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RESUMO

Algoritmos baseados em Inteligéncia Computacional estdo sendo aplicados na drea de robética
para solucionar problemas referentes a modelagem. Além disso, algoritmos de aprendizado de
méquina também estdo sendo indicados em uma grande variedade de aplicacdes de sistemas.
Nesta tese, com o uso de algoritmos de aprendizado de maquina, propde-se um novo algoritmo
de aproximacao de modelos para um manipulador robético do tipo cilindrico. Inicialmente,
€ descrita a modelagem matematica de manipuladores, levando em consideragdo os modelos
cinemdticos e dinamicos. Também alguns algoritmos de regressao presentes na literatura sdao
abordados e aplicados ao sistema, bem como o algoritmo proposto baseado em méaquinas de
comité também foi aplicado. Este algoritmo usa como base o método de regressdao de vetor
suporte (SVR), onde um comité escolhe um entre alguns dos trés tipos de estruturas de SVRs com
os kernels: gaussiano, polinomial e sigmoidal. A selecdo é feita por um critério baseado no erro.
Para tanto, descreve-se a modelagem matemética de manipuladores levando-se em consideragao
os modelos cinemdticos e dindmicos os quais também sdo obtidos para o manipulador cilindrico
acionado por motores de inducao trifadsicos montado. Uma comparagdo entre os varios métodos
apresentados é realizada utilizando-se dados de simulacdo e experimental obtidos do manipulador
cilindrico, e em seguida € feita a validacdo cruzada para todos os métodos. Esta comparacgdo é
realizada por meio de tarefas executadas pelo manipulador com cargas constante e varidvel. As
tarefas com carga varidvel t€ém o objetivo de simular possiveis problemas em produtos durante
a sua realiza¢do. Finalmente, os resultados sdo comparados por métricas de avaliacdo como
raiz do erro quadratico médio (RMSE, do inglés: Root Mean Squared Error) e coeficiente de
determinagio ajustdvel (R2), que confirmam que o método proposto apresentou os melhores

resultados na maioria dos cenarios.

Palavras-chave: manipulador robético cilindrico; modelos cinemdticos e dinamicos; modelagem

de trajetdrias; aprendizagem de maquina; comit€; carga varidvel.



ABSTRACT

Algorithms based on Computational Intelligence are being applied in robotics to solve modeling
problems. In addition, machine learning algorithms are also being indicated in a wide variety
of systems applications. In this thesis, using machine learning algorithms, we propose a new
model approximation algorithm for a cylindrical robotic manipulator. Initially, the mathematical
modeling of manipulators is described, taking into account the kinematic and dynamic models.
Also some regression algorithms present in the literature are approached and applied to the system,
as well as the proposed algorithm based on committee machines was also applied. This algorithm
is based on the support vector regression (SVR) method, where a committee chooses one of three
types of SVR structures with kernels: gaussian, polynomial and sigmoidal. The selection is made
by an error-based criterion. Therefore, the mathematical modeling of manipulators is described,
taking into account the kinematic and dynamic models which are also obtained for the cylindrical
manipulator driven by three-phase induction motors mounted on the GPAR. A comparison
between the various methods presented is performed using simulation and experimental data
obtained from the GPAR cylindrical manipulator, and then cross-validation is performed for
all methods. This comparison is performed through tasks performed by the manipulator with
constant and variable loads. Tasks with variable load have the objective of simulating possible
problems in products during their execution. Finally, the results are compared by evaluation
metrics such as root mean square error (RMSE) and adjustable coefficient of determination (Rﬁ),

which confirm that the proposed method presented the best results in most scenarios.

Keywords: cylindrical robotic manipulator; kinematic and dynamic models; trajectory modeling;

machine learning; committee; variable load.
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1 INTRODUCAO

A automacao industrial estd cada vez mais ganhando destaque em cendrios e situacdes
em que hé perigo para o ser humano. Manipuladores robéticos, robds méveis e VANTSs (Veiculos
Aéreos ndo tripulados) sdo agentes que podem substituir o homem na perspectiva de risco de
vida, porém eles precisam ser projetados para realizar operagdes de forma eficaz em situacoes
adversas, tanto quanto a sua estrutura fisica, quanto a seus algoritmos.

Portanto, este capitulo trata de uma contextualizacdo do estado da arte do problema
abordado, justificativa, objetivos e contribui¢des da pesquisa. Também apresentam-se as publica-

coes aceitas e submetidas oriundas deste trabalho, assim como a organizacao do texto.

1.1 Estado da Arte

Na primeira fase da evolugdo da robdtica, maquinas elétricas foram programadas
para executar tarefas especificas, mas nao interagiam com o mundo real. Com o tempo, robos
industriais tornaram-se progressivamente mais sofisticados. Entretanto, o potencial para uma
aceitacdo industrial e de consumidores esta ligado ao desenvolvimento e aos avancgos atuais
ocorridos na segunda fase da evolucdo da robdtica. Nesta fase, robds ndo sao mais simplesmente
programados para executar tarefas repetitivas. Eles também podem fazer aquisicao de dados,
reconhecer objetos e responder a informacdes e objetos em seu ambiente com maior precisao.
Atualmente, muitas empresas ja utilizam robos industriais em muitas dreas, tais como fabricagdo
de automdveis, centros de distribuicdo, fundi¢cdes, embalagens farmacéuticas, dentre outros
(ZUNT, 2013).

Em contrapartida ainda existem muitos problemas na robética que os pesquisadores
tentam solucionar. Um deles é a modelagem de acordo com o aumento do nimero de graus
de liberdade, tornando-a mais complexa. Nos ultimos anos, o problema de modelagem de
configuracdo de manipuladores vem sendo objeto de pesquisa e desta forma, o surgimento de
novos métodos de solucdo. Por exemplo, ZHAO et al. (2018) apresentam uma soluc¢ido do
problema de ajuste de trajetérias de um manipulador de 6 graus de liberdade usando métodos
analiticos, geométricos e algébricos combinados com o subproblema de Paden-Kahan. O trabalho
de JIANGPING et al. (2019) propde um algoritmo que combina o método de planejamento de
trajetdrias baseado em amostragem com o cdlculo analitico da cinemética inversa. Além disso, o

algoritmo aleatoriamente obtém configuragdes satisfatorias de restrigdes usando o solucionador



23

analitico da modelagem e conecta incrementalmente aos caminhos de movimento no espaco
das juntas. Outro trabalho de destaque é o de GUPTA et al. (2018), em que foi desenvolvida e
apresentada uma abordagem geométrica para calcular as configura¢des de um braco robético de
3 graus de liberdade. A proposta de WEI e RAHMANI (2018) foi o desenvolvimento de uma
estratégia de rastreamento e trajetérias de movimentos semi-descentralizados baseados na matriz
jacobiana relacionada a manipulacao de objetos.

Algoritmos oriundos de Inteligéncia Computacional, como redes neurais, sistemas
fuzzy, metaheuristicas, estdo também sendo aplicados na drea de robdtica, tentando solucionar a
mesma problemadtica dos trabalhos citados anteriormente. O trabalho apresentado em Zhou et al.
(2018) aborda uma solucao para obtencdo das configuracdes de um manipulador onde utiliza
uma rede Extreme Learning Machine (ELM) otimizada com algoritmo genético e apresentando
uma espécie de mutacdo sequencial. O trabalho apresentado por SHERBINY e ELHOSSEINI M.
A.and HTAKAL (2018) usa um algoritmo baseado no algoritmo de colonias de abelhas artificial
(Colonia de abelhas baseada em conhecimento (knowledge-based artificial bee colony) (ABC))
para encontrar as melhores configuragdes de um manipulador de 5 graus de liberdade e depois
faz uma comparacao com outras técnicas cldssicas, tais como GA, PSO, etc. J4 CARLOS et al.
(2018) usam uma metaheuristica de evolucao diferencial para a modelagem de um manipulador
moével em que a abordagem € capaz de evitar configuragdes de singularidades, uma vez que ndo
requer a inversao de matriz jacobiana. O trabalho de ONDER ez al. (2017) propde um estudo
de aprendizagem por refor¢o para o desenvolvimento de um sistema de equilibrio do corpo
inferior de um robd NAO que possui 12 graus de liberdade. Em VU et al. (2018) € apresentado
um método baseado em sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy (Adaptive Network based Fuzzy
Inference System (ANFIS)) para gerar trajetéria para o braco de uma escavadeira em que as
trajetdrias sdo predeterminadas com alguns pontos especificos no espaco de trabalho.

Diante do exposto acima, a realizacio de tarefas usando manipuladores € importante
para a area da robdtica. No entanto, o ajuste de trajetdrias para a realizacdo destas tarefas
ainda € uma questao que apresenta varios desafios tedricos e praticos para a drea. Isso se deve
principalmente a dindmica complexa desses robds e a necessidade de se obter uma trajetoria

precisa, na perspectiva de cargas varidveis, como apresentado em (SHARMA et al., 2016).
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1.2 Justificativa

Existe uma continua necessidade de melhorar os modelos matematicos e métodos
de controle, a fim de atender aos requisitos conflitantes, como o aumento do desempenho
de um robd com redugdo de peso, com menor rigidez mecanica e modos de vibragdo mais
complexos. Consequentemente, tem-se a redugdo de custos e outros beneficios, como menor
impacto ambiental e consumo de energia, além de maior habilidade e seguranga. Portanto, varias
propostas de métodos estao sendo testadas constantemente para realizar tarefas de forma eficaz,
tornando-se um problema de dificil solug@o a longo prazo, pois além de resolver a problematica
¢ preciso monitorar as trajetdrias das juntas do robd durante o seu uso. Também sao desafiadoras
situacdes em que um manipulador precisa realizar tarefas com cargas de diferentes tamanhos e
dimensoes, além de desviar de obstaculos.

Conforme descrito acima observa-se que a utilizagdo de robos em diversas areas
de aplicacdo vem crescendo de forma exponencial. A partir da Figura 1 apresentada no site
da International Federation of Robotics (IFR), alguns pesquisadores fazem uma previsao da

quantidade de robds até 2024 (IFR, 2021).

Figura 1 — Previsdo do nimero anual de robos fornecidos para fabricas no mundo.

Annual installations of industrial robots 2015-2020 and 2021*-2024*

6% P2
+13%
+0%
I I

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022* 2023* 2024*

000 of units

*forecast
Source: World Robotics 2021

Fonte: IFR (2021).

Segundo Junji Tsuda, presidente da IFR, os robds industriais sao parte do progresso
da industria manufatureira. Podendo também executar tarefas de reconhecimento de imagens,
aprendizado de habilidades, previsdo de falhas, realizacdo de tarefas com cargas varidveis, entre

outras. Assim, originando a solucdo de problemas relacionados a drea de robdtica.
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1.3 Objetivos

Este trabalho propde um método de regressdao baseado em méquinas de comité
(Committe), fazendo a combinagdo de algumas estruturas de mdquina de vetor de suporte para
regressao (Support Vector Regression (SVR)) e uma rede Extreme Learning Machine (ELM).
A proposta resolve a problemética do rastreamento de trajetéria de um manipulador de modo
que este faca corre¢des de forma autdonoma. Assim, com um método que visa a aproximacao
do modelo real de um manipulador, o algoritmo pode aprender através de dados coletados de
modo a garantir que variagdes nas condi¢des ambientais serdo percebidas e que o manipulador
se adaptard as novas condi¢des de operacdes. Pode-se verificar ainda que os trabalhos citados na
Secdo 1.1 fazem a aproximagdo do modelo de robds que utilizam diferentes tipos de motores,
motor CC e motor de passo. Assim, neste trabalho utilizam-se motores de indugdo trifasicos,
sendo uma das novidades da pesquisa na drea da robdética, e encontra-se em desenvolvimento no
Laboratorio do Grupo de Pesquisa em Automacdo Controle e Robética (GPAR) do Departamento
de Engenharia Elétrica - Universidade Federal do Ceara (UFC).

Assim, neste trabalho utilizam-se motores de inducdo trifasicos, sendo uma das
novidades de pesquisa na drea de robdtica em que € utilizado no manipulador usado neste trabalho
encontra-se em desenvolvimento no Laboratério do GPAR do Departamento de Engenharia

Elétrica - UFC.

1.3.1 Objetivo Geral

Aplicar uma nova abordagem de um algoritmo de regressao baseado em aprendizado
de méaquina para solucionar o problema de rastreamento de trajetérias de um manipulador

robdtico com carga varidvel € o objetivo de pesquisa deste trabalho.

1.3.2 Objetivos Especificos

 Utilizar um manipulador robético de dois graus de liberdade acionados com motores de
indugdo trifdsicos e também um manipulador simulado, baseado no modelo real, mas com
3-graus de liberdade (GDL);

* Implementar um método de regressdo baseado em maquinas de comité com SVR para
realizar a aproximacdo dos modelos cinemético e dindmico para o rastreamento das

trajetorias do manipulador robético;
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Propor a execucao de trajetérias comumente usadas em ambientes industriais para que o
método proposto possa ser avaliado;

Adicionar cargas varidveis nos manipuladores, para tornar mais complexa a modelagem,
para que dessa forma seja simulado um objeto com massa varidvel durante o transporte;
Realizar uma andlise comparativa com outros métodos cldssicos da literatura em regressao

com aprendizado de maquina.
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aplicado a um Manipulador Robético. 14° Simpésio Brasileiro de Automacao Inteligente -
SBALI, 2019, Ouro Preto. Anais eletronicos, Campinas, GALOA, 2020. (Publicado);
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(Publicado);
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tic Techniques. International Journal of Control, Automation and Systems, 1-9, 2020.
(Publicado);
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J.R.; N, J. N,; Silva, J. L. N.; Rios, C. S. N.; Jinior, A. B. S. Identificationby Recursive
Least Squares with Kalman filter (RLS-KF) applied to a robotic manipulator. IEEEAccess,
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Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineerin, 2021. (Publicado).

1.4 Organizacao do Texto

Este trabalho esté estruturado em 5 capitulos, os quais apresentam uma sequéncia do
desenvolvimento do mesmo.

O Capitulo 2 aborda a modelagem matemaética dos manipuladores utilizados, apre-
sentando suas cinemadticas direta e inversa, bem como a modelagem dos motores (de indugao
trifasico e CC) usados como servo-posicionadores.

No Capitulo 3 sao apresentados alguns conceitos de aprendizado de maquina, o
desenvolvimento da proposta, e a base de dados para os métodos utilizados para se realizar uma
andlise comparativa.

