempenho superior, reduzindo o erro em cerca de 87,8% para trajetorias
e 80% para o espago de trabalho completo em comparagdo com a rede neural simples. Esses
resultados sugerem que o uso de redes neurais em paralelo € uma abordagem promissora na
cinemdtica inversa de manipuladores roboéticos, contribuindo para a precisao e eficiéncia da

solu¢do da cinematica inversa de aplicagdes robéticas.
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Em Demby’s et al. (2019), € investigado a resolucdo da cinematica inversa de robds
seriais utilizando RNA e Sistemas de Inferéncia ANFIS. Os modelos foram treinados para
mapear os espacos de trabalho completos de robds seriais com 4, 5, 6 e 7 graus de liberdade,
utilizando duas configuracdes: All-Joints-ANN, que preve todas as saidas das juntas dadas as
entradas desejadas, e Individual-Joints-ANN, que prevé cada saida de junta separadamente.
Embora os modelos utilizassem varidveis cartesianas e nimeros quaternions para representar as
orientagdes, o treinamento focou na predic@o das poses dos efetuadores finais sem considerar
as orientacdes. Os resultados indicam que tanto as RNA quanto as ANFIS foram capazes de
aprender a cinemadtica inversa dos robds com um grau significativo de precisdo, apesar de a
performance variar conforme a complexidade do robo e o nimero de GDL. As RNA e ANFIS
demonstraram ser ferramentas vidveis para resolver problemas de cinemaética inversa, embora
desafios como erros de aproximagdo e tempo de treinamento ainda persistam. O estudo sugere
que, apesar de promissores, esses métodos devem ser comparados e possivelmente combinados
com abordagens tradicionais para otimizar sua aplicagdo prética.

Gao (2020) propde a solucdo da cinemadtica inversa de um robd manipulador de seis
GDL utilizando um algoritmo de redes neurais aprimorado. O modelo emprega retro-propagagao
baseada em uma funcdo de excitagdo de processamento adaptativo, que resolve as limitacdes
de convergéncia dos algoritmos tradicionais da cinemdtica inversa limitando uma regidao do
volume de trabalho do manipulador. A abordagem inovadora foca na melhoria da precisao e
eficiéncia da solucdo da cinemadtica inversa, adaptando a fun¢do de excitacdo para otimizar a
convergéncia do algoritmo. Os resultados indicam que o algoritmo aprimorado supera os métodos
tradicionais de AM em termos de velocidade e precisdo, reduzindo significativamente os erros
de aproximagdo. O autor conclui que o uso de redes neurais adaptativas oferece uma solucao
robusta e eficiente para a cinemdtica inversa de robds manipuladores, destacando-se como uma
ferramenta promissora para aplicacdes avancadas na modelagem da cinematica robdtica.

Embora o uso de algoritmos de aprendizado de maquina na soluc¢do da cinemadtica
inversa de manipuladores seja relativamente comum, especialmente com a aplica¢io de redes
neurais, ndo sao comuns estudos que mapeiem todo o volume de trabalho alcancével pelo
manipulador, como proposto neste trabalho. Isso se deve, especialmente, a caracteristica da ndo
linearidade e singularidade da cinematica inversa, que limita os estudos a treinarem modelos
para uma sub-regido do espago operacional, a fim de reduzir a complexidade da solucdo. Essa

caracteristica também impactou na geracdo de dados de treinamento do presente trabalho, no
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qual se propds uma abordagem para o tratamento de dados redundantes e inalcancaveis por meio
de uma técnica de similaridade.

Além disso, muitos estudos se restringem a utilizar apenas atributos de posi¢ao
cartesiana ou todos os elementos da matriz de transformagdo homogénea, o que, na pratica,
torna a solu¢do invidvel. Neste trabalho, foram estruturados atributos de posi¢do e orientacao, e
definidas duas abordagens de métricas para avaliar o erro dos modelos, a fim de compreender
melhor seu comportamento. Uma dessas métricas avalia o erro no espago das juntas, enquanto a
outra se concentra nos erros no espaco operacional. Por fim, destaca-se que, devido a estrutura
fisica especifica do manipulador didatico, os resultados obtidos sdo reais e exclusivos para esse

modelo.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdo apresentados os fundamentos necessarios para a compreensao
do trabalho em questdo. Primeiramente, serd explorada a cinematica de manipuladores, abor-
dando a defini¢cdo de manipuladores, a modelagem da posicao e orientagdo, bem como a descri¢ao
espacial de objetos em relacdo a sistemas de referéncia. O foco recai sobre o movimento dos
manipuladores, considerando a posi¢do e orientacao do efetuador e as configuragdes das juntas,
sem levar em conta as forcas envolvidas. Também serdo apresentadas as notacdes utilizadas na
modelagem cinemdtica de manipuladores.

Em seguida, serd abordado os algoritmos de aprendizado de mdquina, com €nfase
em modelos inspirados no sistema nervoso humano, como as redes neurais artificiais, e seus

modelos de regressdao. Além de modelos que segmentam o espago de trabalho do manipulador.

3.1 Comportamento Cineméatica de Manipuladores

Conforme a International Standard Organization (ISO) (ISO, 2012) e a Robot
Institute of America (RIA), um robd pode ser definido como um manipulador reprograméavel e
multifuncional, projetado com vérios graus de liberdade com base mével ou fixada. Este pode ser
capaz de sentir o ambiente e sobre ele manipular instrumentos, seguindo uma trajetéria a fim de
alcancar algum objetivo (RIASCOS, 2010). Além disso, um robd pode ser entendido como um
dispositivo eletromecénico constituido de um circuito eletronico de controle computadorizado
e um mecanismo articulado, chamado de manipulador, capaz de executar uma variedade de
fun¢des (CORKE, 2017).

Existem distintas configuragdes geométricas de um robd e, para cada uma delas,
ha diferentes arranjos e caracteristicas entre a estrutura fisica e as articulacdes utilizadas. Os
robds manipuladores, como exemplo do robd manipulador Motoman HP6 ilustrado na Figura
1, oferecem seis graus de liberdade otimizados em comprimento e geometria para eficiéncia, e
por isso sdo amplamente utilizados atualmente. Estes, ao contrdrio dos robds méveis, possuem
base fixa, e, por isso, ndo se movem no ambiente. Um manipulador é composto por elos
que constituem o corpo rigido do robd, interligados por juntas ou articulagdes. Além destes
componentes, o elemento final de controle, denominado efetuador, refere-se a parte do robd que
atua sobre o ambiente, sendo responsavel por executar tarefas especificas como soldar, agarrar,

entre outras acdes (CRAIG, 2006).
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Figura 1 — Rob6 Manipulador Mo-
toman HP6

Fonte: (MELO, 2015)

Dentro da robética de manipuladores, € essencial compreender como os elementos
pertencentes ao ambiente do robd estdo posicionados e orientados. Isso inclui tanto os compo-
nentes do préprio manipulador quanto os elementos da cena ao seu redor. Portanto, é necessdrio
adotar convengdes que relacionem os elementos do robo, a fim de modelar sua posi¢do e orienta-
¢do (SICILIANO et al., 2009). A modelagem da posi¢do e orientagdo em sistemas roboticos €
comumente abordada na literatura através de transformagdes homogéneas, cinematica direta e

inversa, € no uso de descri¢des espaciais.
3.1.1 Descricoes Espaciais e Transformagoes

Dentro da representagdao de um modelo espacial, a localizacio € definida em funcao
de dois atributos fundamentais: a posi¢ao e a orientagc@o, os quais sao associados a um sistema
de referéncia, conforme ilustrado o efetuador localizado no sistema de referéncia {B} na Figura
2. A descricao desses atributos, seja para uma ferramenta, partes do robd, o proprio robo e os
demais elementos do ambiente, constitui uma area de estudo da robdtica (CRAIG, 2006).