O Capitulo 4 apresenta os resultados do método proposto sendo comparado com

outros comumente usados na literatura, com uma discussao de cada resultado.
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O Capitulo 5 apresenta as consideragdes finais que norteiam o trabalho, abordando

os métodos, o sistema robdético e analise de resultados.
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2 MODELAGEM MATEMATICA DO MANIPULADOR ROBOTICO

Neste capitulo serdo abordados os conceitos e a modelagem de elementos relevantes
para este trabalho. Serdo apresentados os modelos cineméticos e dinAmicos do manipulador
cilindrico utilizado neste trabalho montado no GPAR. Também serd apresentada a modelagem

do motor de indugdo trifasico usado como servoposicionador do manipulador cilindrico.

2.1 Descricao de um manipulador

Um manipulador robético € formado por uma série de segmentos deslizantes ou
articulados sendo capaz de mover objetos automaticamente dentro de um determinado nimero
de graus de liberdade. Todos os manipuladores comerciais incluem um controlador e um brago
manipulado. O desempenho do manipulador depende de sua velocidade, peso e precisdo. No
entanto, o alcance de seus end-effectors no espacgo total de trabalho e a sua orientacao sao
determinados pela estrutura do manipulador (KURFESS, 2004).

Manipuladores sdo classificados em vérios tipos com base na combinac¢do das juntas:
brago de geometria cartesiana, brago de geometria cilindrica, braco de geometria polar/esférica,
bragco de geometria articulada e braco robético automédtico de conformidade seletiva.

Os componentes que compdem um manipulador, geralmente, podem ser amplamente
denominados como: brago e punho, atuadores, sensores e controladores, os quais sdo definidos
em (SICILIANO et al., 2008). De um modo geral, a Figura 2 apresenta um exemplo de sistema

de controle de posi¢do aplicado a um manipulador no espago cartesiano.

Figura 2 — Sistema de controle de posi¢do no espaco cartesiano.

Xd, Vg Zq i At i ati x5
4 Cinematica Controle |—>| Atuadores Transmissdo [—>| Manipulador |—> Cmem alica —>
Inversa |4 Direta

Trajetoria

Fonte: Adaptada de Santos (2004).

2.2 Modelos Cinematicos

Os modelos cinematicos descrevem o movimento sem levar em conta as forgas

que o causam, ou seja, todas as propriedades geométricas e base de tempo do movimento. A

N}
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posic¢do, velocidade, aceleracdo, sdo todas descritas pela cinemdtica. Uma descricdo detalhada
dos modelos cinemadticos pode ser encontrada em Craig (1989), SPONG e VIDYASAGAR
(2008) e Siciliano et al. (2008).

2.2.1 Cinemadtica Direta

O problema da cinemética direta esta relacionado com a relacdo entre as articulacdes
individuais do rob6 manipulador e a posicao e orientagdo da ferramenta, dados os valores das
varidveis conjuntas do robd. Estas sdo os angulos entre os elos no caso de juntas de revolucdo ou
juntas rotacionais, e a extensao do elo no caso de juntas prismaticas ou deslizantes.

Considerando-se um rob6é manipulador com n articulagdes € a i-€sima junta denotada

por g; tem-se,

0; : junta i rotativa.
qi = (2.1)
d;: junta i linear.

A figura 3 ilustra a ideia de anexar as estruturas aos elos no caso de um manipulador

de juntas rotacionais apresentada em (SPONG; VIDYASAGAR, 2008).

Figura 3 — Coordenadas de estruturas ligadas ao manipulador.

o

Fonte: Adaptada de SPONG e VIDYASAGAR (2008).

Considere que A; € a matriz de transformag¢do homogénea que expressa a posi¢ao
e orientacao do o;x;y;z; em relagdo ao 0;_1x;—1yi—1zi—1- A matriz A; ndo € constante e varia
conforme a configuracio do robd seja alterada. Assim, supondo-se que todos articulagdes sdo de
revolucdo ou prismaticas significa que A; € uma funcdo de apenas uma tunica articulacdo varidvel,

ou seja, g;. Isto €,

Ai =Ai(qi) (2.2)
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Por convengdo considere uma matriz de transformacao, e denotada por 77,

TJl :AH_1AH_2...AJ'_1AJ'S€i < ]
T} =Isei=j (2.3)

Tjiz (T;)_]sej>i

E ainda uma matriz de rotagio 3 x 3, R, que define a matriz de transformacdo homogénea, ou
seja:
Ry 0,

H= , 2.4)
0 1

com 09 (que fornece as coordenadas da origem do referencial da ferramenta no que diz respeito

ao quadro base) e cuja posicao e orientagdo da ferramenta no quadro inercial sdo dadas por:
H=T)=Aiq)...An(qn) (2.5)
2.2.1.1 Convengdo de Denavit-Hartenberg

A partir da equagdo (2.2) utilizou-se a convengcao Denavit Hartenberg Denavit
Hartenberg (DH) (HARTENBERG; DANAVIT, 1964) que fornece a posi¢ao e a orientagdo do
end-effector no espaco num sistema mecanico articulado com i’ graus de liberdade, atribuindo
um sistema de coordenadas. Considerando-se as quatro grandezas 0;, a;, d;, ®; sdo parametros

associados com elo i e a junta i sendo comprimento do elo, tor¢ao do elo, desvio de ligacao e

angulo de junta, respectivamente na equagao (2.7).

A; = Rot; g, Trans, 4, Transy 4, Roty g, (2.6)
ce; —S6; 0 o[ |1 0 O Of |1 OO a| (1 O 0 O
A S, Cco 0 0|01 0 O[O 1 O O] |0 Coty —Sa; O
l 0 0 1 0|0 O 1 410 01 0|0 Sy Co; O
0 O O 1{]0 OO0 1]]0 0 0 1](0 O 0 1

i 1L AL 4L - 2.7)
CG,’ —SGiCOC,' SQ,'SOC,' a,-CG,-

S6; C6Coy —-C6St; a;S6;
0 Soy; Ca; di
0 0 0 1
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A matriz (2.6) é uma func¢do de uma unica variavel com trés dos quatro parame-
tros constantes para um determinado elo, enquanto que o quarto parametro 6; representa uma
revolucdo da junta e d; € a varidvel para uma junta prismaética.

Na convencao DH o tnico angulo varidvel € 8. Assim, simplifica-se a notacgao

escrevendo C; para cos6;, etc. Também denota-se 0 + 6, por ), e cos(0; + 6,) por C5.
2.2.2 Cinemdtica Inversa

O problema da cinemadtica inversa pode ser resolvido através do principio do desa-
coplamento cinemadtico. Essa ferramenta € usada para simplificar o sistema de posicionamento
e orientacdo da maioria dos manipuladores modernos. Usando o desacoplamento cinematico
pode-se considerar os problemas de posicao e orientacao de forma independente. Uma outra
forma de resolver o problema é a abordagem geométrica, que resolve o problema de posiciona-
mento, enquanto explora-se a parametrizacao dos angulos de Euler para resolver o problema de
orientacdo (SPONG; VIDYASAGAR, 2008).

O problema geral da cinemadtica inversa € obtido da seguinte maneira para uma

transformacdo homogénea 4 x 4,

R o
H= € SE(3), (2.8)
0 1

com R € SE(3), encontram-se uma ou todas solu¢des da equagio

T(q1,92,-.-qn) = H, 2.9)

onde T°(q1,q2,..-qn) = A1(q1) X A2(q2) X ...A,(gn), H representa posigdo e orientagdo desejadas
do end-effector e SE(3) € um conjunto de todos os deslocamentos no espaco tridimensional,
conhecido como grupo euclidiano em trés dimensdes. A tarefa € entdo encontrar os valores para
as varidveis das juntas qi,q2, ...qxn.

As equacdes obtidas a partir de (2.9), sdo dificeis de se obter diretamente na forma
fechada, que € o caso da maioria dos bragos robéticos. Portanto, precisa-se desenvolver técnicas
eficientes e sistemdticas que explorem a estrutura cinemaética especifica do manipulador. En-
quanto o problema da cinemadtica direta sempre tem uma solugdo tnica que pode ser obtida pela
avaliacdo das equacdes, o problema da cinematica inversa pode ou ndo ter uma solugdo. Isto

€, mesmo que exista uma solucdo, ela pode ou ndo ser unica (LI et al., 2018), (TAKAHASHI
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et al., 2017), (EL-SHERBINY et al., 2018b) e (EL-SHERBINY et al., 2018a). Na resolucdo
do problema da cinemadtica inversa, necessita-se encontrar uma solucao das equacdes de forma

explicita:
gk = fi(hi1, b1, h3a), k=1,2,..n. (2.10)

Assume-se que a posicao e orientacdo dadas sdo tais que pelo menos uma solucao
da equacdo (2.9) existe. A partir desta, deve-se verificar se esta satisfaz todas as restricdes nos
possiveis intervalos de movimento ou nio.

Também assume-se que a dada matriz homogénea H da equagdo (2.9) corresponda a
uma configuracdo dentro do espacgo de trabalho do manipulador com uma orientagdo atingivel,

de modo a garantir que as solucdes obtidas correspondem a configuragdes alcancaveis.
2.2.2.1 Desacoplamento cinemdtico

Pelo fato da cinematica inversa ser de dificil solugdo, verifica-se que para manipu-
ladores de seis articulagdes, com as trés ultimas articulacdes se interceptando em um ponto, é
possivel desacoplar o problema da cinematica inversa em dois problemas mais simples. Estes
problemas sdo conhecidos respectivamente, como cinemadtica da posi¢ao inversa e cinemadtica da
orientagdo inversa.

Supondo-se que exista exatamente 6-GDL de liberdade e que os tltimos trés eixos
articulados se cruzam em um ponto o.. Pode-se expressar (2.9) como dois conjuntos de equacdes

que representam as equagdes de rotagdo e posicao,

RS(q1,--,q6) =R, (2.11)

021, -, q6) = 0, (2.12)

onde o e R sdo a posicdo e orientacdo desejadas do quadro do end-effector, expressas em relacdo
ao sistema de coordenadas gerais. Assim, tem-se o € R, € o problema da cinemética inversa
implica em resolver (2.11) e (2.12) para ¢, ..., gs.

Considere agora os eixos de um manipulador 6-GDL como z;, onde i =1, ...,6 ¢
suas origens como o0, onde n =1, ...,5 e a origem do end-effector como o.. A suposi¢cdo de um

pulso esférico significa que os eixos z3, 24 € z5 S€ cruzam em o, €, portanto, as origens o4 € 05
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atribuidas pela convengdio DH estardo sempre no centro do pulso o.. As vezes, 03 também estard
no o, mas isso nao € necessario para o nosso desenvolvimento subsequente do manipulador do
projeto desenvolvido. O ponto importante desta suposicdo para a cinemadtica inversa, é que o
movimento dos dltimos trés elos sobre esses eixos ndo mudard a posi¢do de o.. Desse modo, a
posicao do centro do punho €, portanto, uma funcio apenas das trés primeiras varidveis conjuntas.
A origem do quadro de ferramentas (cujas coordenadas desejadas sdo dadas por o) €
obtida por uma translacdo da distincia dg ao longo de zs, a partir de o.. No nosso caso, z5 € zg
sd30 0 mesmo eixo e a terceira coluna de R expressa a direcdo de zg em relagdo ao quadro de base.
Portanto, tem-se:
0
0=0"+dsR |0] . (2.13)
1
Assim, para ter o end-effector do robd no ponto com coordenadas dadas por o € com
a sua orientagdo dada por R = (r;;), é necessdrio e suficiente que o centro do punho, o, tenha
coordenadas dadas por:
0
0d=0—dsR |0 (2.14)
1
e que a orientacdo do frame ogxY6Z6 €m relacdo a base seja dada por R.

Se os componentes da posicdo do end-effector o forem denotados por oy, 0y, 0; €

os componentes do centro do pulso 02 sdo denotados de x., y., z., entdo (2.14) da a seguinte
relagdo:
Xc ox —der13
Ye| = [0y — der3 | - (2.15)
Ze 0; — dgr33

Usando a equacdo (2.15), encontra-se os valores das trés primeiras varidveis das
juntas e determina-se a transformacdo de orientacao Rg. Pode-se entdo determinar a orientacao

do end-effector em relagcdo ao quadro 03x3y3z3 por
R=RIR?, (2.16)
onde

R =(R)'R=(RYTR. (2.17)
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Os trés angulos finais podem ser encontrados como um conjunto de angulos de
Euler correspondentes a Rg. Observa-se que o lado direito da equagdo (2.17) é completamente
conhecido, uma vez que R € dado e Rg pode ser calculado, j4 que as trés primeiras varidveis das

juntas s@o conhecidas. A ideia do desacoplamento cinematico € ilustrada na Figura 4.

Figura 4 — Desacoplamento cinematico.

Fonte: Adaptada Spong, 2008.

2.2.2.2 Abordagem Geométrica

Pode-se utilizar uma abordagem geométrica para encontrar as variaveis qi, g2, 43,
onde 00 é dada por (2.14). Restringe-se o tratamento 2 abordagem geométrica por dois motivos.
Primeiro, como ja foi dito, os modelos de manipulador atuais sdo cinematicamente simples e, em
geral, consistem de uma das cinco configuragdes basicas com um pulso esférico. Em segundo
lugar, existem poucas técnicas que podem lidar com o problema da cinemética inversa geral para
configuracdes arbitrdrias. De fato, € em parte devido a dificuldade do problema da cinematica
inversa geral que os projetos de manipulador evoluiram ao seu estado atual.

Em geral, a complexidade do problema da cinemdtica inversa aumenta com o nimero
de parametros de ligacdo ndo nulos. Para a maioria dos manipuladores, muitos dos pardmetros
a;, d; podem ser iguais a zero, e os parimetros o; podem ser iguais a zero ou +1/2, etc. Desse

modo, para esses casos, uma abordagem geométrica ¢ a mais adequada e natural.
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2.3 Jacobiano de Manipuladores

O jacobiano fornece as relacdes entre as velocidades lineares e angulares do end-
effector (ou qualquer outro ponto no manipulador) com as velocidades das juntas. Em particular,
deriva-se a velocidade angular da estrutura do end-effector (que fornece a taxa de rotacdo
da estrutura) e a velocidade linear da origem. Essas velocidades estao relacionadas com as
velocidades das juntas, ¢;. Matematicamente, as equagdes cinemadticas avancadas definem
uma funcao entre o espago das posi¢cdes e orientagdes cartesianas e o espaco das posi¢des das
articulacdes. As relagdes de velocidade sdo entdo determinadas pelo jacobiano dessa fungao.

Esta matriz jacobiana € uma grandeza importante na analise e controle do movimento
do rob0, sendo usada no planejamento e execucao de trajetdrias suaves, na determinacao de
configuracdes singulares, na execu¢do de movimento antropomorfico coordenado, na derivacdo
das equacdes dinamicas de movimento e na transformacgao de forcas e torques do end-effector
para as articulacdes do manipulador.

Com o jacobiano pode-se encontrar as configuracdes singulares nas quais 0 manipu-
lador perde um ou mais graus de liberdade, as quais sdo determinadas geometricamente. Pode-se
obter também os problemas inversos da determinacdo das velocidades e aceleracdes da junta para

velocidades e aceleracdes de atuadores finais especificados (SPONG; VIDYASAGAR, 2008).
2.3.1 Derivacdo do Jacobiano

Considere um manipulador de n links com variaveis das juntas q1, ..., qn,

0 0
T)(q) = Ralg) onla) : (2.18)

0 1

que é a transformacio do quadro do end-effector para o quadro base, onde g = (q1,...,qn)" é
o vetor de varidveis das juntas. A medida que o robd se move, tanto as varidveis das juntas g
como a posicao do end-effector 02 e a orientacdo Rg serdo fungdes do tempo. O objetivo agora €
relacionar a velocidade linear e angular do end-effector ao vetor de velocidades de jungdo ¢().

Desta forma, tem-se:
S(@y) = Ry(Ry)T, (2.19)
o vetor velocidade angular @?, do end-effctor é definido como

A (2.20)
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¢ a velocidade linear do end-effctor. Obteve-se expressdes da forma:

VO = Jvg, (2.21)

@ = Jog, (2.22)

onde Jv e Jw resultam em matrizes 3 X n. Pode-se escrever (2.21) e (2.22) juntos como,

vh

= 104, (2.23)
()

n

onde J? é dado por:

0 Jv
J, = . (2.24)
Jw
A matriz J? é chamada de jacobiana do manipulador ou jacobiana. Note que JO é

uma matriz 6 X n onde n é o nimero de /inks. Em seguida, deduz-se expressdes simples para o

jacobiana de qualquer manipulador (SPONG; VIDYASAGAR, 2008).
2.3.2 Velocidade angular

A velocidade angular contribuida por cada junta na orientacao do referencial é obtida

o = giZ =] = gik, (2.25)

em que, a)iifl que representa a velocidade angular da junta i que € transmitida pela rotagcdo da
junta i, expressa em relagao ao quadro o;_1x;_1y;—1zi—1 € k € o vetor de coordenadas unitdrias
(0,0,1)T.

Se a i-ésima articulacdo € prismética, entdo o movimento do quadro i em relagao ao

quadro i — 1 é uma translacao e,

o ~'=0. (2.26)

1

Assim, se a junta i € prismaética, a velocidade angular do end-effector nao depende

de g;, que agora é d;.
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Portanto, a velocidade angular total do end-eﬂector,co,?, na estrutura da base €
determinado por
0_ . ) . 150
®, = P1g1k+ P2aRyk + ... + PuguR;, 1k

- 0
=Y Pidiz;
i—1

em que p; € igual a 1 se a articulacdo i € de revolucdo e O se a articulagdo i € prismdtica, uma vez

(2.27)

que
o =Rk (2.28)

Observa-se que zJ = k = (0,0,1)7.

A metade inferior do Jacobiano Jw, em (2.24) é assim dada como,

Jo = [plZO---ann—l]- (229)

Da equagdo 2.28, omitiu-se os sobrescritos para os vetores unitarios ao longo dos

eixos z, pois todos sdo referenciados ao quadro inercial.

2.3.3 Velocidade linear

A velocidade linear do end-effector é de apenas 0’2. Pela regra da cadeia para
diferenciagdo
"9 00
0, =) —qi. (2.30)
" Ha K
Assim, a i-ésima coluna de J,, foi chamada de J,,, € dada por
0 0
J, = 2on. (2.31)
dgi

A equacdo (2.31) € apenas a velocidade linear do end-effector que resultaria se g;

fosse igual a um e o outro g; fosse zero.

2.3.4 Combinando as jacobianas angular e linear

A partir do desenvolvimento em (SPONG; VIDYASAGAR, 2008) e colocando-se
a metade superior e inferior da matriz jacobiana juntos, obtém-se que a jacobiana para um

manipulador de n links € da forma,

J=[hbJal, (2.32)
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onde a i-€sima coluna J; € dada por

Zi—1 X \On — 0i—
=" (0n = 0i1) , (2.33)

<i—1

se a junta i é de revolucdo e

Ji= , (2.34)

se a junta i é prismatica.

As equagdes (2.33) e (2.34) determinam a matriz jacobiana de qualquer manipulador,
J4 que todas as quantidades necessdrias estdo disponiveis uma vez que a cinemdtica direta é
calculada.

O procedimento acima funciona nao apenas para calcular a velocidade do end-
effector, mas também para calcular a velocidade de qualquer ponto no manipulador. Isto é
importante quando necessita-se calcular a velocidade do centro de massa dos vérios elos para

derivar as equacdes dindmicas do movimento.

2.4 Dinamica de manipuladores

A dinamica estuda o movimento de um sistema levando-se em consideragao as forgas
que produzem o movimento. A dindmica de um corpo rigido de n elos € descrita pela formulacao
Lagrangiana (MITTAL; NAGRATH, 2003). No enfoque Lagrangiano as variaveis das juntas g
sao um conjunto adequado de coordenadas generalizadas.

Para o propdsito de projetar um controlador € necessdrio ter um modelo matematico
que revele as propriedades dinamicas do sistema. Desta forma, deduz-se as equacdes dinamicas
do movimento para o manipulador. Em seguida, calculam-se as equacdes da energia cinética e da

potencial do manipulador e aplica-se a equacdo de Lagrange para o movimento (SANZ, 2009).

2.4.1 Equacoes de Euler-Lagrange

As equacodes de movimento de Euler-Lagrange sdo encontradas a partir de um con-
junto geral de equacdes diferenciais que descrevem a evolugdo temporal dos sistemas mecanicos
sujeitos a restri¢des holondmicas quando as forgas de restricao satisfazem o principio do trabalho

virtual (SPONG; VIDYASAGAR, 2008).
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Pela segunda lei de Newton, e considerando-se uma forca f aplicada obtém-se a
equacao, (2.35):

< my) = %%(%my‘z) = %‘2—5 (235)
em que K = %my2 ¢ a energia cinética.

Utiliza-se a notacdo de derivada parcial na expressdo acima para ser consistente
com sistemas considerados mais tarde quando a energia cinética serd uma funcao de diversas

varidveis. Da mesma forma, pode-se expressar a forca gravitacional como

P OP
mg = a—y(mgy) =3y (2.36)

em que P = mgy € a energia potencial devido a gravidade.

Definindo-se

1
L=K—-P= Emyz —mgy, (2.37)

nota-se que

JL 9K OJL  oP

D i 2.38

9y Sy ay (2.38)
Desse modo, a equacdo pode ser expressa em:

4oL oL

doL oL _ . 239

aay oy (2.39)

A funcdo L, que € a diferenca da energia cinética e potencial é chamada de Lagran-

giana do sistema e a equacao (2.39) é chamada de Equacao de Euler-Lagrange.

2.4.2 Expressoes gerais para energia cinética e potencial

As equagdes de Euler-Lagrange podem ser usadas para derivar as equacgdes dinamicas
de maneira direta, desde que seja possivel expressar a energia cinética e potencial do sistema em
termos de um conjunto de coordenadas generalizadas. Para que este resultado seja ttil em um
contexto pratico, necessita-se computar esses termos para um manipulador robético de n links.
Para isso, € preciso deduzir-se férmulas para a energia cinética e a energia potencial de um corpo
rigido usando as variaveis das juntas encontradas através da conversao DH (SICILIANO et al.,
2010).

A energia cinética de um corpo rigido € a soma de dois termos: a energia translacional

obtida pela concentracdo de toda a massa do objeto no centro de massa e a energia cinética
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rotacional do corpo sobre o centro de massa. Referindo-se a Figura 5, anexa-se um quadro de

coordenadas no centro de massa (chamado de quadro anexado ao corpo), como apresentado em

(SPONG; VIDYASAGAR, 2008).

Figura 5 — Corpo rigido geral.

Fonte: SPONG e VIDYASAGAR (2008).

A energia cinética do corpo rigido € entdo dada como,

1 1
K= EmvTV + 5coTloo, (2.40)

em que m € a massa total do objeto, v e ® sdo os vetores de velocidade linear e angular,

respectivamente, e / € uma matriz simétrica 3 x 3 chamada de Tensor de Inércia.
2.4.2.1 Energia cinética para um robo de n elos

Considere um manipulador que consiste de i = 1, 2,..., n elos. Verifica-se que
as velocidades lineares e angulares de qualquer ponto em qualquer elo podem ser expressas
em termos da matriz Jacobiana e a derivada das varidveis das juntas. Como no nosso caso
as variaveis das juntas sdo de fato as coordenadas generalizadas, portanto, para as matrizes

Jacobianas apropriadas Jv; e Jw;, tem-se que:

Vi :Jvi(Q)q, w; :Jcoi(qm- (2.41)

Seja m; a massa de um elo i e [; a matriz de inércia do elo i em torno de um quadro
de coordenadas paralelo ao quadro i e cuja origem estd no centro de massa. Entdo, de (2.40),

segue-se que a energia cinética geral do manipulador € igual a

n

quZ midy,(q)" 1 (q) + o, (0) Ri(q)iRi(q" ) oy (9))4; (2.42)
i=1

[\)
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ou seja, a energia cinética do manipulador € da forma

K = 34" D(a)q, (243)

onde D(q) é a matriz de inércia de dimensdo n x n e é definida positiva simétrica para cada

qER".
2.4.2.2 Energia potencial para um robo de n elos

Considerando-se agora o termo de energia potencial, no caso da dindmica do corpo
rigido, a unica fonte de energia potencial € a gravidade. A energia potencial do i-ésimo elo pode
ser calculada assumindo que a massa de todo o objeto estd concentrada em seu centro de massa e

¢ dada por:
P =g"rym, (2.44)

onde g € o vetor dado na direcdo da gravidade no referencial inercial e o vetor r.; sdo as

coordenadas do centro de massa do elo i. A energia potencial total do robd com n elos é, portanto,

n n
P=Y P=Y g'ram. (2.45)
i=1 i=1

No caso de o robd possuir elasticidade, por exemplo, no caso de possuir juntas
flexiveis, a energia potencial incluird termos contendo a energia armazenada nos elementos
eldsticos. Observa-se que a energia potencial é uma funcio das coordenadas generalizadas e ndo
de suas derivadas, ou seja, a energia potencial depende da configuragdo do robd, mas ndo da sua

velocidade.
2.4.3 Equagoes de Movimento

Considerando-se as equacdes de Euler-Lagrange para o caso especial cujas condi¢des

sao vélidas: (i) a energia cinética é uma fun¢ao quadrética do vetor ¢ da forma

RS oL :
K =3Y.dij(9)4:i9; = 54" D(9)4, (2.46)
ij
e (ii) a energia potencial P = P(q) é independente de ¢. E portanto, os manipuladores robéticos,

satisfazem essa condigdo.
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A equagdo de Lagrange de um sistema mecanico € dada por,

L=K—P=— Zd,, )diq; — P(q), (2.47)
ij

cujo desenvolvimento para a obtenc¢do das equagdes de Euler-Lagrange do sistema é amplamente
descrito na literatura, como em (SPONG; VIDYASAGAR, 2008).

Portanto, a partir de (2.47), as equacdes de Euler-Lagrange podem ser obtidas como:

Y dii(@)ii+ Y cin(@)digi+o(a) =, k=1,...n, (2.48)
i ij

onde dy j(q) sdo termos que dependem da configuragdo do manipulador, ¢ = dP/dqy, T é o

torque que atua sobre cada junta e os termos

| ddy; ddy ddy
l]k_ 2{ aql + aq] - aqk }7 (249)

sdo conhecidos como simbolos Christoffel (do primeiro tipo). Note que para um k fixo, tem-se
Cijk = Cjik» 0 que reduz o esforg¢o envolvido na computagio desses simbolos por um fator de
cerca da metade.

A equagdo (2.48) pode ser escrita na forma matricial como,

D(q)§+C(q,9)q+g(q) =T, (2.50)

em que o k, j — esimo elemento da matriz C(g,q) € definido como:

n
Ckj = Z Cijk(CI)%
i=1

zn:l 8ko adk,-_adij}‘_
= 2t 3%‘ I 1"

2.51)

A partir do desenvolvimento das equagdes desta se¢do (2.4.3) pode-se verificar que
em geral estas se aplicam a qualquer sistema mecanico cuja energia cinética esteja na forma da

equacao (2.46) e cuja energia potencial seja independente de g.

2.5 Dinamica Inversa

O calculo da dindmica inversa de um rob6é manipulador € essencial para o seu sistema
de controle e sdo comumente usadas para formular os modelos dindmicos que sdo obtidos

pelos métodos de Newton-Euler e Lagrange-Euler. Estes sao métodos recursivos numéricos
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computacionalmente caros e ndo sdo adequados para serem usados diretamente em aplicacdes
em tempo real (RAIN et al., 2019).

Portanto, a abordagem do controle da dindmica inversa faz uso da relagcdo entre os
torques das juntas, como as forcas de contato das entradas e do atuador final e as varidveis de
posicao do end-effector ao longo das superficies de restricio (KORKMAZ; IDER, 2014).