A posi¢ao refere-se a localizacdo de um objeto nas coordenadas espaciais em relag@o
a um sistema de referéncia, o que define um ponto no espaco tridimensional (SICILIANO et al.,

2009). Uma vez estabelecido o sistema de referéncia {A}, a posi¢do é descrita por um vetor de
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Figura 2 — Orgdo terminal com orientagdo e posi¢io
no sistema de coordenadas { B} associados aos sistema
de referéncia global {A}

(A}

Fonte: (SICILIANO et al., 2009)
posicio tridimensional (R?), dado por:

Px
Ap — oy - 3.1

Pz

Por outro lado, quando o corpo rigido analisado possui dimensdes, € necessario
também representar sua orientacao. A orientacdo descreve a direcdo e o alinhamento do objeto
em relacdo a um sistema de referéncia, ou seja, expressa as combinacdes de rotagdes em torno
dos eixos de coordenadas de dois sistemas de referéncias (SICILIANO et al., 2009). Dessa
maneira, o elemento é descrito a partir da fixacdo de um sistema de coordenadas no préprio
corpo e relacionando-o a outro sistema de coordenadas (CRAIG, 2006).

Na Figura 2 ilustrado o sistema de referéncia {B} fixado sobre um elemento e
definido em relagdo ao sistema de coordenadas {A}. Os vetores unitdrios dos eixos principais do

. A - : Ap Ay A . ~
sistema de referéncia {B} em termos de {A} sdo definidos como ™ Xp,  Yp e Zp. A orientagéo
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do sistema de coordenadas {B} em relagdo a {A}, € descrita pela matriz rotacional como:
Xp-Xa Yp-Xa Zp-Xa

AR="%5 "0 25 = |Rs-Ta Tp-Ba 2504 (3.2)
Xp-Za Vo-Za Zp-Z4

a qual representa as projecdes dos diferentes vetores unitdrios dos dois sistemas de coordenadas

(CRAIG, 2006).

O sistema de coordenadas, também denominado de sistemas de referéncia ou frame,
descreve a posicdo e a orientagdo em relagdo a outro sistema de coordenadas. Ele fornece uma
estrutura de referéncia fixa na qual os cdlculos de posi¢do e orientagdo sdo realizados. O sistema

de referéncia {B} pode ser descrito por:

{B} = { gRyAPBORG} : (3.3)

Um sistema de referéncia é denotado por {A}, e seus eixos principais sdo nomeados
com Xy, ¥4 e Z4, representados por vetores unitdrios. Na Figura 3, sdo ilustrados exemplos de
sistemas de referéncia locais com suas respectivas notacdes {A},{B} e {C}, associados a um
sistema de coordenadas universal {U }. Existem diversos tipos de referenciais, entre os mais
conhecidos estdo o sistema de coordenadas global, de um robd, universal ou inercial (CRAIG,
2006).

Figura 3 — Exemplos de sistemas de coordenadas {A},{B} e {C} associ-

ados ao sistema de coordenadas universal {U }
{A}

L, R,
Fonte: (CRAIG, 2006)

Dada a descri¢do espacial de objetos, torna-se necessario estabelecer um mapeamento
entre os distintos sistemas de coordenadas. Esse mapeamento deve descrever as translacoes e

rotagdes existentes entre as diferentes referéncias.
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Craig (2006) define que para dois sistemas de coordenadas {A} e {B} com transla-
¢des distintas, onde um ponto P ¢ definido sobre o sistema de referéncia {B}. O mapeamento

que expressa esse ponto em termos do sistema de coordenadas {A} é dado por:
Ap = BP-I—APBORG. (3.4)

Ja para os mesmos sistemas de coordenadas, agora rotacionados entre si e sem
translacdo, a rotagdo do sistema {B} sobre {A}, descreve as diferentes proje¢des dos vetores

unitdrios de cada referencial e é dada por,
Ap=4RBP (3.5)

Devido a necessidade de lidar com diferentes sistemas de coordenadas de forma
uniforme, € definida a notacdo de transformacdes homogéneas. Por meio dessa representagao,
€ possivel concatenar varias transformagdes lineares de maneira simplificada. Dessa maneira,
a notacdo combina rotagdo, translacio e escala para implementar a orientagcdo e a posicao dos
frames que compdem o sistema robdtico por meio de uma notagdo matricial da transformagao
homogénea tridimensional (SICILIANO et al., 2009).

Na Figura 4, sdo apresentados os sistemas de coordenadas denotados por {A} e {B}.
No sistema de coordenadas {B}, é definido um ponto 3P conhecido. A matriz de transformagio
homogénea que mapeia o sistema de coordenadas {B} em relac@o ao sistema de coordenadas

{A} é descrita como:

Ri1 Ri2 Ri3 px

Ap A
Ap 3R “PgorG _ Ry1 Ry Ry py ’ (3.6)

0 1 R3;1 R3; Ri3z p;
0 0 0 1

em que Té“ mapeia a transformagio geral do vetor 2P, percorrendo a descri¢io do seu frame {B}
para o {A} seguinte (CRAIG, 2006).
Portanto, a notacio da matriz de transformagdes homogéneas do ponto P em relacio

ao sistema de referéncia {A} é dado por:

A A A B
P R P P
B BORG . (3 .7)
1 0O 0 O 1 1

Destaca-se que os nove elementos da matriz de transformagao rotacional ndo sao

equacdes independentes, uma vez que as colunas sdo mutuamente ortogonais € vetores unitarios.
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Figura 4 — Representacdo das transformagdes envolvendo
sistemas de coordenadas gerais {A} e {B}

%,
Fonte: (SICILIANO et al., 2009)

Essas restricOes determinam a existéncia de apenas trés varidveis independentes. Na prética,
um corpo rigido possui, no maximo, trés graus de liberdade rotacionais para especificar sua
orientacdo. Um método comum para definir uma matriz de rotacdo em termos dessas trés

varidveis é o uso dos angulos roll, pitch e yaw, denotados por v, 3 e ¢, conforme ilustrado na

Figura 5 (SPONG et al., 2020).

Figura 5 — Angulos roll, pitch e yaw
A<

QD Yaw

Roll C >y

Pitch

X
Fonte: (SPONG et al., 2020) (adaptada)

Essa representacdo € mais compacta e define a transformagao de orientacdo como um
produto de rotagdes sucessivas em torno dos eixos principais x, y € z do sistema de coordenadas

locais, seguindo a ordem especifica. Primeiro uma rotagao em torno do eixo de rotagdo em z
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(yaw) para o angulo v, em seguida um rotagio no eixo y (pitch) gerando o angulo S, por fim

uma rotacao em torno de x (yaw) para o angulo ¢, sendo expressas por:

Rxyz = R yRy gRx ¢ (3.8)

cy —sy O cg 0 g 1 0 0
= sy cy O 0 1 0| [0 ¢csg —s¢ (3.9)
0 0 1 —sg 0 cg 0 sy co

CyCB CySpSy — SyCop CySBCo +sws¢
= |sycp SySpSe+cycy SySpcy—CysSy | (3.10)

—5B CpSo CpCo
onde sg = sin(f), cg = cos(B), sy = sin(y), cy = cos(Y¥) e ¢y = cos(9), sy = sin(¢). Cada
uma dessas rotacdes pode ser representada por uma matriz de rotacdo, e a sequéncia completa de
rotacdes € expressa como o produto dessas matrizes individuais (SPONG et al., 2020).
Considerando a matriz de rotagdo descrita na Equagdo 3.6, os trés angulos vy, B e

¢, podem ser obtidos através de um método que relaciona os elementos da matriz com esses

angulos. Esse método descreve as seguintes equagdes:

¢ = atan2(r3z,r33) (3.11)

y = atan2(ry1,r11) (3.12)
atan2 (—l”31, r2—‘> , secos(y)=0

B = sin(y) (3.13)
atan2 (—r31, Co’;ﬁ) , caso contrdrio

3.1.2 Descricdo de Elos e Conexoes

Um manipulador robético é composto por uma cadeia de elos, interligados por
juntas, conforme ilustrado na Figura 6. Os elos sdo os corpos rigidos do robd, enquanto as juntas
conectam dois ou mais elos e sdo responsdveis pela movimentacgao relativa entre eles. Esses
componentes permitem a realizacdo dos movimentos do robd (NUNES, 2016).

A maioria dos manipuladores € equipado com juntas que podem ser de dois tipos
principais: rotacionais ou deslizantes, estas ultimas também conhecidas como prismaticas
(CRAIG, 2006).

As juntas rotacionais permitem que um elo gire em relagdo ao elo vizinho em torno

de um eixo rotacional, esses deslocamento é denominado de angulo de junta. Ja as juntas
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Figura 6 — Manipulador composto de elos, juntas e do efetu-
ador

Fonte: (JESUS, 2019)

prismadticas possibilitam a movimentacao linear de um elo em relagdo ao seu vizinho, permitindo
um movimento retilineo entre dois elos (NUNES, 2016). Dessa maneira, um manipulador
pode ser representado por n corpos rigidos méveis e um corpo fixo, ligados por n articulacdes,
defindindo a forma de estrutura da cadeia cinematica.

Figura 7 — Representacdo de juntas (A) rotacionais e (B)
prismaticas

(4) (B)

Fonte: (SPONG et al., 2020) (adaptada)

Os elos de um manipulador robético sdo enumerados progressivamente, partindo da
base fixa até o efetuador, em ordem crescente, comecando pelo elo 0. As juntas, por sua vez, sao
enumeradas a partir do seu primeiro grau de liberdade, iniciando pela junta 1 (CRAIG, 2006).

Os Graus de Liberdades (GDL) de um manipulador robético referem-se aos dife-
rentes movimentos que o robd pode executar. Cada junta no brago do robd permite um desses

movimentos, possibilitando a realizacio de rotagdes e translacdes ao redor de diferentes eixos. A
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quantidade total de GDL determina a complexidade e a capacidade do rob0 para atingir variadas
posi¢cdes e executar diversas tarefas (CRAIG, 2006).

O espago de trabalho de um robd, definido pelos pontos que o efetuador pode
alcancar, € determinado pelos GDL do manipulador, ilustrado na Figura 8. O volume de trabalho
do manipulador €, portanto, limitado pela sua constru¢do e pelo projeto do robd (NUNES, 2016).
Dentro desta regido, o espago de trabalho alcancavel é aquele em que o efetuador consegue

localizar-se com pelo menos uma orientacao e posi¢ao.

Figura 8 — Volume de trabalho de um ma-
nipulador robético

Fonte: (SICILIANO et al., 2009)

No estudo de manipuladores com multiplos GDL, a posi¢ao de cada elo pode ser
descrita por um conjunto de varidveis conhecido como vetor de juntas. Este conjunto forma o
chamado espaco das juntas. Por outro lado, o termo espago operacional € usado para se referir
ao espaco cartesiano, onde a posi¢do e a orientacdo sdo medidas em relacio a eixos ortogonais e

de acordo com convengdes estabelecidas na Se¢do 3.1.1.

3.1.3 Cinemadtica de Manipuladores

A cinemdtica robdtica € a ciéncia que estuda o movimento gerado pelo manipulador
sem se preocupar com as for¢as que agem sobre o mecanismo. Em outras palavras, considera-se
apenas a posi¢ao, a velocidade e a aceleracdo do sistema, bem como as propriedades geométricas
do sistema robdtico. O objetivo € equacionar a posicao e a orientagao do elemento final de
controle a cada instante de tempo, de acordo com os deslocamentos das juntas (CRAIG, 2006).

Dessa maneira, por meio da geometria fisica do manipulador, € possivel determinar



27

a localizacao do elemento final de controle considerando os angulos de cada junta. Alternativa-
mente, pode-se calcular os angulos das juntas necessdrios para que o elemento final de controle
esteja em uma determinada posicao e orientagdo (CRAIG, 2006).

Portanto, para manipuladores robéticos, hd uma relacdo entre o espago das juntas,
dado pela posicao angular das articulacdes, e o espaco operacional, dado pela posicdo e orientagdo
do elemento final de controle em referéncia ao espago cartesiano. Nesse sentido, a cinemética
¢ dividida em direta e inversa (MELO, 2015). Para a modelagem da cinemdtica do robo, é
necessdrio estabelecer uma correspondéncia entre o espaco das varidveis das juntas e o espago

das coordenadas finais do elemento de controle, conforme a ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Relacdo entre os espaco operacional e o espaco das juntas

f \ Cinematica f \

direta
Espaco das juntas Espaco operacional
Variaveis de juntas Variavels cartesianas
a,0.a,d X.y.Z
( ) P (x.y.2)
Cinematica
\_ J e\ /

Fonte: Autoral

3.1.4 Cinematica Direta

A cinemadtica direta permite determinar o posicionamento e a orienta¢ao do efetuador
a partir dos angulos das juntas e das dimensdes geométricas dos elos, tomando como referéncia
o frame da base do robd. Dessa forma, a cinematica direta € utilizada para localizar o efetuador
com base na posi¢@o angular das articulacdes, através de um processo sequencial e progressivo,
onde cada elo e junta ¢ articulado desde a base até alcangar o elemento final de controle (CRAIG,
20006).

O equacionamento da cinemdtica direta utilizando apenas o formato matricial, como
foi discutido na Secao 3.1.1, é adequado para sistemas mais simples (NIKU, 2020). Para
configuracdes de robds manipuladores mais complexos, com maior nimero de graus de liberdade,

¢é necessdrio empregar a notacdo de D-H (DENAVIT; HARTENBERG, 1955).



28

A notacdo D-H tem como objetivo modelar as translacdes e rotagdes produzidas
pelos elos e juntas, padronizando as coordenadas dos sistemas de referéncias das ligacoes
espaciais por meio de um conjunto de passos a serem seguidos, os quais facilitam a obten¢do da
cinemética direta. Ela simplifica a modelagem dos pardmetros geométricos e facilita a derivagao
das equacgdes que descrevem o movimento do robd. Embora existam outras convengdes €
métodos para representar a geometria € cinematica de um robd, a notacao D-H € amplamente
difundida na comunidade cientifica devido a sua eficiéncia e clareza (CRAIG, 2006).

O método D-H consiste em associar quatro parametros em cada junta do robd, bem
como fixar o sistema de referéncia aos elos e as juntas da cadeia cinemadtica espacial. Assim,
Craig (2006) define que, para representar a movimentag¢ao de uma junta em relacio a outra, €
necessdrio definir os pardmetros descritos abaixo:

« Angulo de rotaciio da junta (6;): Angulo de rotacio medido sobre z; entre o eixo x;_; da
junta atual em relag¢do ao eixo x; da junta seguinte.

* Deslocamento do elo (d;): Distancia medida ao longo do eixo z; entre o eixo do elo atual
x;—1 com o eixo do elo seguinte x;.

» Tamanho do elo (g;): Distincia ao longo do eixo x; entre o eixo da junta atual z;_| e a
junta seguinte z;.

« Angulo de torcio do elo (0;): Angulo de tor¢io medido sobre o eixo x; entre o eixo da
junta atual z; | e a junta seguinte z;.

A transformacdo de uma junta em relagdo a junta anterior é dado pela notacao
i_li T. A Notacao D-H descreve essa transformacao como o produto de quatro transformagdes
elementares: uma rota¢do em torno do eixo z, uma translacdo ao longo do eixo z, uma translacao
ao longo do eixo x, e uma rotagdo em torno do eixo x, isso € descrito na Equacao 3.14. Ao
realizar a parametriza¢do dos movimentagdes nos eixos x € z, 0 método modela as transformagdes
espaciais em todos os eixos cartesianos do sistema de referéncia. Os parametros sugeridos pela
notacdo sdo usados para construir a matriz de transformag¢do homogénea genérica, conforme
a Equagdo 3.15, onde sq, = sin(6;), cg, = cos(6;), sq; = sin(0;) e ¢, = cos(¢y;). Para cada

elemento da cadeia cinemdtica do manipulador, € necessario obter uma matriz de transformagao
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especifica (SPONG et al., 2020).

= Rot, g, Trans; g, Transy q,Rot, ¢ (3.14)
(o —se 00 [1000][t0o0a|[t 0o o o
sg, ¢ 0 0[]0 1 O O |0 1 O O] [0 coy —5q O
0 0 1 0[|00T1d|[|0O01 O|0 s¢ co O
_0 0 O 1_ _0 00 1] _0 00 1_ _0 0 0 1_
_091. —50,Co; 56,5y aice,--
_ |se coca  —CoSa; aise, 3.15)
0 Say Co; d;
0 0 0 1

Para definir os parametros D-H € necessario seguir uma série de etapas. Dessa

maneira, é possivel modelar a cinematica direta de um manipulador. O algoritmo a ser seguido

inclui as seguintes etapas:

1.
2.