A ideia da dindmica inversa € buscar uma lei de controle de realimentacdo ndo-linear

do tipo

u= f(q,d.1), (2.52)

resultando em um sistema linear de malha fechada.
Considere novamente as equacdes dinamicas de um robd de n elos em forma de

matriz (SPONG; VIDYASAGAR, 2008)

M(q)§+C(q,4)G+g(q) =u (2.53)

onde M(q) = D(q) +J, onde J é uma matriz diagonal com elementos diagonais 77J, € 0 vetor

de entrada u tem componentes

K
Uy = rkR—m:vk. (2.54)

No caso da equacdo dinamica do manipulador (2.54), esta é obtida escolhendo-se o

controle u de acordo com a equagao

u=M(q)a;+C(q,9)q+g(q), (2.55)

entdo, como a matriz de inércia M € invertivel, o sistema combinado de (2.53) e (2.55) se reduz

para
4 = aq, (2.56)

onde a, representa uma nova entrada para o sistema que ainda estd para ser escolhido. A equagdo
(2.56) € conhecida como sistema de integracdo dupla, pois representa dois integradores duplos
desacoplados. A lei de controle ndo linear (2.55) € chamada de controle de dinamica inversa em
que tem-se um resultado linear e desacoplado (SPONG; VIDYASAGAR, 2008).

De acordo com ay pode-se projetd-lo para controlar um sistema linear de segunda

ordem escolhendo-se:

ag = —Kog—Kiq+r, (2.57)
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onde Kj e K| sdo matrizes diagonais com elementos diagonais consistindo de ganhos de posi¢ao

e velocidade, respectivamente. O sistema de malha fechada € entao o sistema linear
q+Kig+Kog=r. (2.58)
Considerando-se uma trajetdria desejada

t— (¢"(1),4" (1)), (2.59)

pode-se escolher a entrada de referéncia r(r) como

r(t) = 4 (1) + Kog™ (1) + Kig (1), (2.60)

entiio o erro de rastreamento e(t) = g — g satisfaz

é(t)+Kie(t) + Koe(t) = 0. (2.61)
Deste modo, uma escolha para as matrizes de ganho Ky e K é

Ko = diag{@?,. .., 0?7}, (2.62)

K = diag{2ay,. .., 20, (2.63)

que resulta em um sistema de malha fechada que € dissociado globalmente, com cada resposta
da junta igual a resposta de um sistema linear de segunda ordem criticamente amortecido com
frequéncia natural w;, a qual determina a velocidade de resposta da articulagc@o ou, equivalente-
mente, a taxa de decaimento do erro de rastreamento.

A abordagem de dinamica inversa € importante para o controle de robds manipu-
ladores podendo-se analisar de forma diferente a partir da lei de controle (2.55). Ou seja, das
equacdes dindmicas do manipulador (2.53). Assim, como M(q) é invertivel para g € R" pode-se

resolver a aceleracdo ¢ do manipulador como,

G=M "{u—C(q.9)a—g(q)}. (2.64)

Especificando-se a aceleracdo como a entrada para o sistema e supondo-se que

se tenha atuadores capazes de produzir diretamente uma aceleracio comandada (em vez de
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indiretamente, produzir uma for¢a ou torque). Entdo a dindmica do manipulador, que € afinal um

dispositivo de controle de posi¢ao,

G =ag(1), (2.65)

onde a,(t) € o vetor de aceleragdo de entrada. O problema de controle do sistema (2.65) torna-se
simples de modo que a entrada de aceleracdo a, pode ser escolhida como antes, de acordo com
(2.57).

Comparando as equagdes (2.64) e (2.65) tem-se que o torque u e a aceleracdo a, do

manipulador sdo relacionados por:

M~ Hu(t) ~ Clq,4)q — 8(9)} = aq. (2.66)
Pela invertibilidade da matriz de inércia, tem-se u(f) como

u=M(q)as+C(q,9)q+8&(q), (2.67)

que € igual a expressdo dada na equagdo (2.55). Assim, a dindmica inversa pode ser vista como
uma transformacgao de entrada que se transforma em entrada de aceleracdo tornando-se simples

de implementar.
2.5.1 Dindamica Inversa do Espaco de Tarefas

O rastreamento no espaco de tarefas pode ser encontrado modificando a escolha do
controle da malha externa, § em (2.56), mantendo o controle da malha interna inalterada. Seja

X € R? a posicio do end-effector, como X é uma funcdo das varidveis das juntas g € C, temos:

X=J(q)q (2.68)

X =J(q)i+J(9)q- (2.69)

onde J = J, € a jacobiana analitica.
Dado o sistema de integrador duplo, (2.56), no espaco das juntas, tem-se a, que €

escolhido como

a;=J Yax —Jq}, (2.70)
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onde o resultado é um sistema integrador duplo nas coordenadas do espaco de tarefas:
X = ay. (2.71)

Dada uma trajetéria no espaco de tarefa X¢(¢), satisfazendo as mesmas suposicdes

de suavidade e delimitag¢do que a trajetoria de espaco das juntas qd(t), pode-se escolher ay como,

ay =X+ Kp(X? - X) + Kp(X¢ - X), (2.72)
para que o erro de rastreamento do espaco cartesiano, X = X — Xy, satisfaca
X +KpX +KpX = 0. (2.73)

Portanto, uma modifica¢do do controle da malha externa atinge um sistema linear e
desacoplado diretamente nas coordenadas do espaco de tarefas, sem a necessidade de calcular
uma trajetdria no espaco das juntas e sem a necessidade de modificar o controle da malha interna
nao linear.

Usando-se uma representacdo minima para a orientacdo do end-effector, pode-se
especificar uma trajetéria X € R?. Em geral, se as coordenadas do end-effector sio dadas em
funcdo da jacobiana J, a formulagéo acima serd a jacobiana geométrica J(g). Nesse caso, as

velocidades do manipulador sdao dadas por

v=(5) s .74)

e o controle da malha externa é

a 211(61){( > —J(q)q}- (2.75)

Aplicado a equacdo acima em (2.56) resulta no sistema

ax

70}

¥=a, € R3 (2.76)

@ =agp € R 2.77)

A partir dos dois casos, observa-se que a ndo singularidade da jacobiana é necessaria
para implementar o controle de malha externa. Se o robd possuir menos que seis articulacdes, 0s
jacobianos nio sdo quadrados. Nesse caso, a solu¢do do problema pode ser obtida resolvendo-se
a pseudo-inverso no lugar da inversa da jacobiana. A abordagem de controle de dindmica inversa
pode ser proposta em vdarias formas diferentes, como o controle de aceleragdo resolvido e o

controle de espago operacional (SPONG; VIDYASAGAR, 2008).
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2.6 Manipulador Cilindrico

Nesta secdo, sdo aplicados os conceitos apresentados anteriormente a um manipula-
dor cilindrico, que serd utilizado para validar o método de aproximagdo de modelos proposto.

Considere o sistema de referéncias geométricas de um robo cilindrico representado
na Figura 6. A junta 1 tem como origem 0. O posicionamento desta origem ao longo de z,
assim como a dire¢do do eixo xg, sdo arbitrarios. O eixo xq € escolhido como normal na pédgina.
Em seguida, como zg e z; coincidem, a origem o0 € escolhida ao longo do elo 1. O eixo x| é
normal para a padgina quando 6; = 0, mas como 0; € varidvel, sua dire¢do também & varidvel.
Como z, e z; se cruzam, a origem o, € colocada nessa intersecao. A direcdo de x, € escolhida
paralela a x1, de modo que 6, € igual a zero. Logo, a terceiro estrutura € escolhida no final do

elo 3. Os parametros dos elos obtidos a partir das equacdes 2.6 e 2.7 sdo mostrados na Tabela 1.

Figura 6 — Sistema de referéncias geométricas de um manipulador cilindrico.

ds

4 Hy

Fonte: Adaptada Spong, 2008.

Desse modo, as matrizes A e T foram obtidas utilizando-se as equagdes (2.6) e (2.7)
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Tabela 1 — Parametros de ligagcdo do manipulador cilindrico.
elo a; (04} d,’ 9,'
1 0 O di  Or*
2 0 -90° dy*
30 0 d* 0

Fonte: O autor (2022).

da convengdo de D-H sdo dadas entdo por:

C, =S 0 0
S G 0 0
A= (2.78)
0 0 1 4
0 0 0 1
1 0 0 0
0 0 1 0
Ay — (2.79)
0 -1 0
00 0 1
100 0
010 0
Ay = (2.80)
00 1 d
000 1
C, 0 —S —Sids
S§ 0 ¢ Cd
T0 = AArAs = | b 2.81)
0 -1 0 di+d>
0 0 0 1

2.6.1 Jacobiana do Manipulador Cilindrico

Da Figura 6 observa-se que para um manipulador cilindrico tem as seguintes varidveis
das juntas, g = (6, da, d3).
Como o manipulador cilindrico possui uma junta de revolu¢do e duas prismaéticas,

ou seja, trés juntas, a matriz jacobiana resulta 6 x 3, sendo da forma:

J(q) = wx(os=o0) a o , (2.82)

20 00 00
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onde z, =[001]7 =z1,00=1[000]7,

sen(0;)
2= |cos(6y) | » (2.83)
0
e
—cos(61) (3 +19)
03 = | —sen(61)(5+13) | - (2.84)

0

onde lg € o deslocamento entre os eixos z; € z3 ao longo do eixo x;.
Substituindo-se cada matriz, realizando as operacdes necessdrias e considerando

dy =13+ lg, obtém-se a matriz jacobiana 6 x 3:

—cos(01)ds 0 sen(6))
—sen(0y)ds 0 cos(6))
0 1 0
J= (2.85)
0 0 0
0 0 0
1 0 0
A jacobiana também pode ser representada na forma
X —cos(01)dz 0 sen(6))
y —sen(61)ds 0 cos(6;) 5
1
Z 0 1 0 .
= dr| - (2.86)
0y 0 0 0 )
d3
Wy 0 0 0
; 1 0 0

A partir da equagdo (2.86), nota-se que ndo € possivel executar uma rotacdo em
torno dos eixos xp € yg. A jacobiana em relacdo a velocidade linear do end-effector é obtido

considerando-se apenas as trés primeiras linhas, ou seja,

—cos(61)(dz+13) 0 sen(6;)
J=|—sen(6))(ds+13) 0 cos(6;)]| - (2.87)
0 1 0
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2.6.2 Dinamica do Manipulador Cilindrico

A formulacao baseada no lagrangiano do sistema mecanico € definida como

L(q,9) = K(q,9) — P(q). (2.88)

Em seguida, sdo calculadas a energia cinética e potencial para um manipulador

cilindrico e aplicadas a formulagao baseada no lagrangiano.
2.6.2.1 Energia Cinética

A energia cinética total do manipulador com acionamento nas trés juntas é dada por

(SANZ, 2009):
K=K +K,+Kj. (2.89)

A jacobiana do manipulador foi apresentado na equacdo (2.86). A partir dele, pode-se

determinar as equagdes da energia cinética em funcao das velocidades, como a seguir:

1 . .

K = E[ml(—c0s91d391 +sen91d3)2], (2.90)
1 . .

K, = E[mz(—sen91d391 —|—c0591d3)2], (2.91)
1 . .

K= §[m3d§ +0713], (2.92)

onde /5 é o momento de inércia do elo 3.
Ap6s a realizagdo de algumas operacdes matemdticas e transformacdes trigonométri-
cas, obtém-se a equagdo que representa a energia cinética total
1 . .
K= 5 [(my +my)(—2cos0y5en8; ) (d3d30,) + (micos®0; + masen®6;)(d5607)+

(2.93)
(myisen 0 + macos®0y)(d3) + mads + 6713].

2.6.2.2 Energia potencial

Das defini¢cdes da mecanica cldssica de ponto de referéncia (zero de energia poten-

cial), a energia potencial para cada junta do manipulador é (SCIAVICCO; SICILIANO, 1996):
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Py =mglisen6; =0 (2.94)

pois [y =a; =0,

P, =mygd;, (2.95)
c
P3 = m3gd2. (296)

Como P = P + P, + P3, tem-se:

P= gdz(mz +H13). (2.97)
2.6.2.3 Equacdo de Lagrange

As equacdes de movimento do sistema sao dadas por:
d [8L] dL
dt*dq’ dq

onde T € R”" sdo os torques aplicados as juntas. Assim, considerando-se a energia cinética do

=7 (2.98)

manipulador, a equag@o dindmica do manipulador pode ser escrita de forma simplificada como:

M(q)G+C(q,4)4+G(q) =T, (2.99)

onde M(q) é a matriz de massa de dimensao n x n, C € R" é a matriz que descreve as forgas
centripetas e de Coriolise G = % € R" € o vetor de gravidade.
Os efeitos de atrito nas juntas e de for¢as externas no end-effector podem ser incluidos

no modelo dindmico do manipulador da seguinte forma:

M(q)i§+C(q,9)4+F(q)g+G(q) =T~ fex, (2.100)

onde f,\ € a forga externa aplicada no end-effector e F(q) € R" representa os efeitos das for¢as
de atrito dindmico e estético nas juntas. Esse vetor também representa os distirbios e dinamicas
nao modeladas como folgas nos acoplamentos e transmissdes mecanicas.

Aplicando-se a formulacao de Lagrange, equacdo (2.88), o lagrangiano para o

sistema sera:

1 . .
L= 5[(m1 +my)(—2cos0senby ) (d3dz0)) + (mycos® 0y + masen®6;)(d363)+
(2.101)

(mlsen2 0, + mocos* 6, ) (d%) + mg,d% + 91213] — gdy(my +ms3).
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As equagdes do movimento do manipulador a partir da formulacdo de Lagrange sdo
obtida pelas derivadas parciais do lagrangiano (2.101). Estas equagdes representam o torque em

cada junta:

71 = —[(4m sen0; — dmycos0,)ds + 3] 6;

+[(m1 4 my) (sen;cosb)ds)d5
+[(msen6; —m200S91)d3]912 (2102

—[mycos6, +m256n91]dg

—[(my +my)(senB;cosO)d3)0,ds,

Ty = mada + g(my +m3), (2.103)

73 = [m1senBcos6,)6;

—[2(mysen6 + mycos6)]d;

. (2.104)
+[2d3(mysen®, — mycos6;)]6?
—[(my +my)(senB;cos6;)0:ds.