Numerar os elos e juntas do manipulador.
Definir os sistemas de coordenadas locais em cada elemento do manipulador. Cada corpo
elementar da cadeia cinematica deve ser fixado em um frame. Cada sistema é numerado

de acordo com o elo ao qual estd associado.

. Localizar os eixos das articulacdes. O eixo das juntas fard parte do sistema de coordenadas

associado ao elo, convencionando-se que seja o eixo de coordenada z; de acordo com a
rotacao das juntas.
Localizar a origem do sistema {i} no ponto O; onde a normal comum entre 0s €ixos z;_| €
Z; intercepta z;.
Estabelecer o eixo x; do sistema de coordenadas locais. A partir da origem O;, estabelecer
0 x; ao longo da normal aos eixos z;_1 € z;.
Encontrar os parametros D-H de cada elemento.
* 0;: Rotacionar o eixo x;_; em torno de z; até que fique paralelo ao eixo x;.
* d;: Deslocar o eixo de coordenadas {i — 1} ao longo de z;_; até a intersec¢@o entre
0S €iX0S Z;_1 € X;j.
* a;: Deslocar o eixo de coordenadas {i} ao longo de x; até a interseccéo entre os eixos
Zi—1 € X;.

* ;: Rotacionar o eixo z;_1 em torno de x; até que fique paralelo ao eixo z;.
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7. Formar a matriz de transformac¢do homogénea para cada frame, dada na Equacdo 3.15. Os
parametros encontrados devem ser substituidos nas matrizes para obter as transformagdes
homogéneas especificas para cada elemento.

8. Multiplicar em série as transformagdes especificas para obter a matriz homogénea de
transformacao total.

Apb6s calcular as matrizes das diferentes coordenadas locais, é gerada uma matriz
que relaciona as coordenadas das articulacdes desde a base até as coordenadas do efetuador. Essa
matriz de transformacao total é o passo inicial para implementar a andlise e o controle preciso do

manipulador robético.

3.1.5 Cinemadtica Inversa

A cinematica inversa na robdtica lida com a determinagdo das configuragdes angula-
res das juntas para alcancar uma posi¢do e orientacdo desejada do elemento final de controle
(CRAIG, 2006). Assim, a cinemdtica inversa permite controlar o manipulador robdtico de forma
mais intuitiva. Ao passo que, fornece uma especificacdo que relaciona as coordenadas desejadas
no espaco de trabalho. Bem como, faz-se compreender quais as configuragdes do espaco das
juntas correspondentes necessdrias para alcangar a coordenadas desejada ao efetuador.

A cinemadtica inversa possui uma complexidade maior comparada a cinemaética direta,
ja que envolve equagdes nao lineares e por isso é entendida como um problema mal posto. Isto
significa que, para o sistema, pode haver multiplas solu¢des, nenhuma solu¢@o ou solugdes nao
admissiveis para determinar a posi¢ao do efetuador final, e, por isso, ndo € possivel encontrar uma
solu¢do de forma fechada (OGAWA; KANADA, 2010). A Figura 10, representa as multiplas
solucdes de configuracdes do manipulador para alcangar um determinado ponto no espaco.
Existem ainda situagdes em que a solucio nao é admissivel por conta de obstdculos.

Além disso, fatores como limites de movimento das juntas, restricdes fisicas e
colisdes também devem ser considerados. O nimero de solucdes depende do niimero de graus de
liberdade do manipulador e os pardmetros de notagdo de D-H. H4 algumas técnicas e abordagens
tradicionais de solucdo da cinemadtica inversa, desde métodos analiticos ou solucdes fechadas
até técnicas numéricas, como o método da Matriz Jacobiano inverso € o método iterativo de
otimizagao.

Para saber se existe solugdo, € necessério conhecer o espacgo de trabalho do manipula-

dor, o qual é definido como a regido do espaco tridimensional no qual o manipulador é capaz de
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Figura 10 — Representacdo da cinemadtica inversa de um robé manipulador com
multiplas solugdes (A) e solugdes inalcangdveis (B)

/« - _ V4
j\._/ \j:\/

(A) (B)
Fonte: (CRAIG, 2006) (adaptada)
posicionar seu efetuador e realizar uma tarefa. Entdo, se a coordenada de referéncia do efetuador
estd no espaco de trabalho, existe alguma solu¢@o para o problema da cinemadtica inversa, caso
contrério o problema nao € soluciondvel. Assim, um manipulador é considerado soluciondvel
se existir um algoritmo que determine todos as possiveis multiplas solucdes dos conjuntos de
variaveis das juntas (ROTH, 1976).

Tradicionalmente, as solu¢des da cinemadtica inversa sao divididas entre: solu¢des na
forma fechada e solugdes numéricas. As solucdes fechadas utilizam de conceitos das identidades
trigonométricas e dlgebra linear para resolver as equagdes ndo lineares que definem o problema.
As solugdes numéricas se baseiam na utilizagdo de métodos iterativos para resolver o problema
da ndo linearidade das equagdes. A diferenca das métricas é dada pela precisdo, ja que para o
caso da forma fechada o resultado € exato, enquanto a solu¢ao numérica o resultado € aproximado
(CRAIG, 2006).

As solugdes fechadas sao muito mais restritivas em suas solugdes e bem aplicaveis
em solu¢des de manipuladores mais simples. Para sistemas com muitos graus de liberdade e

mais complexos a solu¢do numérica é mais aplicada (ZHANG; XIAO, 2019).

3.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Mdquina (AM) € um campo de estudo da Inteligéncia Artificial
(IA) que permite aos computadores a capacidade de aprender e melhorar a execucao de uma de-
terminada tarefa, sem serem explicitamente programados. Isso € feito com base nas experiéncias
passadas e no reconhecimento de padrdes dos conjuntos de dados obtidos de um experimento.

Para tanto, o AM envolve diversas areas do conhecimento, como Probabilidade e Estatistica,
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Algebra Linear, Ciéncias da Computagdo, Bioinformatica, Reconhecimento de Padrdes, entre
outras (FACELI et al., 2011).

Existem diferentes tipos de aprendizados de mdquina, cada um com modelos carac-
teristicos e abordagem especificas, classificados em Aprendizado Supervisionado, Aprendizado
Nao Supervisionado e o Aprendizado por Reforco. Para o aprendizado supervisionado, o algo-
ritmo € treinado baseado em uma relacdo de entrada e saida obtida por um conjunto de dados
rotulados. No aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo € treinado usando um conjunto de
dados nao rotulados, ou seja, ocorre o aprendizado por meio do conhecimento dos padrdes da
entrada sem o uso das respostas corretas conhecidas. Por fim, no aprendizado por reforco, o
algoritmo aprende por meio de recompensas e puni¢des, gerando uma politica que maximize as
recompensas geradas (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Os modelos preditivos t€m como objetivo realizar previsdes a partir de dados rotu-
lados, ou seja, exemplos previamente conhecidos. Eles sdo divididos em dois tipos principais:
classificacdo, quando a varidvel de saida assume valores discretos, e regressao, quando a saida é
continua. Em ambos os casos, o modelo busca aprender a partir de um conjunto de treinamento e
depois generalizar para novos exemplos, definindo superficies de decisdo que separam as classes
ou ajustam uma fun¢do de previsdo (RUSSELL; NORVIG, 2016).

A regressdo € uma técnica fundamental no aprendizado supervisionado, especial-
mente em problemas onde a varidvel de saida € continua. O objetivo da regressao é aproximar
uma fung¢io desconhecida y; = f(x) € R, a partir de um conjunto de dados rotulados, permitindo
a previsdo de novos exemplos. Isso € obtido através da escolha de uma hipétese A, que deve
minimizar o erro entre os valores reais e os valores previstos (FACELI et al., 2011).

Outro aspecto importante da regress@o € a sua aplicacdo em contextos com variaveis
continuas. Diferente da classificacdo, onde as saidas sdo discretas, a regressdo busca prever
valores em um intervalo continuo (RUSSELL; NORVIG, 2016). As técnicas de regressdo podem
ser usadas para prever tendéncias futuras ou identificar padrdes subjacentes em um conjunto de
dados, caso do modelo de regressao da Figura 11 que aproxima uma func¢ao que relacione as

varidveis ano e vazdo de dgua de um rio.
3.2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos de aprendizado de maquina inspi-

rados na neurociéncia, drea da medicina que estuda o sistema nervoso e suas funcionalidades, a
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Figura 11 — Modelo de regressdo para predizer
vasdo de dgua do rio a partir do atributo ano
4

Funcéo aproximada

Vazéao

v

Ano
Fonte: (FACELI et al., 2011)
qual define que as atividades mentais ocorrem por meio das redes neurais (RUSSELL; NORVIG,
2016). Como ilustrado na Figura 12, o neurdnio € composto de vdrias partes: a parte principal
do corpo celular, na qual se localiza o nicleo; ramificacdes denominadas de dendritos, por onde
chegam as informacdes; o axonio, dado por uma tnica extensao longa responsavel por transmitir
0s sinais; e as sinapses, responsaveis por conectar os neurdnios.
Figura 12 — Representacao do neurdnio biolégico simplificado

ramificacoes
do axénio

dendritos

terminais
do axonio

axonio

nucleo

corpo celula
Fonte: (BEZERRA, 2016)

A Figura 13 representa um modelo simplificado do neurdnio de McCulloch e Pitts
(MP) desenvolvido em 1943 e compde a unidade bésica de uma RNA. Este busca modelar
aspectos relevantes ao processamento de informacao de um neurdnio real. Nesta figura € possivel
observar que os dendritos sdo modelados como ramos contendo o canal de comunicagao por
onde fluem as informagdes de entrada {xy,x2, ..., X, br }. Bem como, define-se by como um bias
ou limiar de ativacdo. A eficiéncia das conexdes sindpticas da drvore dendritica € ponderada por
um fator ou peso {wyi, w2, ..., Wi }» cuja fungdo é modelar a forga do sinal passada em cada
ramo. O corpo celular possui a fun¢do de realizar o acimulo energético por meio do somatério
das entradas e pesos sindpticos u; = wiix| + wipx2 + ... + WX — bi. Por fim, o axdnio €

modelado como aplicagdo de uma fungdo de ativacéo ¢(-) sobre uy, gerando a saida do neurdnio
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yx (HAYKIN et al., 2009).

Figura 13 —Representacdo matemadtica de um neurdnio arti-
ficial

e . . Saida

Fonte: (HAYKIN et al., 2009)

A rede Perceptron Simples (PS) foi o primeiro algoritmo de rede neural, proposto por
Frank Rosenblatt em 1958. A rede PS € composta pelo neurénio MP e o processo de aquisi¢ao
de conhecimento do algoritmo é dado por uma regra de aprendizado, a qual consiste de uma

funcdo que altera os pesos e do limiar de ativacdo (bias). A Equagdo
w(t+1) =w(t)+ne(t)x(t), (3.16)

define a regra de aprendizado como uma rela¢@o entre o conhecimento atual w(t), vetor de
entrada x(¢), erro entre a saida desejada e a saida gerada pela rede e(¢) e o passo de aprendizado
n.

As funcdes de ativacdo sdo componentes que introduzem ndo linearidade ao modelo
neural, permitindo que ele capture padrdoes complexos. Diversas fun¢des de ativagdo t€m sido
propostas na literatura. Entre as mais utilizadas, destacam-se a Tangente Hiperbdlica (tanh),
Rectified Linear Unit (ReLU) e a Sigmdide Logistica, como ilustrado na Figura 14.

Figura 14 — Fungdes de ativagcdes dos neurdnios
sigmoid tanh RelLU
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Fonte: (METAQUOTES, 2020) (adaptada)



35

A fungdo tanh € definida no intervalo [—1, 1] e possui a propriedade de centralizar os

dados. O grafico dessa funcio € mostrado na Figura 14, e sua equacdo é dada por:

et —e*

tanh(X) = m

(3.17)

Essa caracteristica permite que os valores de saida fiquem distribuidos em torno de zero, o que
pode acelerar o processo de aprendizado. No entanto, a funcio tanh pode sofrer com o problema
de gradientes pequenos, o que dificulta o ajuste dos pesos durante o treinamento de redes muito
profundas (FACELI et al., 2011).

A funcdo sigmoide logistica, semelhante a tangente hiperbdlica, € uma funcido suave
que mapeia as entradas para o intervalo [0, 1], conforme ilustrado na Figura 14. Sua equagio é

dada por:

S(x)

No entanto, essa fun¢do também enfrenta o problema dos gradientes desaparecendo, ja que

B 1
1t

(3.18)
nas extremidades a funcao tende a se aproximar de zero, o que pode paralisar o processo de
aprendizado em camadas mais profundas (BENGIO et al., 2016).

Por outro lado, a funcdo de ativagdo ReLLU tornou-se a mais popular em redes neurais
profundas devido a sua simplicidade e eficidcia em lidar com o problema do gradiente préximos

de zero. Seu gréfico € ilustrado na Figura 14, e sua equacdo é dada por:

0, sex<0
ReLU (x) = . (3.19)

x, sex>0
Por retornar zero para valores negativos e a prépria entrada para valores positivos, o gradiente
ndo se satura, tornando o processo de aprendizado mais eficiente em redes profundas. No entanto,
a ReL.U pode enfrentar o problema dos "neur6énios mortos", que ocorre quando valores negativos
persistem e impedem a atualizag¢do de determinados pesos (BENGIO et al., 2016).

Uma RNA € composta por um ou mais neur6nios, os quais podem estar distribuidos
em uma ou mais camadas de neurdnios interconectados. Nesse caso, 0os neurdnios recebem
como entrada valores oriundos das saidas dos neur6nios das camadas anteriores e enviam seus
valores para os neurdnios seguintes a sua camada. Esta rede de multiplas camadas de neurdnios
€ denominada Multi Layer Perceptron (MLP).

A Figura 15 representa uma rede MLP que possui neurdnios artificiais, uma camada
oculta e uma camada de saida. Uma rede neural do tipo MLP possui, além do neurdnio de MP,

os seguintes elementos:
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« Unidade de entrada: E a primeira camada da rede responsdvel por captar as entradas e
enviar para as camadas seguintes.

* Camadas ocultas: Sao camadas intermedidrias compostas por vérios neurdnios e sdao
responsdveis por receber as saidas de outros neurdnios, processd-las e propaga-las para as
camadas seguintes.

+ Camada de saidas: E a dltima camada da rede neural e é responsdvel por fornecer a saida
do modelo.

Figura 15 — Rede neural de multiplas camadas treinando a

cinematica inversa de um manipulador

Unidades de Camada Camada de
entrada oculta saida

Vetor de
entrada x
(posi¢ao do
efetuador)

Pesos da camada Pesos da camada
oculta (matriz W) saida (vetor m)

Fonte: (MELO, 2015)

Para esse tipo de rede hd uma complexidade maior nos seus paradmetros e na defini¢do
da regra de aprendizado. Nesse caso, os pesos da rede sdo treinados por meio de um algoritmo
de retropropagacao do erro (error backpropagation) definido por Rumelhart ez al. (1986) com o
objetivo de minimizar o erro de predi¢@o da rede. O processo de retro propagacdo envolve as
fases de propagacao para frente e a propagacdo para trds. Na propagacdo para frente, os dados
sdo inseridos na rede percorrendo as camadas ocultas até a camada de saida. Apds calcular o
gradiente do erro em relagao aos pesos das conexdes e dos bias, os novos pesos sao ajustados

desde a camada de saida em dire¢do a camada de entrada.

3.2.2 Modelos Globais e Locais

Em aprendizado de maquina, os modelos globais e locais representam duas abor-

dagens distintas para a modelagem de func¢des e padrdes a partir de dados. Essas abordagens
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refletem como o algoritmo lida com a relacao entre as varidveis de entrada e saida, seja captu-
rando padrdes globais em todo o conjunto de dados ou ajustando modelos especializados para
diferentes regides do espaco de entrada (MELO, 2015). A escolha entre um modelo local ou
global depende da complexidade do problema e das caracteristicas dos dados. Ambos os métodos
possuem vantagens e limitagdes, sendo aplicados conforme a natureza da tarefa de predicao.