Para o manipulador em estudo as equagdes de torque de cada junta, (2.102), (2.103)
e (2.104), foram linearizadas em torno de um ponto de equilibrio dado por, 6; = 0°, que podem

SEer expressas como:

71 = (4mads + 13)0) — myd3 6, —mds, (2.105)
T = mady + g(my + m3), (2.106)
T3 = —2m2d§, —2my 91. (2.107)

Nesse caso, as equacdes (2.105), (2.106) e (2.107) correspondem a um conjunto de equagdes

diferenciais autbnomas lineares.
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2.6.2.4 Dinamica do manipulador cilindrico na forma matricial

Escrevendo as equagdes (2.102), (2.103) e (2.104) na forma padrao matricial como

apresentado em (2.99) tem-se:

T (4mysenO; —4mycos0))ds+13; 0 (my+my)(senBicosO))ds 0,
n| = 0 m3 0 X | dy
T3 mysenBcos0; 0  2(mysen6; +mycos6) ds
(mysen@) —mycos6)ds 0 —mjcosB) +mysend; 912-

+ 0 0 0 X | d3

2d3(msen6) —mycos6y) 0O 0 d%

s (2.108)

0 —(my+my)(senBcosb)ds 0 61d,

+ |0 0 0| X |6id3

0 —(m;+my)(senBicos6;) 0O drds

0
+ | g(my +m3)
0

onde 91, d>, d3 sdo as aceleracdes das juntas, 912, dg, d% sdo aceleracdes centripetas e éldz, 91d3, drds
sao as aceleracdes de Coriolis.
O modelo dindmico na forma matricial também pode ser linearizado em torno de um

ponto, neste caso 8; = 0°. Portanto, temos:

T dmyds+1; O 0 é] —m2d391 0 —mld3 0
| = 0 m3 0 dz + 0 0 0 + g(mz + I’I13)
T3 0 0 —2my| |ds —2dsmp0; 0 0 0

(2.109)
2.6.2.5 Equacgées dinamicas na forma de espago de estados

As equagdes do modelo dindmico do manipulador podem ser descritas em termos
de espaco de estados (KELLY et al., 2006), que facilita a aplicagdo do controlador ao modelo
dindmico do manipulador.

Em termos dos vetores de estados [91 d» ds 6 d> d3] , as equacodes (2.105), (2.106) e
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(2.107) podem ser expressas como,

0] [ 6, ]

d> d>
d b “ o L (2.110)
ai | g, Tdh [Tl—(m1d3912+mzd§)}

d iz (72— (ma +m3)g]

A | o - amep)|

A condic¢ao necessdria e suficiente para a existéncia de equilibrios € dada quando

tem-se T) = mds 812 + m2a;32, Ty = (my+m3)g e 13 = 2dzm 612 Entio tem-se,

(61 d> d3 6 d> d3}T:[e;‘ d; di 000", (2.111)
com 0/, d;, d; €R.

2.6.3 Manipulador cilindrico do GPAR

Considerando-se as equacoes (2.6) e (2.7) apresentadas na Secao 2.2.1.1 pode-se
obter as equacdes para o manipulador utilizado neste trabalho cuja geometria € do tipo cilindrica
e acionado por motores de inducgdo trifdsico. Para este tipo de manipulador encontrou-se os
parametros D-H de acordo com as equacdes (2.78), (2.79), (2.80) e (2.81) apresentados na Tabela
2.

Tabela 2 — Pardmetros D-H do manipulador do GPAR.
elo a; o; d; 6;
0 0 0,245 0O*

1
2 0,11 -90° dy* 0
3 0 0 d3* 0

Fonte: O autor (2022).

Aplicando-se a conven¢do D-H a partir dos parametros apresentados na Tabela 2,

encontram-se as matrizes A e T correspondentes, ou seja:

Ci =5 0 0

S, G 0 0
A= |2 7 2.112)

0 0 1 0,245
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1 0 0 0
00 1 0
Ay = 2.113)
0 -1 0 &
00 0 1
100 0
010 0
Ay = (2.114)
00 1 d
000 1
¢ 0 =5 —Sl(d3+0,35)
Si 0 ¢ Cids+0,35
0= AArAs = | LGl ) (2.115)
0 -1 0  0245+d,
0 0 0 1

Assim, qualquer posi¢do do elemento final do robd pode ser encontrada na sua drea

de trabalho a partir das coordenadas no espaco das juntas, como mostrado a seguir:

Py —sin(0;)(d3 +0,35)
P,| = | cos(61)(d3+0,35) (2.116)
P, 0,245+ d,

Para calcular os torques de cada junta foi necessario encontrar as massas das juntas
do manipulador, que foram obtidas através do software de modelagem Solid Edge®. A Figura 7
apresenta a modelagem computacional do manipulador.

Através do software de modelagem computacional, foram encontradas as principais
propriedades fisicas do manipulador, como as dimensdes, massas € momentos de inércia de cada
elo. As Figuras 8 e 9 apresentam a tela do software de modelagem com as propriedades fisicas
do manipulador para as junta 2 e 3, respectivamente.

Os valores das massas (m) e comprimentos (/) de cada elo do manipulador sao
mostrados na Tabela 3.

As informagdes apresentadas na Tabela 3 serdo utilizadas para o calculo dos torques
das juntas 1, 2 e 3. Observe que a massa correspondente a junta 1 é a soma das massas das juntas

2¢e3.



Figura 7 — Estrutura do manipulador cilindrico - Software Solid Edge®.

Fonte: O autor (2022).

Figura 8 — Propriedades fisicas da junta 2 do manipulador - Software Solid Edge®.

Jzer-defined properties Global | Principal

Coordinate system: Mass: Volume:

Model Space 2632222 Ik 4657898, 797027 mm™3

User-quantity mass: 12,632222 kg

Center of Mass Center of Volume
[] Display symbal & Display symbal ~ @C¥
@ @
¥ -31,341196 mm - -31,341136 mm

¥: -3.955147 mm y. -3.955147 mm

7- 740,9833%4 mm . 740,983394 mm

Mass Moments of Inertia
IUpdate on file save boc: byy: lzz:
8.965386 kg-m™2 8.956528 kg-m™2 0118674 kg-m™2
by bez: byz:
0.002784 kgm™2 D377 kgm™2 0.093920 kg-m™2

Phwzical Properties are up-to-date.

Update ] [ Cloze I [ Sawe Az, ] [ Help

Fonte: O autor(2022).

2.6.3.1 Cinemdtica Inversa do manipulador do GPAR

A partir do desenvolvimento matematico da cinemadtica inversa apresentado anterior-

mente, aplicou-se 0 método geométrico ao robd manipulador do GPAR.
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Figura 9 — Propriedades fisicas da junta 3 do manipulador - Software Solid Edge®.

Physical Properties -

[T User-defined properties Global | Principal

Coordinate system: Mass: Volume:
Model Space 23.735183 kg 4382799,173886 mm "3

User-quantity mass: 23,735183 kg

Center of Mass ————  Center of Volume
[ Display symbal cm. [ Display symbal ot

¥: 0,643806 mm - 1415567 mm
- 469,284870 mm . 315166853 mm

7: 66.928957 mm 7. 55.922008 mm

Mass Maoments of Inertia

[T Update on file save boc: fyy: lzz:
8.516350 kg-m™2 0171877 kg-m™2 8412165 kgm™2

bay: bez: hyz:
0,005557 kgm™2 0,000020 kg-m™2 0,878396 kgm"2

Physical Properties are up-to-date. [ Update ] [ Thee ] ’ Cave be ] ’ Help

Fonte: O autor (2022).

Tabela 3 — Valores de massas (m) e comprimentos (/) das juntas.

Junta m (kg) 1 (m)

1 36,367405 0,050
2 12,632222 0,790
3 23,735183 0,900

Fonte: O autor (2022).

A partir da Figura 10 pode-se encontrar 81, que € definido como

0, = Aran2 (Px, Py)

Figura 10 — Projecdo da primeira junta xo — yp.

o

A
Yo e s
T ;’___, '
- & :
P .
Caee T '
g ““».;F""fi.‘ H'] :
i . i I I
Ry Te T

Fonte: Adaptada Spong, 2008.
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2.117)
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O parametro do elo 2 € prismadtico, portanto, d> esti no mesmo eixo z;:
dr = P.—0,245. (2.118)

No caso do terceiro parametro d3, ird se deslocar no plano formado por x e y, e pode

ser determinado por

ds = (\/P}+P2)—0,35 (2.119)

As equagdes (2.117), (2.118) e (2.119) sdo as solugdes do problema da cineméi-
tica inversa do manipulador cilindrico e serdo usadas para realizar a geragcao da trajetdria do

manipulador.
2.6.3.2 Modelagem do motor de inducdo trifdsico como servo-posicionador

Como dito anteriormente as juntas do manipulador sdo acionadas por motores de
inducdo trifasicos (MIT) utilizados como servo-posicionadores. Para se obter a modelagem
dos MITs, foi aplicada a teoria de controle de campo orientado indireto, através da modelagem

dindmica do campo orientado apresentada em (RABELO L, 2017).
2.6.3.3 Modelagem dindmica do campo orientado indireto para uma mdquina de inducdo

O diagrama de blocos de controle de campo orientado (Field Oriented Control
(FOC)) é mostrado na Figura 11. Este diagrama ilustra os blocos do inversor, fonte de tensdo
(Voltage Source Inverter (VSI)), o modulador de espago vetorial baseado na técnica de modulag¢ao
de largura de pulso (Spatial Vector Pulse Width Modulation (SVPWM)) e o bloco de controle
com a posicao de referéncia, que compdem a configuracao do sistema. A descri¢ao de cada um
dos blocos do sistema da Figura 11 estd apresentada em (RABELO L, 2017).

O modelo em espaco de estados do motor de indugdo no referencial dq rotativo é

dado como segue: (BOSE, 1986):

d 1
G =i+ o1

D], (2.120)
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Figura 11 — Configuracdo do acionamento de campo orientado indireto para uma maquina de

indugdo.
© 3 o - Variac L
§ E %Z ("Fi Inversor
2! 30 39
380 V 180 V T T T
. 60 Hz 60 Hz 1; T; 7;
. Gi(s) & Gs) SVPWM
‘ontrole Controle *h*A x Encoder
0. Controle | | * A d
Z de @» de % Lalty l.
+ 7y Posigdo i Velocidade i K L Controle T Transformagiio
- @ j = l,; de Saturador dg/ABC
er r q + corrente
6 cos HzT Tsin e
9 Gerador
Comando | g n de senos e
de Fluxo id cosenos
cosd,| |[siné,
der ' Y la
Transformacio ib
dt ABC/dg 1+
Ic
Fonte: RABELO L (2017).
onde:
ids l.ds Vds
i i v
qs qs qs .
A= =] m=] @121
A'dr A'dr 0
€
[ & Rr(l _6) 0 LRy Pw,L;y, |
oL oL, ¢ oLsl? 20LgL2
(02 _ R _ Rr(l—()') _ PaoyLy, LRy
B— oL oL, 20L,L2 oLsL2 (2 122)
LuR, R P
T 0 i W, — 5O
LRy (., —F _R
I 0 L (@ =30 L
onde
L2
oc=1-—-; )Lqr = Linigs + Lyiar; Adr = Linigs + Lyigy (2.123)
L.L,
e o torque eletromagnético 7, € dado por:
3PL, (. :
=2 g Ay — igsAgr |- (2.124)
4L,

Em um campo orientado ideal de um motor de inducao, o desacoplamento ocorre

entre o motor e os eixos de quadratura. A partir desta metodologia, todas as equacdes foram
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apresentadas em (SOUZA JUNIOR, 2010). Desta forma, considerando-se as observacdes dadas
a equacdo (2.124) pode ser reescrita pela equacao (2.125) por:

T = 3P L i
4 L, v

(2.125)

A corrente iy indica que o controle de torque € controlado pela corrente do estator do
eixo de quadratura, que é controlado pelo controlador G.(s) apresentado no diagrama da Figura
11. No método de campo orientado indireto, a frequéncia deve ser calculada nas coordenadas

d,0. Usando-se a quarta linha da equagao (2.121), a frequéncia de escorregamento pode ser

calculada por:

>k Tk
LinRyigs Ryl

W = = 2.126
YT Ly L, (2120
O torque T, a velocidade do rotor w, e a posicao angular 6, sdo relacionados por:
1
o, = 56, = —? 3 {Te(s) — TL(s)] , (2.127)
s+ Vi

onde B € o coeficiente de atrito viscoso € J o momento de inércia. A equagdo (2.125) comprova
o controle de campo orientado indireto, ou seja, € possivel obter a posi¢do da liga¢do do fluxo do
rotor indiretamente através da posi¢ao do eixo da maquina e do angulo de escorregamento entre

os campos magnéticos do estator e do rotor.
2.6.3.4 Modulacdo por largura de pulso usando vetores espaciais

O chaveamento do inversor é executado pelo bloco da modulacao de largura de pulso
usando o espaco vetorial, SVPWM (Space Vector Pulse Width Modulation) apresentado na Figura
11. Neste utiliza-se o processador de sinais digital (DSP) utilizado no hardware de acionamento
do manipulador cilindrico do GPAR, modelo TMS320F228335® da Texas Instrument®, possui
suporte as fungdes de modulacdo em espaco vetorial, facilitando, assim, o acionamento do
inversor trifasico utilizado no manipulador robdético e cujas vantagens foram apresentadas em
(SOUZA JUNIOR, 2010).

A técnica de chaveamento baseada no SVPWM baseada em (YU, 2001) foi apresen-

tada conforme pode ser visto em (RABELO L, 2017), sendo dada como,
1
Uow (nT) = ?(Tl Ux+T2Uy160) (2.128)

onde os periodos 77 e T> correspondem respectivamente a duracdo da comutacdo no estado

correspondente aos vetores de base. Como 7 + 15 < T, 0 inversor deve permanecer no
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periodo restante nos estados Oggp ou O111. A escolha destes vetores deve satisfazer o menor

esfor¢o de comutacao do inversor (YU, 2001). Desse modo:
TowmUour = T1Ux + ToUx 160 + To(Oo00,111), (2.129)

onde T() = prm — T1 — Tz.

Portanto, resolvendo a equagdo (2.129) para 77 e T, os temporizadores no DSP sdo
configurados com os valores obtidos, atribuindo-os aos respectivos registradores do processador.
Desta forma, a partir da Figura 11 apresenta-se a implementacdo dos controles de posicao,
velocidade, corrente, bem como o chaveamento a partir do SVPWM ao motor de inducao e

consequentemente ao manipulador.

2.7 Consideracoes finais

Este capitulo, apresentou uma visao holistica da modelagem do manipulador mos-
trando a matemaética da cinematica inversa e direta e, por dltimo a modelagem do motor de
inducdo trifasico que € utilizado como servo-posicionador. Os conceitos apresentados sdao
importantes para o entendimento de itens relevantes do manipulador robético utilizado neste

trabalho.



63

3 ALGORITMOS DE REGRESSAO

3.1 Consideracoes iniciais

Neste capitulo, serdo apresentados os algoritmos utilizados para uma andlise compa-
rativa de regressao de sistemas, bem como a proposta baseada em aprendizado de maquina.

Um modelo pode ser representado por teoricos e experimentais, Isermann e Miin-
chhof (2011). Apesar de a aplicagdo destes modelos exigir a defini¢cdo de uma estrutura, estes
tornam-se capazes de modelar processos a partir de pouco ou nenhum conhecimento a priori
sobre a fisica que rege o processo. De forma geral, os modelos entrada-saida sdo ndo-lineares e

serdo descritos neste capitulo para fins de comparacao com o método proposto.

3.2 Rede Neural MLP

Um dos beneficios da utilizacao de Redes Neurais Artificiais (RNA) como método
para resolver o problema apresentado € a possibilidade de obtencdo de modelos lineares e
nao-lineares. A Rede Neural Multicamada Perceptron (MLP) € o tipo mais comumente usado
para resolver problemas lineares ou ndo-lineares. Este tipo de RNAs é uma rede de aprendizado
supervisionado, pois requer niao apenas dados de entrada, mas também dados de saida para
realizar o aprendizado de um mapeamento entre varidveis de entrada e saida (HAYKIN, 2001).
A rede MLP tem como principal fun¢ao criar um modelo que correlaciona entradas e saidas de

um sistema. A Figura 12 apresenta uma RNA MLP.
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Figura 12 — Estrutura da RNA MLP de duas camadas ocultas.

(1)
vy

Camada de entrada Camada escondida Camada de saida

Fonte: O autor (2022).

A rede MLP pode aprender com um algoritmo chamado backpropagation. Portanto,
¢ feita uma iteracdo dos dados de entrada na rede neural, onde em cada iteracdo a saida real da
rede € comparada com a desejada, obtendo-se assim um erro. O objetivo € minimizar esse erro

para ajustar os pesos até que a convergéncia desejada seja alcancada.

Algoritmo 1: Treinamento dos pesos da rede MLP.
Etapa 1. Gerar aleatoriamente os pesos Wa; e Bias B;, onde i =1, ..., N dos N neur6nios;

Etapa 2. Calculo dos pesos da camada escondida;
Etapa 3. Célculo dos pesos da camada de saida;
Etapa 4. Célculo do erro;

Etapa 5. Treinamento por backpropagation.

O algoritmo de backpropagation é usado no treinamento de redes neurais mul-
ticamadas com uma ou mais camadas ocultas. Também o treinamento da RNA MLP por

backpropagation é apresentado. A resposta de erro do neurdnio j na iteracao n € dado por:
ej(n) =s;(n) —yi(n), (3.1)
onde s;(n) é a resposta desejada para o neurdnio j da camada de saida.

O valor instantaneo do erro quadratico para o neurdnio j € definido por %e?(n). A

soma dos erros quadraticos instantaneos da rede € entdo dada por:

e(m) =5 ¥ A0, 62

jec
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onde C € o conjunto que contém todos os neurdnios da camada de saida da rede.
Considerando-se N o nimero total de padrdes de treinamento contidos no conjunto
de treinamento. O erro quadrdtico médio € entdo definido por:

N
£(n), (3.3)
=1

n
O Algoritmo 1 mostra o processo de treinamento onde o neurdnio de saida (y = j) é

alimentado pelas ativacgdes de todos os neur6nios da camada imediatamente anterior. A funcao
de ativacdo neste trabalho foi a sigmoide logistica. O nivel de ativacdo interna do neurdnio j €

dado por:

P
vi(n) =Y wiyi(n), (3.4)
=0

onde P representa o niimero de entradas sem o bias.

Portanto, a ativa¢@o y j(n) do neurdnio j € dada por:

yi(n) = fj(v;(n)), (3.5)

Para minimizar o erro quadratico médio, primeiro € necessario determinar o gradiente
. A de . . . . . .
instantaneo 5~ (E‘r)l) que € determinado aplicando-se a regra da cadeia, este gradiente é expressado
Jji

como (HAYKIN, 2001):
de(n)  de(n) dej(n) dyj(n) dvj(n)

= 3.6
ow;j(n)  dei(n) dy;(n) dv;(n) dw,i(n) (3.6)
A regra de ajuste € dada por (HAYKIN, 2001):
de(n)
wiiln+1)=wjn) —nn)———, (3.7)

onde 7 (n) é a taxa de aprendizado na iteragdo n.

O algoritmo de treinamento por backpropagation é formulado como: a derivada
parcial da soma dos erros instantdneos em relagdo ao peso w;(n) que conecta o neurdnio i ao
neurdnio j. O célculo do gradiente local 17;(n) depende se o neurdnio ¢ um neurdnio de saida ou

um neurdnio oculto.

3.3 Rede neural de funcao de base radial

Uma rede de funcdo de base radial Radial Basis Function (RBF) é a que utiliza

funcdes de base radial como fung¢des de ativagdo. A saida da rede é uma combinacao linear
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de funcdes de base radial dos parametros de entrada e neurdnios. Estas t€m muitas aplicacdes
incluindo aproximacdo de funcdo, previsao de séries temporais, classificacdo e controle do
sistema, conforme apresentada em (WRIGHT, 2003).

A Figura 13 mostra a estrutura bdsica da rede neural RBF que consiste em trés
camadas. A camada de entrada interage entre a entrada e a camada oculta. A camada oculta
executa uma transformacdo nao-linear do vetor de entrada para um espago vetorial interno
tipicamente com uma dimensdo maior, e a camada de saida realiza a transformacao do espago

vetorial interno em uma saida usando um processo linear (WANG; LIU, 2002).

Figura 13 — Arquitetura de uma RNA RBF.

Camada de entrada Camada escondida Camada de saida

Fonte: O autor (2022).

As redes RBF constroem aproximacdes locais para mapeamentos de entrada-saida
resultando em um aprendizado mais rdpido e sensibilidade reduzida a ordem de apresentacao do
conjunto de dados durante o treinamento, onde se tenha um inteiro P < N do conjunto, onde N é
o nimero de exemplos de treinamento e P é o nimero de fun¢des de base radial. A equagao (3.8)
fornece a saida do padrio neural da Figura 13:

P

Y wio () + wo, (3.8)
k=0

onde #; representa os centros das fun¢des de base radial.

Usando a regulariza¢do no treinamento dessa rede neural, a fung@o € a ser minimi-
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zada € descrita por:

N P
er =Y (di— f(x))>+ Y w3, (3.9)

i=1 j=1
onde d = [d}, ds, ..., dy]T é o vetor de respostas desejadas, w = [wg, wi, wa, ..., wp]T € o vetor
de pesos da rede neural RBF, A; ¢ o pardmetro de regularizagdo e f(x;) ¢ a saida da rede neural
para um vetor de entrada x;.

No treinamento da rede neural RBF, encontram-se as localizacdes dos centros #; das

fun¢des de base radial. A fungdo de base radial escolhida para este trabalho foi a gaussiana,
conforme definido na equacao (3.10):

1
@(x, ) = exp(——5|lx—#|]*), k=1,2,3,..,P, (3.10)
Oy

onde o representa a largura da funcao radial.

Portanto, a saida da RNA RBF ¢é dada por:

P
1
y=Y wiexp(——zllx—ul*) +wo. (3.11)
k=0 Oy

A matriz de interpolacdo ® cujo tamanho é N x (P + 1), é definida como segue

1 (P(Xl,tl) ¢<x17t2) @(xlvtp)

1 ,t )1 N
o | ‘P(x% 1) (P(X% 2) ‘P(X% ») | 3.12)

1 (p(xN,n) (P()CN,ZQ) QD()CN,IP)

Em termos matriciais, o vetor de pesos que minimiza a funcdo de custo &g é dado

por:
w=(®Td+0) '®.d (3.13)

onde d € a saida desejada e Q é:

(A 0 ... 0]
0 A& ... 0

o=1| " . (3.14)
0O 0 ... A

Para o treinamento dos centros da rede RBF utilizou-se o método de aprendizagem

ndo supervisionada k-means. O algoritmo destas equagdes foi proposto em (ZHANG:; Li, 2006)
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m

e é usado em aplicacdes de clusterizacdo. Seja c(t) =1 0 centro das fungdes de base radial na

iteracdo . O algoritmo k-means € descrito da forma:

Algoritmo 2: Treinamento dos centros com k-means.

Etapa 1. Escolha de valores aleatérios distintos para os centros c;(f);

Etapa 2. Pegue um vetor aleatdrio x; do conjunto de padrdes de entrada;

Etapa 3. Determine o indice k do centro mais préximo ao padrio de entrada como:
k(x;) = arg minj||x;(t) —c;@®)|], j=1, 2, ..m;

Etapa 4. Ajuste os centros usando a regra de (3.15), em que ¥ €(0,1) € a taxa de ajuste;

Etapa 5. Repita as etapas 2 a 5 para todos os N padroes de entrada e até que os centros

nao mostrem alteragdes significativas apds cada apresentacdo completa destes padroes.

cj(t+1) = c;(t) + ¥lxi(t) — ¢;(1)], k= k(x;) (3.15)

cj(t),
A rede neural RBF foi utilizada com os dados do braco robético que resultando uma configuragdo
de parametros como sendo, 1 camada oculta, 10 funcdes de base radial e 1000 iteragdes. Outros

detalhes dos parametros e ajustes serdo vistos no préximo capitulo.

3.4 Rede Neural ELM

As mdquinas de aprendizado extremo sdo redes neurais feedforward para classifica-
¢ao, regressao, clusteriza¢do, compactacdo e aprendizado de recursos com uma tnica camada
ou varias camadas de neurdnios ocultos. Esses neurdnios ocultos podem ser atribuidos aleato-
riamente e nunca atualizados. Na maioria dos casos 0s pesos de saida dos neurdnios ocultos
sdo geralmente aprendidos em uma unica etapa, o que € basicamente equivalente a aprender um
modelo linear (HUANG et al., 2006).

A partir da Figura 14, o vetor X € a entrada da rede. Os pesos de conexdo da camada
de entrada sdo alocados em uma matriz chamada W e os da camada oculta em uma matriz
chamada B. Para facilitar e agilizar os célculos, os bias (-1) dos neurdnios da camada oculta
também sdo alocados na dltima linha de W e o bias (-1) da camada de saida ndo € usado na ELM.

A modelagem da matriz ELM ¢ descrita abaixo (ABDULLAH et al., 2015):

X =[xty Xm, —1] (3.16)
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Figura 14 — Arquitetura da Rede ELM.

Camada de entrada Camada escondida Camada de saida

Fonte: O autor (2022).

Wil o Wig

w= | (3.17)
Wml *° Wmd
b by
Bii - Pis

g=1|... : ..., (3.18)
Bar -+ Bus

Y =[y1,..y Vs (3.19)

onde m € o nimero de neurdnios de entrada, d € o nimero de neurdnios na camada oculta e s € o
nimero de neurdnios de saida na rede.

Alguns trabalhos da rede ELM foram usados para resolver problemas de cinematica
inversa em outros tipos de robds (ZHOU et al., 2018), (YUAN et al., 2018) e (LI et al., 2022). A
rede ELM apresenta vantagens sobre as outras, tais como: os pesos de entrada e a polarizac¢do da
camada oculta sdo escolhidos aleatoriamente, enquanto que os pesos da camada de saida s@o

determinados analiticamente (HUANG et al., 2006).
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A matriz W é gerada aleatoriamente e nao € alterada até o final do algoritmo. Esta
pode ser gerada a partir de uma distribuicao uniforme no intervalo [-1,1]. Portanto, o objetivo do
treinamento ELM € encontrar a matriz de pesos B baseada na matriz de saida Y e na matriz de
pesos aleatérios W, por meio da solu¢dao de uma equacao linear.

Depois de inicializar a matriz de pesos aleatoriamente, o proximo passo € determinar

a matriz H da seguinte maneira:

Wi o Wig f(HY)
. ) ) cee H?
H' =[x},..., x;,, —1] X =H= f( ) , (3.20)
Wmi " Wnd :
N
5 by ba 4 _f(H >_ Nxd
onde f(.) é a funcéo de ativagdo da camadaei=1,..., N, N é o nimero de amostras do conjunto

de treinamento. Assim, a matriz H armazena o resultado de todos os neurdnios da camada oculta
obtidos a partir da multiplicacao entre X e W. A seguir obtém-se os pesos da matriz H para se

encontrar os de B resolvendo-se o sistema linear:
HB=T —B=H'Y (3.21)

A matriz H' é a inversa generalizada de Moore-Penrose (HUANG et al., 2006) e da
matriz H. Se a inversa fosse usado, os algoritmos seriam limitados a problemas que esta inversa
existisse. A matriz 3 é conhecida como a matriz de recursos, porque armazena as informagdes
extraidas pela rede.

No algoritmo a seguir, ¢ mostrada uma especificacdo passo-a-passo do procedimento

de treinamento da rede.

Algoritmo 3: Treinamento da ELM.
Etapa 1. Selecione valores aleat6rios para os pesos wj; € bias bj;, i=1, ..., N;

Etapa 2. Calcule H da camada oculta;
Etapa 3. Calcule os pesos 3;

Etapa 4. Calcule da camada de saida.

Os seguintes parametros da ELM foram selecionados por tentativa e erro a fim de
obter-se o melhor resultado para o brago robético, tais como, o nimero de neurdnios na camada

oculta igual a 15.
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3.5 ANFIS

ANFIS sdo sistemas hibridos que unem uma rede neural e um sistema fuzzy. A
maioria das aplicacdes iniciais estdo no campo de controle de processos e, seguindo-se em
todas as areas do conhecimento como, andlise de dados, classificacdo de dados, deteccdo de
imperfei¢cdes e suporte a tomada de decisdo (JOELIANTO et al., 2013).

Redes neurais e sistemas fuzzy sdo combinados para unir suas vantagens e suprir seus
pontos negativos individuais. As possuem suas caracteristicas computacionais de aprendizagem
nos sistemas difusos e recebem deles a interpretacdo e clareza da representacdo dos sistemas.
Assim, as desvantagens dos sistemas difusos sdo compensadas pelas capacidades das redes
neurais. Essas técnicas sdo complementares o que justifica seu uso em conjunto (HOU et al.,
2003).