Modelos globais buscam ajustar um unico modelo a todos os dados disponiveis,
assumindo que a relacdo entre as varidveis de entrada e saida pode ser capturada por uma fung¢éo
abrangente. Nessa abordagem, o algoritmo tenta otimizar o desempenho em todo o conjunto
de dados, ignorando variacdes locais que possam existir. Isso € adequado quando a funcdo que
rege os dados € relativamente simples ou linear, ou quando hd uma grande quantidade de dados
disponivel para capturar padrdes globais (BOTTOU; VAPNIK, 1992).

Exemplos comuns de modelos globais incluem regressio linear, redes neurais pro-
fundas e SVM. Esses modelos tratam os dados de maneira uniforme e buscam encontrar padroes
que generalizem bem para todo o espaco de entrada. O objetivo € minimizar o erro em toda a
distribui¢cdo de dados, sem focar nas variacdes locais (FACELI et al., 2011). No entanto, uma
limitacdao dos modelos globais € a dificuldade de capturar detalhes ou variagdes significativas
em regides especificas do espacgo de entrada, o que pode ocorrer em problemas altamente ndo
lineares. Nesses casos, pode ocorrer o subajuste (underfitting), onde o modelo ndo consegue
capturar a complexidade dos dados, levando a um desempenho inferior (BOTTOU; VAPNIK,
1992).

Por outro lado, modelos locais dividem o espago de entrada em regides menores,
ajustando submodelos distintos para cada uma dessas dreas. A premissa € que uma dnica fung¢do
global pode nao ser adequada para representar a complexidade dos dados, especialmente quando
o comportamento da relacdo entre entrada e saida varia substancialmente entre diferentes regides.
Modelos locais sdo ajustados em subconjuntos dos dados, oferecendo maior flexibilidade para
lidar com variagdes e ndo linearidades locais (MELO, 2015).

Em termos de aplicacoes, os modelos globais sdo amplamente utilizados em tarefas
como predi¢do de séries temporais, classificagdo de imagens e predi¢do de valores continuos em
grandes bases de dados. Ja os modelos locais sdo frequentemente aplicados em problemas como
reconhecimento de padrdes em sistemas dindmicos, incluindo a cinemaética inversa de robos
(MELO, 2015) e sistemas de recomendac¢do, onde a personalizacdo baseada em vizinhangas

locais pode melhorar a precisdo das predicoes.
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Bottou e Vapnik (1992) descrevem essa abordagem como particularmente ttil em
problemas onde hd uma variag¢@o substancial no comportamento dos dados em diferentes regides,
e onde um dnico modelo global seria incapaz de capturar essas diferencas. No entanto, modelos
locais podem ser mais propensos ao sobreajuste (overfitting) se houver poucos dados disponiveis

ou se o modelo for muito sensivel as flutuacdes locais dos dados.

3.2.3 Algoritmo de Agrupamento K-means

O aprendizado nao supervisionado envolve técnicas que buscam identificar padrdes
em dados sem a necessidade de rétulos ou supervisdo explicita. Ao contrdrio da classificacio e da
regressao, no agrupamento (clustering), a definicao das categorias do modelo ndo € previamente
conhecida através de uma base de treinamento. Entre essas técnicas, o objetivo do clustering
€ categorizar ou agrupar amostras de dados em grupos (clusters), onde dados semelhantes sao
agrupados em uma mesma categoria, enquanto dados distintos sdo separados em diferentes
grupos (JAIN, 2010). Essa abordagem € amplamente aplicada em dreas como reconhecimento
de padrdes, minerac¢do de dados, segmentacdo de imagens e compressao de dados.

O método K-means € uma técnica de aprendizado ndo supervisionado amplamente
utilizada para a tarefa de clusterizacio de dados. Seu objetivo principal € particionar um conjunto
de dados em k grupos distintos, conforme ilustrado na Figura 16, minimizando a variabilidade
dentro de cada grupo e maximizando as diferencas entre eles. O K-means busca encontrar
centréides (centros dos clusters) que representem o conjunto de dados de forma compacta,

agrupando os dados com base em sua proximidade a esses centrdides (JAIN, 2010).

Figura 16 — Agrupamento de classes com a técnica K-means

Input Output

Fonte: (ICHI, 2020)

O algoritmo K-means inicia com a defini¢do do ndmero de clusters k, ao passo que

os k centrdides sdo selecionados de forma aleatdria ou heuristica. Cada ponto de dados é, entdo,
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associado ao centréide mais préximo, formando os clusters iniciais. O processo € iterativo: os
centréides sdo recalculados como a média dos pontos atribuidos a cada cluster, e os pontos sao
reatribuidos ao centréide mais proximo apds cada recalculagdo. Esse ciclo continua até que os
centroides se estabilizem ou que a variagdo de um critério de convergéncia seja inferior a um
determinado limiar, ou ainda até que um nimero maximo de iteracdes seja atingido (BISHOP,
2006).

A equagdo que define a distancia euclidiana, comumente usada como métrica no

K-means, € expressa como:

P
d(xi, 1)) = Z (Xin — tjn)?, (3:20)
n=1

onde x; € o ponto de dados, i € centréide do cluster j, e p representa o niimero de caracteristicas
de cada ponto de dados (FACELI et al., 2011).

Basicamente, o k-means busca minimizar a fungdo objetivo das variancias intra-
cluster, que € dada pela soma das distancias quadradas entre os pontos € seus respectivos

centréides. A funcio € representada por:
: 2
J=Y ) lbe—mill*. (3.21)
i=1xeC;
Onde C; representa o conjunto de pontos pertencentes ao cluster i e [; € o centréide do cluster

i. O objetivo do algoritmo € minimizar J, o que implica em clusters mais compactos € bem

definidos.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, € apresentado o desenvolvimento pratico do trabalho proposto, junta-
mente com os métodos e materiais que viabilizam a sua execu¢do. Para isso, foram adotadas uma
série de atividades que direcionaram o progresso e a obten¢do de resultados. Essas atividades
foram executadas na seguinte ordem:

* Definicao do problema: estudo da literatura de robética envolvendo a cinemadtica direta e
o problema da aproximagdo da cinemadtica inversa, a fim de modelar a estrutura geométrica
do manipulador didatico utilizado deste trabalho e emprega-lo na simulagio para gerar o
conjunto de dados.

* Geracao do padrao de treinamento: Criagdao de um conjunto de dados abrangendo o
espaco de trabalho do robd didédtico, mapeando a relac@o entre o espaco das juntas e o
espaco operacional para aproximar a cinematica inversa.

* Particionamento e Selecao de Hiperparametros: Os dados foram divididos em con-
juntos de treinamento e validagdo para cada modelo de AM, utilizando o método de
validacdo cruzada com 5 iteragdes n, para uma avaliagdo do desempenho. Em seguida, os
hiperparametros de cada modelo foram selecionados usando os conjuntos de treinamento
e validacado, identificando quais necessitavam de ajustes e determinando valores possiveis
para cada um. Ao final, foram definidas duas abordagens para resolver o problema de

cinematica inversa.

4.1 Rob6 Manipulador Didatico

O braco robético, base deste trabalho, é mostrado na Figura 17. Trata-se de um
robd do tipo manipulador, desenvolvido como um mdédulo didatico pelo grupo de pesquisa em
robética do IFCE'. Sua fabricacdo foi realizada utilizando uma impressora 3D com filamento
de Polylactic Acid (PLA), um material de baixo custo amplamente empregado em impressoes
tridimensionais.

A estrutura mecanica do braco é composta por cinco partes interligadas, como
ilustrado na Figura 18: a base (elo 0), o brago (elo 1), o antebracgo (elo 2), o punho (elo 3) e a
garra (elo 4). As dimensdes de cada elo do manipulador estdo descritas na Tabela 1.

O rob6 possui cinco juntas rotacionais que permitem o movimento relativo entre os

' https://robotica.ifce.edu.br/
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Figura 17 — Rob6 Manipulador Di-
datico

Fonte: Autoral

Tabela 1 — Dimensdes dos elementos do
manipulador didatico

Comprimento Largura  Altura

(cm) (cm) (cm)
Base 9.9 6,4 10,0
Brago 18,0 2,8 4.0
Antebrago 18,0 2,8 4.0
Punho 6,0 3,0 3,3
Garra 12,0 6,6 2,0

Fonte: Autoral

elos. Portanto, trata-se de uma cadeia cinematica constituida por 5 GDL, definindo o robd como
um modelo 5R.