O sistema de inferéncia Fuzzy adaptativel baseado em rede (Adaptive Network based
Fuzzy Inference System - ANFIS) implementa um sistema de inferéncia Fuzzy Takagi Sugeno
que tem cinco camadas (HOU et al., 2003). A primeira camada oculta é responsavel pelo
mapeamento da varidvel de entrada relativamente a cada fun¢do de associacdo. O operador
t-norma € aplicado na segunda camada oculta para calcular os antecedentes das regras. A
terceira camada oculta normaliza as for¢as das regras seguidas pela quarta camada oculta onde
os consequentes das regras sdo determinados. A camada de saida calcula a saida global como a
soma de todos os sinais que chegam a essa camada.

O ANFIS usa o aprendizado backpropagation para determinar os parametros de
fun¢des de associagdo de entrada e o método de menor média quadrada para determinar os
parametros consequentes. Cada etapa do algoritmo de aprendizado iterativo tem duas partes.
Na primeira parte, os padroes de entrada sdo propagados e os parametros dos consequentes
sdo calculados usando o algoritmo do método iterativo minimo, enquanto os parametros das
premissas sao considerados fixos. Na segunda parte, os padrdes de entrada sdo propagados
novamente e em cada iteracdo o algoritmo de aprendizagem backpropagation € usado para
modificar os parametros das premissas, enquanto os consequentes permanecem fixos. A Figura
15 apresenta a arquitetura usada para o sistema ANFIS.

Com base na Figura 15, tem-se:

* A camada 1 com a funcio de associacido gaussiana que foi usada, onde os parametros
podem ser tratados como premissa.

* Na camada 2 € calculado o grau de pertinéncia para cada regra. Os neur6nios desta camada
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Figura 15 — Arquitetura da rede ANFIS.
Camadal Camada?Z2 Camada3 Camadad Camada5s

Parametros de premissa Parametros de consequéncia

Fonte: O autor (2022).

usam a norma ¢t — norma, conforme as regras a SCglliI".

S1 = Pr1(x0) * Pap(x1) * Pyp(x2
Sz = Pia(x0) * Pra(x1) * P (x2
) # Po3 (1) B3 (
) # Pag (x1) ¢ Pua(

3 = P13(x0) * Po3(x1) * B3 (2

)
) (3.22)
S )
Sn = P14(x0) * Poa(x1) * Pra(x2)
onde **’ representa t — norma.
* Na camada 3 € feita a normalizacdo da regra, onde ocorre a ativagao. Os neuronios dessa

camada os quais recebem um pré-processamento resultam em uma desfuzzificacao, dada
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por,

Sl =S81/(S1+82+83+S,)
S2/(S14+S2+ 83+ Sy)

(3.23)
S3/(S1+S824+S3+S,)

S =8u/(S1+S2+S3+S,)

* Na camada 4, tem-se o cdlculo do produto das normaliza¢des e o grau de ativagdo conse-

quente, que sao dados por:

=5 /(Sl + Cl)
hy = Sz/(S +G)
: (3.24)

$3/(S) +C3)
o = Su/ (S} +C)
onde C; sdo os parametros atribuidos aos consequentes.

* Por tltimo, a camada 5 € a saida que gera o resultado final do sistema, sendo dada por:

S
yi=h+h (3:25)
y2=h3+hy,

3.6 Método de Regressao Proposto

A proposta deste trabalho é baseada na teoria de regressao utilizando maquinas
de comité onde foi feita uma implementacao de um comité de 3 regressores de vetor suporte
(support vector regression - SVR) com diferentes tipos de kernels que sdo combinados com a
resposta de multiplas saidas, cujo objetivo é obter-se uma Unica resposta que serd baseada no

menor erro. A Figura 16 apresenta o fluxograma do método proposto.
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Figura 16 — Fluxograma do comité proposto.

1 - Inicio

2 - Entre com os argumentos do manipulador
para cada SVR(com Kernels: Gaussiano,
Sigmoidal e Polinomial)

3 - Resultados para o ponto de
amostragem atual de cada SVRs

~ Depois que ¢ selecionado o
|__melhor modelo por
[ amostra atual, o sistema
apresenta a proxima
amostra.

4 - Melhor SVR para o ponto de [
amostragem atual baseada no
menor erro. —

Fonte: O autor (2022).

3.6.1 Madquinas de Comité

Uma méaquina de comité é um tipo de método que usa uma estratégia de divisao e
conquista na qual as respostas de multiplas especialistas sdo combinadas em uma tnica resposta
(NADIRI et al., 2013). A resposta combinada deve ser superior aquela de seus especialistas
constituintes. A Figura 17 apresenta a estrutura de maquina de comité proposta.

Existem duas classes de maquinas de comité: estdtica e dindmica. Na classe estédtica
as respostas de vérios preditores (experts) sdo combinadas por meio de um mecanismo que
ndo envolve o sinal de entrada, dai a designagdo estatica. Esta categoria inclui os seguintes
métodos: Ensemble médio e Boosting. O Ensemble médio tem as saidas de diferentes preditores
linearmente combinadas para produzir uma saida global. Neste método utilizam-se saidas
diferentes de preditores linearmente combinados, cuja diferenca estd na técnica de conjunto que
tenta criar um preditor forte a partir de varios especialistas fracos (CIRESAN et al., 2011).

Na classe de mdquinas de comité dinamica o sinal de entrada estd diretamente
envolvido no acionamento do mecanismo que integra as saidas dos especialistas individuais em
uma saida global, daf a dinamica de designacdo. Existem dois tipos de estruturas dinamicas:

mistura de especialistas e mistura hierdrquica de especialistas. Na mistura de especialistas as
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Figura 17 — Estrutura da maquina de comité proposta.

Entradas

Preditor 1 \

Preditor2 |—> > Combinagdo

Resultado

combinado

Preditor 3 /

Fonte: O autor (2022).

respostas individuais das técnicas sdo combinadas de forma ndo-linear por meio de uma tnica
rede de bloqueio (NADIRI ef al., 2017). J4 a técnica de mistura hierdrquica de especialistas as
respostas individuais dos especialistas sdo combinadas de forma nao-linear por meio de varias

redes de conexdo organizadas de maneira hierdrquica.
3.6.2 Regressdo de Vetor Suporte

As maquinas de vetores de suporte (support vector machines - SVMs) sdo métodos
de aprendizagem supervisionados com algoritmos de aprendizagem associados que analisam
os dados utilizados para problemas de classificacdo e andlise de regressao (CORTES; VAPNIK,
1995). A regressdao SVM € considerada uma técnica ndo paramétrica porque depende das funcdes
do kernel.

Assim, supdem-se que em um conjunto de dados para treinamento {(x,y;), ...,
(x;,y1)} C X x R, onde X denota o espaco dos padrdes de entradas (por exemplo, X = R¢). Na
regressdo €-SV, tem o objetivo de descobrir a fungdo f(x) que tem uma aproximacio das saidas

desejadas. Esta funcdo pode ser descrita na forma de (CORTES; VAPNIK, 1995):
f(x)=(wx)+bcomweX,beR (3.26)

onde (...) denota o produto de ponto em X. A construgdo da equagdo 3.26 significa que se

procura um w bem baixo. Uma das maneiras de garantir isso é minimizar ||w||> = (w,w), isso
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pode ser escrito como um problema de otimizacao convexa:

1 yi—(wxi) —b< &
min 5““’”27 sujeito a l (3.27)

wxi)+b—yi <€
A suposi¢do na equacdo (3.27) € tal que a fungdo f existente aproxima todos os
pares (x;,y;) com precisdo €, ou seja, o problema de otimizacdo convexa é vidvel. Portanto, a
funcdo de perda chamada de softmargin, proposta por (BENNETT; MANGASARIAN, 1992) e
que foi adaptada para mdquinas de SV por (CORTES; VAPNIK, 1995) faz uso de varidveis de
relaxamento &;, € para lidar com outras restricdes do problema de otimizagdo dadas na equacdo

3.27. Logo pode-se usar a formulagdo da equacgdo 3.28 citada por (CORTES; VAPNIK, 1995).

, yi—<W,X,'>—b<8+€i
1 " ..
min EHWHZ +CY (&+&) sujeito a § (w,x;)+b—y; <€+ & (3.28)
i=1
51.7&['* 2 0

A constante C > 0 determina o trade-off entre o estado plano de f e a quantidade até
que desvios maiores do que € sdo tolerados. Isso é correspondente com a chamada func¢do de

perda e-insensivel de |& ¢ descrito por:

Oselé|<e
l€e = (3.29)
|e| — € de outra forma

A formulacdo dupla, equacao (3.29), fornece a chave para estender a SVM a funcdes
ndo-lineares. Desta forma, serd usado um método de dualizacao padrdo utilizando multiplicadores
de Lagrange, como descrito em (FLETCHER, 1991).

A ideia chave é construir uma funcdo de Lagrange a partir da funcio objetiva e
as restri¢cdes correspondentes introduzindo-se um conjunto dual de varidveis. Mostra-se que
esta funcdo tem um ponto em relacdo as varidveis primadrias e duplas na solu¢do. Desse modo,
procede-se da seguinte forma:

1 ) [
L:= 5HWH2 +CY (&+&) - Y (m&+n/E)
i=1 i=1
!
=Y ai(e+& —yi+ (wxi) —b) (3.30)
i=1
I
=) o (e+ & +yi— (wxi) +b)
i=1
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Na equagdo (3.30), L é o Lagrangiano e 1;,1,", 0, & sdo multiplicadores de La-

grange. Portanto, essas varidveis devem satisfazer as restricdes de positividade, ou seja,
al_(*), 771'(*) >0. (3.31)

Segue-se da condicdo do ponto de relaxamento, equagdo (3.31), que as derivadas

parciais de L em relagdo as varidveis primdrias (w, b, §i, ") tém que desaparecer para ser 6timo.

oL = Z = (3.32)
l

OpL=w—) (ai—0o)x;=0 (3.33)
=1

Oz, (x)L=C—a; =1/ =0 (3.34)

Substituindo-se (3.32), (3.33) e (3.34) em (3.30) encontra-se o problema de otimiza-
¢do dupla dado por:

—af)(oj— o) (xi,x; !
max 22” (06— a) (@ = o) (i) sujeito a Z(ai—a?‘)ZOeahai*e[O,C] (3.35)

—eYl (o +0) + X0 yi(o — o) i=1

Na derivacdo da equagdo (3.35) eliminou-se as varidveis duplas 7n;, ;" através da
condicao da equacdo (3.34) que pode ser reformulada como ni(*) =C— Oti(*). A equacdo 3.33

pode ser reescrita da seguinte forma:

~

-

(a; — o )xi, portanto f(x Z ) (xj,x) + b. (3.36)
1 i1

w =

A equacdo (3.36) corresponde a expansao vetor de suporte w que pode ser comple-
tamente descrita como uma combinagdo linear dos padrdes de treinamento x;. De certo modo,
a complexidade da representacdo de uma func¢ao por SVs € independente da dimensionalidade
do espacgo de entrada X e depende apenas do nimero de SVs. Além disso, observa-se que o
algoritmo completo pode ser descrito em termos de produtos de pontos entre os dados. Mesmo
quando avalia-se f(x), ndo ha necessidade de se computar w explicitamente. Isto € ttil para a

formulacdo de uma extensao ndo-linear.
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Para se calcular b exploram-se as chamadas condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) (KUHN; TUCKER, 1951). Estas condi¢des afirmam que no ponto da solu¢c@o o produto

entre varidveis duplas e restricoes deve desaparecer.

oi(e+&—yi+ (wx))+b)=0 oi(e+&" +yi— (wx;) +b) =0 (3.37)

Com isso € possivel que apenas as amostras (x;,y;) com ¢ = C correspondentes
situem-se fora da drea €-insensivel. Uma outra conclusdo € que: o; o = 0, isto €, nunca pode

existir um conjunto de varidveis duplas o;, o/ que sdo simultaneamente ndo-zero, com isso

tem-se:

eE—yitwxi))+b>0 e =0 Sea; <C (3.39)

E—yi+(wx)+b< 0 Se a; >0 (3.40)
Em conjunto com uma andlise andloga em o, tem-se:

max{ —e +y; — (wx) | < Couaf >0} < b < (3.41)

min{ —€ +y; — (w5 g > 0 ou 0 < C} (3.42)

Se algum O‘i(*) € (0, C) as desigualdades se tornam iguais, conforme (KEERTHI
et al., 2006), para outros meios de escolha de b. De acordo com a equagdo (3.37), somente se
|f(x;) —yi| > € os multiplicadores de Lagrange podem ser diferentes de zero ou, ou seja,
para todas as amostras dentro da regido sombreada na Figura 18, o o, o. Para If(x; —y;l <€,
o segundo fator na equagdo 3.37 € diferente de zero. Portanto, ¢;, ¢ € zero, na forma que as

condi¢Oes de KKT sdo satisfeitas.
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Figura 18 - SVM

+g

0 o (x)

Fonte: O autor (2022).

3.6.2.1 Mapeamanto via Kernel

O préximo passo € tornar o algoritmo SV ndo linear. Para isso serd abordado o
mapeamento via kernel. Tem o objetivo de projetar os vetores de caracteristicas de entrada em
um espaco de caracteristicas de alta dimensdo para problemas que se encontram em espagos nao
linear. Esses produtos escalares do kernel sdo também chamados de truque do kernel. A equagao

(3.43) define a fungdo do kernel K, que recebe dois pontos x; € x; do espago de entradas:
K(xj,x;) = ®(x;).P(x;) (3.43)

O algoritmo SV depende somente dos produtos de pontos entre os padrdes x;, quando
se pretende fazer o mapeamento R? — R3 com ®(x1, x,). Portanto, é suficiente conhecer K (x,x’):
= (®P(x),P(x')) ao invés de conhecer ® explicitamente, o que permite reafirmar o problema de

otimizagdo de SV:

—o) (o — o )k(x;,x; !
72 B (04 @) (0 = )kl sujeitoa Y (o — o) =0eo;,0f € [0,C] (3.44)
8Zl l(al+a )+Zl lyl( ai*) i=1

Da mesma forma, a expanséo de f(x) na equagdo (3.36) pode ser escrita como:

MN

l
w=Y (o — o) Px;, e f(x) K(x;,x) +D. (3.45)

N
I
L
T
L
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A diferenga para o caso linear € que f(x) jd ndo é dada explicitamente. Na confi-
guragdo nao-linear, o problema de otimizagdo corresponde a encontrar a fungao mais plana no
espaco de caracteristicas, ndo no espaco de entrada.