Figura 18 — Representacdo da estrutura do manipulador
Robdético Diddtico

Junta 3 =
2

Junta 5
Elo 0 )

Elo 4

Fonte: (IFCE, 2022) (adaptada)
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4.1.1 Atuadores

Os atuadores selecionados para gerar a forca motriz que movimenta o brago s@o os
servomecanismos MG996R? e os micro servos MG90S?, ilustrados na Figura 19. Para produzir
o0 movimento no manipulador, sdo utilizados quatro atuadores do tipo MG996R e dois MG90S,

totalizando seis unidades de servo motores.

Figura 19 — (a) servo motor MG996R (b) micro servo motor MG90S

— N i

Fonte: (ALLDATASHEET, 2003) (adaptada)

A escolha desses motores deve-se a simplicidade no controle de posi¢cdo angular, ao
tamanho que facilita o acoplamento a estrutura robética, a precisao no controle da posicado e da
velocidade angulares, além de apresentarem uma faixa de operagao de torques satisfatoria para
atender as demandas do sistema robdético.

As especificacdes técnicas dos atuadores estdo detalhadas na Tabela 2, juntamente
com suas respectivas juntas de fixacao. Todos os motores foram instalados no manipulador de
modo que seus eixos de rotacdo sejam paralelos ou antiparalelos aos eixos das juntas. Essa

disposig¢ao facilita a modelagem da cinemdtica do manipulador e minimiza as perdas de torque.

Tabela 2 — Especificacdes técnicas dos atuadores

Modelo do Motor Junta Torque Tensdo  Rotacdo  Corrente
(Kg-cm) ) ©) (mA)

PowerPro MG996R  1,2,3e¢4 9,4—11,0 4,8—7,2 0—180 500—900
Microservo MG90S 5 e Pinga 1,8—22 48—-6,0 0-—180 140—650

Fonte: Autoral

https://www.alldatasheet.com/datasheet-pdf/pdf/1131873/ETC2/MG996R .html
3 https://www.alldatasheet.com/datasheet-pdf/pdf/1132104/ETC2/MG90S.html
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4.2 Cinematica Direta do Manipulador Didatico

Nesse trabalho, 0 método de solu¢do da cinemdtica inversa do manipulador didatico
passa inicialmente pela modelagem da cinemadtica direta. Nesse sentido, utilizando as regras e
etapas do método de Denavit-Hartenberg (Secdo 3.1.4), sdo fixados os sistemas de referéncia

locais em cada elemento do robd, conforme ilustrado na Figura 20.

Figura 20 — Sistema de coordenadas locais do manipulador didético

Fonte: Autoral

Devido ao mecanismo robético ser constituido por 5 GDL de juntas rotativas, a
cadeia cinemadtica possui cinco varidveis de juntas 6;, parai=1,...,5. A descricdo da cinemética
direta desse sistema estd apresentada na Tabela 3, na qual define os parametros D-H de cada

elemento do manipulador.

Tabela 3 — Parametros de Denavit-
Hartenberg do Manipulador Didético

i 0 () a (cm) d (cm) a(®)

1 0 0 Elo 0 90

2 6, Elo 1 0 180

3 0; Elo 2 0 —180

4 604+90 0 0 90

5 05 0 Elo 3 + Elo 4 0

Fonte: Autoral

A partir dos parametros D-H da Tabela 3, aplica-se a Equagdo 3.15 para construir
as cinco matrizes de transformagdo homogénea especificas que relacionam os sistemas de
coordenadas locais de um elo em relag@o ao elo anterior correspondente.

Posteriormente, essas cinco matrizes de transformagao homogénea especificas sao

multiplicadas para obter uma matriz total que relaciona o sistema de referéncia da base ao sistema
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de referéncia do efetuador final, conforme ilustrado na Equacdo 4.1.

Ri1 Ri2 Riz px

Ry Rn R
0= O RTiTd = | TR TR D (4.1)

R31 Rz Rs33 p;
0 0 0 1

Sabendo que sg, = sin(6;) cg, = cos(6;), pode-se definir os elementos desta matriz:

R11 = 50,505 — 56,—6,+6,C0,Co; 4.2)
Ri2 = 5p,Co5 + 50550, 0,+0,C0; (4.3)
Ry3=cg,c6,- 6516, 4.4)

px=18(cq, +co,—0; +Co,-65+6,)C, 4.5)
Ro1 = —$0,50,—0,+6,C0; — S65Co, (4.6)
Roy = 50,50550,—0;+6, — C6,Co; 4.7)
Ry3 = s59,C0,— 05106, (4.8)

py = 18(ce, +co,—9; +Co,— 0516, )50, (4.9)
R31 = cp;co,—651 6, (4.10)
R32 = —s¢5C0,—0,+6, 4.11)
R33 = 50,6190, 4.12)

p- = 1850, + 1859, o, + 1850, 6,6, + 10 (4.13)

4.3 Geracao e Pré-processamento dos Padroes de Treinamento

A criac@o de uma base de dados dos padrdes de treinamento € uma etapa crucial
no desenvolvimento de sistemas de AM baseados em aprendizado supervisionado. Para que o
modelo aprenda de forma eficaz a realizar as tarefas desejadas, é necessario expor o agente a uma
ampla gama de exemplos que ilustrem a relacdo entre as entradas e as saidas corretas (RUSSELL;
NORVIG, 2013). Ao estabelecer uma base de dados, garantimos que o agente desenvolva
uma fun¢do de mapeamento generalizavel, essencial para seu desempenho em situacdes reais e
variadas.

O método para aproximar a cinemdtica inversa do robd didatico descrito neste
trabalho comeg¢a com o conhecimento prévio da cinemdtica direta (Secao 4.2). A modelagem

do manipulador, apresentada na Equacao 4.1, foi entdo utilizada para a geracdo dos padrdes de
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treinamento dos algoritmos de AM. Nesse sentido, a criacdo dos padrdes de treinamento dos
modelos foi realizada pelo mapeamento das relagdes entre o espaco operacional e o espaco das
juntas que circundam o manipulador. Através dessa relagdo, € possivel criar uma base de dados
que permita representar todo o volume de trabalho e o comportamento dos angulos das juntas
do robo. A Figura 21 ilustra o fluxograma necessario para o mapeamento dos espagos proposto

neste trabalho, destaca-se os principais passos e decisdes envolvidos no processo.

Figura 21 — Fluxograma da geragdo dos padrdes de treinamento

N e N

Resolugio Angulo Posigdo e
Mapeamento |[dasjuntas| Cinematica | orientasio | Tratamento
— > >
Faixa e das juntas Direta - dos dados
0

Amostragem

N ___J N/

[6: 6, 65 6, 65] x vy z ¢ p Y]
Fonte: Autoral

A geracdo dos padroes do espacgo das juntas € estabelecida por meio da resolucao,
que define a faixa de trabalho e o nimero de amostras dos angulos de cada junta (NUNES, 2016).
Para garantir que os dados gerados reflitam a realidade do manipulador, s@o aplicadas restri¢des
ao mapeamento do espago das juntas. Devido a presenca de limites fisicos nos angulos das juntas
dos motores, foram estabelecidas as faixas de atuacdo dos angulos de cada junta, conforme
demonstrado na Tabela 4. Essas restri¢des condicionam a forma do volume de trabalho final do
manipulador, impossibilitando-o de alcancar determinadas poses no espaco operacional (MELO,

2015).

Tabela 4 — Resolucao do espago das juntas

Junta Faixade angulo Numero de amostras Resolucao
©) por GDL (graus/pontos)
1 0<6, <120 25 5
2 0<6,<120 11 12
3 0<6; <120 11 12
4 0<64<120 11 12
5 6s=0 1 1

Fonte: Autoral

Cabe destacar que optou-se por mapear somente o conjunto de angulos, excluindo
a influéncia da junta do pulso. Apesar de o sistema robético possuir 5 GDL, considerou-se 05

como um angulo constante. Essa restri¢do deve-se ao fato de que o dltimo grau de liberdade ndo
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influencia a posi¢ao do efetuador, mas sim sua orientacdo. E dado que o objetivo do trabalho ¢
desenvolver um algoritmo capaz de posicionar o efetuador no espago de trabalho desejado sem
considerar sua orientacdo, a inclusdo desta junta resultaria em redundéncias adicionais na base
de dados e aumentaria o tempo de processamento dos algoritmos de aprendizado de maquina
(NUNES, 2016).

Para que o modelo aprenda a cinemadtica inversa, € necessario determinar 0 nimero
de amostras de treinamento dos angulos das juntas. Dependendo da resolucao adotada, o nimero
de redundancias, a carga computacional e o tamanho da base de dados podem aumentar, o que
pode diminuir a capacidade do modelo de aprender e generalizar. Além disso, uma base de dados
muito grande ou muito pequena nao necessariamente resulta em uma reducio do erro ou em uma
melhoria no aprendizado. Encontrar o nimero minimo de amostras dos angulos €, portanto, uma
etapa essencial na metodologia do trabalho (LIM; LEE, 2019).

Adotou-se um nimero de amostras diferentes para cada angulo, conforme ilustrado
na Tabela 4. Observou-se que, devido a estrutura geométrica do braco, 61 possui maior relevancia
para os eixos x e y, tornando pertinente explorar um nimero maior de amostras para este grau de
liberdade. Em contrapartida, os demais angulos t€m mais influéncia no eixo z e por isso suas
amostras foram mais distribuidas entre si.

A geracdo dos dados que mapeiam o espago operacional do manipulador deu-se pela
aplicacdo dos dngulos indicados na Tabela 4, na modelagem da cinematica direta. Nesse processo,
substituiram-se os valores dos angulos das juntas, obtidos anteriormente no mapeamento, na
matriz de transformacdo homogénea calculada por meio da notacao D-H (Equacao 4.1), o que
permitiu a obtengdo do conjunto de matrizes de transformacdes homogéneas alcancgédveis pelo
efetuador.

Por fim, gerou-se uma base de dados brutas com 33275 observagdes. As amostras
foram estruturados no formato, onde as linhas contém todas as amostras e as colunas compdem o
vetor de atributos. Esses dados incluem as saidas dos angulos das juntas e os atributos compostos
dos elementos das matrizes de transformagdo homogénea alcangadas pela garra do robd. Os dados
foram armazenados, no que se definiu como a base de dados bruta, no formato de entrada e saida

padrio expressos pelo vetor [0, 62,03, 64, 65,x,y,2,R11,R12,R13,R21,R22, R23, R31, R32, R33].
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4.3.1 Tratamento da Base de Dados

Os algoritmos de AM desenvolvidos com o intuito de predizer, por meio da extracio
de conhecimento de bases de dados, t€ém seu desempenho diretamente afetado pela qualidade
dos dados. A auséncia de tratamento adequado desses dados pode dificultar o uso dos algoritmos,
gerando a construcao de modelos pouco fiéis a realidade, aumento dos custos computacionais e
dificuldade do modelo em entender os padrdes de treinamento (FACELI et al., 2011).

Para mitigar esses problemas, técnicas de pré-processamento de dados sdo frequente-
mente empregadas para tornar os dados mais adequados ao uso dos algoritmos. Uma boa técnica
de tratamento dos dados ndo apenas melhora a acurdcia dos modelos, mas também assegura a
reprodutibilidade e a robustez dos experimentos conduzidos (FACELI et al., 2011). Desta forma,
na Figura 22 € ilustrado os passos seguidos no pré-processamento da base de dados, que inclui a
extracdo de atributos relevantes, a remocao dos pontos pertencentes ao semi-plano negativo de z,

e a eliminagdo de redundancias.

Figura 22 — Diagrama do pré-processamento da base de dados

Extracdo dos Remocdo das Remocéo de
atributos de solucdes multiplas
orientacdo inalcancaveis solucdes

A J

v

L 4
v

Fonte: Autoral

Os atributos de entrada dos modelos de AM sdo elementos fundamentais, pois
representam as varidveis ou caracteristicas extraidas dos dados brutos, nas quais o modelo se
baseia para aprender e fazer previsoes. A escolha e a qualidade desses atributos influenciam
diretamente o desempenho do modelo. A extracdo e selecdo dos atributos €, portanto, uma etapa
crucial do pré-processamento da base de dados.

Nesse contexto, inicialmente, considerando o objetivo de mapear a cinematica
inversa do manipulador, foram definidos como atributos as coordenadas cartesianas (x,y,z) que
compoOem a base de dados bruta. O volume de trabalho delimitado pelo robd manipulador

didético € ilustrado nas Figuras 23 e 24. Em cada amostra da base de dados construida, € plotada
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a posi¢do do efetuador no espaco tridimensional, sem analisar a orientacao associada.

Figura 23 — Volume de trabalho do manipulador didatico

40

Eixo Z

Fonte: Autoral

Figura 24 — Vista superior do volume de trabalho do manipulador
didatico

Fonte: Autoral

Embora o foco do trabalho seja mapear a posi¢ao no espaco de trabalho, houve a
necessidade de realizar uma extracao de atributos relacionados a orientagdo, provenientes dos
padrdes da base de dados que definem os elementos da matriz de transformac¢des homogéneas ma-
peadas. Para tanto, optou-se por adicionar como atributos os angulos Roll(¢), Pitch(f) e Yaw(y)
para expressar a orientacdo do efetuador (DEMBY’S et al., 2019). Isso exigiu uma transforma-
¢do dos elementos de rotacdo da base de dados bruta (Ry1,R12,R13,R21,R22,R23,R31,R32,R33).
Definindo as entradas do modelo como o vetor padréo de atributos dado por [x,y,z,¢, B, y].

Ao lidar com a cinemadtica inversa, € importante considerar os aspectos ndo lineares
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das equacdes que levam a singularidades, entendidas como solu¢des mal postas (Secao 3.1.5).
Assim, para encontrar a posicao do efetuador, podem existir multiplas solu¢cdes, nenhuma solugao
ou solugdes ndo admissiveis. Essa andlise € particular para cada manipulador e envolve conhecer
as solucdes do espaco de trabalho e, por consequéncia, a base de dados.

A solucdo de pontos inalcancgédveis refere-se a situagdes em que nao € possivel
encontrar configuracdes de juntas que permitam ao manipulador alcancar uma posicao ou
orientacao desejada no espaco de trabalho. Quando as equagdes ndo t€m solucio, ou as solugdes
obtidas ndo estdo dentro dos limites operacionais do manipulador, o ponto desejado € considerado
inalcancavel (MELO, 2015). Na Figura 23, € possivel observar regides que nao correspondem
ao volume de trabalho completamente valido, pois hd pontos inacessiveis pelo manipulador.
Isso ocorre especialmente nos pontos pertencentes ao semiplano negativo do eixo Z, regido que

representa o espaco ocupado pelo suporte do robd e a superficie onde ele estd fixado.

Figura 25 — Limitagao fisica no eixo z do manipulador didatico

Fonte: Autoral

A Tabela 5 descreve a faixa de atuag@o dos eixos cartesianos no espago operacional.
Para contornar essa problematica, cada amostra da base de dados € submetida a um filtro que
restringe o espaco operacional do manipulador. Esse filtro verifica, para cada ponto do espago
de trabalho, se ha uma componente no semiplano negativo do eixo z. Além disso, em todos as
amostras da base de dados € avaliado se a posi¢do do sistema de referéncia local de cada elo
viola essa regra. Os pontos que se mostram inalcancaveis sdo removidos da base de dados.

Ap0s avaliar a existéncia de uma solugdo, € necessdrio analisar sua multiplicidade,
j& que um conjunto diferente de angulos de juntas pode permitir a0 manipulador atingir a mesma
posicdo. Uma amostra da base de dados é considerada redundante quando seus atributos x,

y e z tém valores muito semelhantes a outras amostras da base de dados. A presenca dessas
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Tabela 5 — Faixa de atuacdo do espago opera-
cional

Eixos cartesiano  Minimo (cm) Maximo (cm)

x -36 54
y —36 54
z 0 54

Fonte: Autoral

observagdes redundantes no conjunto de dados cria uma falsa impressdo para o modelo de
que o perfil desses dados € mais importante do que outros. Isso ocorre porque essas amostras
participam mais vezes no processo de ajuste dos parametros, contribuindo mais do que outras no
aprendizado do algoritmo. Esse fendmeno resulta em um aumento do tempo de treinamento do
modelo e em algoritmos menos precisos (F<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>