Existem varias fungdes kernels, porém no presente trabalho serdo usadas apenas 3:
polinomial, gaussiana e sigmoidal.

A funcao polinomial é definida por
K (xi,xj) = (8(xixj) + k)%, (3.46)

onde d € o polindmio e J, k sdo parimentos de ajuste.

A funcdo gaussiana é dada como
K (xi,xj) =exp(—6|\xl~—xjH2), (3.47)

sendo ¢ o parametro de ajuste.

Finalmente, a funcdo sigmoidal € expressa por
K(xj,x;) = tanh(8(x;.x;) + k), (3.43)

onde 0 e k sdo parAmetros de ajuste.
O tipo de comité que a proposta baseia-se no tipo de estatico, pois cada especia-
lista(SVR) terd sua saida individual, logo o critério de sele¢do € acionado para obter uma tnica

reposta.

3.7 Consideracoes finais

Neste capitulo, apresentou-se uma descri¢ao de técnicas de aprendizado de médquinas,
bem como a técnica proposta para aplicagao no manipulador. O estudo dessas técnicas consiste
em formular uma base tedrica, facilitando assim a adaptagdo ou uma andlise mais apurada com a

intencdo de contribuir para a drea de aprendizado de maquinas.
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4 RESULTADOS
4.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo apresenta os resultados da andlise comparativa entre o método proposto
e os outros 4 métodos apresentados no capitulo 3. O primeiro passo desta andlise € a modelagem
de todas as caracteristicas do manipulador em estudo com o objetivo de gerar modelos que
possam auxiliar os modelos cinemadticos e dindmicos. Em seguida, os métodos sao utilizados
para realizar o rastreamento de algumas trajetorias que serao dadas como forma de validagdo.
Além do mais, os métodos sdo testados com trajetorias onde a carga no end-effector € variavel
durante a realizagdo da tarefa, sendo assim um problema mais desafiador. Finalmente, os modelos
também sao avaliados com dados obtidos experimentalmente. Além disso, para este estudo
foram utilizados indices de desempenho baseados na validagao-cruzada do tipo hold-out, e as
métricas baseada no coeficiente de determinagio ajustével (R2) e na Raiz do erro quadratico

médio (RMSE).

4.2 Validacao-cruzada

A etapa de validacdo € importante para o ajuste de modelos para que eles possam ser
testados com novos dados. O processo de ajuste otimiza os parametros do modelo para que este
se ajuste aos dados de treinamento da melhor forma possivel. Se amostras de dados de validagdo
forem retiradas da mesma populagao que os dados de treinamento, geralmente o modelo nao
se ajusta tao bem quanto quando se tem dados de valida¢do independentes dos de treinamento.
O tamanho dessa diferenca pode ser grande especialmente quando o tamanho do conjunto de
dados de treinamento for pequeno ou quando o ndmero de parametros no modelo for grande. A
validagdo cruzada € uma forma de estimar o tamanho desse efeito.

Existem alguns tipos de validagdes cruzadas como: leave one out, k-fold e hold-out.
A hold-out é o tipo mais simples de validacdo cruzada. O conjunto de dados é separado em
dois conjuntos, de treinamento e de teste. O aproximador de funcdo ajusta uma fun¢do usando
apenas o conjunto de treinamento. Em seguida, o aproximador de fun¢ao € solicitado a prever
os valores de saida para os dados no conjunto de teste, que sdo diferentes dos valores de saida
dados anteriormente. Os erros que ele comete sao acumulados, como antes, para fornecer o erro

médio absoluto do conjunto de teste, que é usado para avaliar o modelo (KOHAVI, 1995).
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A validagdo cruzada k-fold é uma maneira de melhorar o hold-out. O conjunto de
dados € dividido em k subconjuntos e o mesmo ¢ repetido k vezes. A cada vez, um dos k
subconjuntos € usado como conjunto de teste e os outros k-1 subconjuntos sdo colocados juntos
para formar um conjunto de treinamento. Em seguida, o erro médio em todas as k tentativas é
calculado. A vantagem desse método € que ndo importa como os dados sdo divididos. Cada
ponto de dados fica em um conjunto de teste exatamente uma vez e fica em um conjunto de
treinamento k-1 vezes. A variincia da estimativa resultante € reduzida como k é aumentado. A
desvantagem desse método € que o algoritmo de treinamento precisa ser executado novamente,
desde o inicio, k vezes, o que significa que sao necessarias k vezes mais computagdes para fazer
uma avaliacdo. Uma variante desse método € dividir aleatoriamente os dados em um conjunto de
teste e treinamento em k tempos diferentes. A vantagem de se fazer isso € que se pode escolher
independentemente o tamanho de cada conjunto de teste e quantas tentativas, em média, se
calculam.

A validagdo cruzada leave-one-out € a validagdo cruzada k-fold levada ao seu extremo,
com k igual a N, onde N € o nimero de dados no conjunto. Isso significa que N vezes separadas,
o aproximador da funcao € treinado em todos os dados, exceto em um ponto, € uma previsao é
feita para esse ponto. Como antes, o erro médio € calculado e usado para avaliar o modelo. A
avaliacdo dada pelo erro de validacdo cruzada leave-one-out € boa, mas na primeira passagem
parece muito pesado para se calcular. No entanto, os modelos com peso local podem fazer
previsdes com a mesma facilidade com que fazem previsdes regulares.

O tipo de validagdo cruzada usada no trabalho foi a hold-out, por ter algumas

vantagens em relacdo as outras.

4.3 Meétricas de avaliacao

Uma andlise quantitativa dos métodos € dada utilizando-se as métricas RMSE (EN-
TEKHABI et al., 2010) e o coeficiente de determinacdo ajustével, Rg (LIAO; MCGEE, 2003),

que sdo definidas por:

Y Gu =)
N

RMSE =

(4.1)

RR=1- (Ll)) (1-R?), (4.2)



&3

onde

O —90)?

RP=1- UL
10 —@)?

4.3)

¢ o coeficiente de determinagdo, y(;) € a observacio, ;) € previsdo, y(;) ¢ a média das observagdes,

N é o nimero de observagdes e P € o nimero de parametros.

4.4 Resultados de simulacoes

Na presente sec¢do serd abordada a simulacdo da cinematica inversa e dindmica
inversa com a utilizacdo de algumas técnicas de regressdo baseadas em aprendizado de maquina.
A geragdo do conjunto de dados foi feita a partir das equagdes apresentadas no capitulo 2 da
cinemdtica e da dindmica do manipulador cilindrico do GPAR. Assim, considerou-se duas etapas,
em que a primeira € a geracdo de dados para o cdlculo da cinemadtica inversa com as coordenadas
cartesianas no espaco de trabalho e entradas X, y e z, representando a posi¢ao do end-effector, e
como saidas as trajetdrias das posi¢oes de cada junta como: 6, e d3. Os resultados da junta d»
ndo serdo mostrados, visto que, para a maioria destes resultados, ela apresenta valores constantes
ou que ndo variam consideravelmente. A segunda etapa € a aproximagao do modelo de dindmica
inversa que, a partir das trajetorias das posi¢des geradas na primeira etapa, utiliza como entradas
as velocidades e aceleracdes de cada junta e, como saida, o torque 7 de cada junta.

A Figura 19 representa a metodologia de desenvolvimento do sistema em que tem-se
os métodos de regressao aplicados. Para tanto, nesta etapa de simulagdo, tem-se a coleta de todos
os dados através de um modelo cinemético e dinAmico conforme as tarefas a serem realizadas.
Ap6s a aquisi¢do de dados de 1001 amostras para cada trajetdria, os modelos foram treinados e
testados com a técnica de validag¢do cruzada baseada em hold-out, e usou-se o software matlab

para fazer as simulacoes.
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Figura 19 — Regressao da cinemadtica e dindmica inversa a partir dos dados gerados por simulacao.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 20 demonstra a trajetoria helicoidal do end-effector, no espaco cartesiano,

que serd utilizada na etapa de treinamento e teste dos modelos de regressao.

Figura 20 — Trajetodria helicoidal no espago cartesiano.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 21 apresenta as posi¢des das juntas durante a trajetéria helicoidal mostrada

na Figura 20.
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Figura 21 — Posi¢des no espago das juntas durante a trajetoria helicoidal.
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Fonte: O autor (2022).
A Figura 22 apresenta as velocidades nos espacos das juntas durante a trajetoria
helicoidal do end-effector.

Figura 22 — Velocidades no espago das juntas durante a trajetoria helicoidal
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 23 mostra as aceleracOes nos espacos das juntas durante a trajetdria helicoi-

dal do end-effector.



Figura 23 — Aceleracdo no espago das juntas durante a trajetdria helicoidal
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Fonte: O autor (2022).
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Os torques sdo apresentados na Figura 24 nos espacos das juntas durante a trajetoria

helicoidal do end-effector.

Figura 24 — Torque no espaco das juntas durante a trajetdria helicoidal
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 25 apresenta a trajetoria eliptica, que serd usada como validagdo apds a

etapa de treinamento e testes.
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Figura 25 — Trajetdria eliptica no espaco cartesiano.
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Fonte: O autor (2022).
A Figura 26 mostra as posi¢des no espaco das juntas durante a trajetoria eliptica do
end-effector.

Figura 26 — Posi¢des no espaco das juntas durante a trajetdria eliptica.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 27 apresenta as velocidades no espacgo das juntas durante a trajetdria eliptica

do end-effector.
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Figura 27 — Velocidades no espago das juntas durante a trajetoria eliptica.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 28 mostra as aceleragdes no espacgo das juntas durante a trajetoria eliptica

do end-effector.

Figura 28 — Aceleracdes no espaco das juntas durante a trajetoria eliptica.
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Fonte: O autor (2022).

Os torques no espacgo das juntas sdo apresentados na Figura 29 durante a trajetoria

eliptica do end-effector.
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Figura 29 — Torques no espago das juntas durante a trajetdria eliptica.
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Fonte: O autor (2022).

ApOs a etapa de validagdo das trajetdrias impostas aos modelos de carga constante,
serdo aplicadas a um cendrio com carga varidvel as mesmas atividades de trajetdrias apresentadas
anteriormente. A Figura 30 ilustra uma imagem baseada na atividade que serd aplicada aos
modelos apds treinados e testados. Serd utilizada uma carga de massa inicial de 10,0 Kg, variando

de forma decrescente, 2,5 kg a cada 2,5 segundos.

Figura 30 — Manipulador com carga varidvel

Fonte: O autor (2022).

A seguir, serdo apresentados os resultados dos modelos de regressao utilizando
os métodos apresentados no capitulo 3. Eles foram aplicados aos modelos do brago robético

considerando, para todos os cendrios, 1000 iteragdes, sendo selecionados os melhores resultados
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e a média dos resultados, com carga constante e varidvel.

4.4.1 Rede MLP

O primeiro método a ser aplicado é a rede MLP, apresentada na se¢@o 3.2, onde foram
testadas vdrias arquiteturas de redes, sempre verificando o desempenho. O melhor resultado foi
obtido com 30 neurdnios na camada oculta e 0,2 como passo de aprendizado. Também foram
escolhidos os resultados aceitdveis para o indice RMSE e o coeficiente R2.

Ap0s as etapas de treinamento e teste com as instancias embaralhadas e aplicou-se a
validacao hold-out com o mesmo conjunto de forma padrao, conforme a Figura 31. Obteve-se
resultados para o indice RMSE de 0,0146 para a junta 1, e 0,0270 para junta 3. E o coeficiente
Rg da junta 1 foi de 0,9715, e da junta 3 foi de 0,9617.

Figura 31 — Predicdo da rede MLP das posi¢Oes no espaco das juntas durante a trajetdria helicoi-
dal.
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Fonte: O autor (2022).

Com as posi¢des do modelo inteligente da cinemadtica inversa, calculou-se as deriva-
das primeira e segunda das posicdes, obtendo-se as velocidades e aceleracdes, respectivamente.
Essas 3 grandezas serdo entradas para uma nova modelagem inteligente da dindmica inversa que
obtém os torques, conforme aborda a Figura 32. Os resultados para o indice RMSE da junta 1

foi de 0,4077, e da junta 3 foi de 0,4165. O coeficiente R2 da junta 1 foi de 0,9705 e da junta 3



foi de 0,8349.
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Figura 32 — Predi¢c@o da rede MLP dos torques da trajetdria helicoidal.
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Fonte: O autor (2022).

Aplicou-se uma outra validagdo com o mesmo modelo utilizando a trajetéria eliptica

como entrada da rede e tendo como saida as posicdes, conforme mostra a Figura 33. Obteve-se

resultados para o RMSE de 0,2430 para a junta 1, e 0,2431 para a junta 3. O coeficiente R(ZI da

junta 1 foi de 0,9996 e da junta 3 foi de 0,9987.
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Figura 33 — Predicao da rede MLP das posi¢des no espago das juntas na trajetdria eliptica.
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Com os resultados obtidos para as posicdes do modelo inteligente da cinematica

inversa, calculou-se as derivadas primeira e segunda destas, obtendo-se as velocidades e as acele-

racdes, respectivamente. Essas trés grandezas foras utilizadas como entradas para a aproximacao

da dinamica inversa, obtendo-se os torques, conforme mostra a Figura 34. O RMSE da junta 1

foi de 0,0837 e da junta 3 foi de 0,2431. O coeficiente RL% da junta 1 foi de 0,9804 e da junta 3 de

0,9353.



Figura 34 — Predicao da rede MLP dos torques da trajetoria eliptica.
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A fim de se verificar a eficdcia dos modelos apds a etapa de treinamento e testes,

considerou-se a carga varidvel e a trajetdria helicoidal. A Figura 35 apresenta a melhor situagdo

da dinamica inversa usando a MLP. Os resultados para o RMSE foram de 0,7373 paraajunta 1 e

0,4955 para junta 3. Para o R2, o da junta 1 foi de 0,8937 e da junta 3 foi de 0,8002.

Figura 35 — Predi¢@o da rede MLP dos torques da trajetdria helicoidal com carga varidvel.

Junta 1

5 : : : .

Torgue [Nm)]

100 200 300 400 500 600 700 BOO 500 1000
Tempo [s]
Junta 3

p—

Torque [Nm)]

900 1000

Fonte: O autor (2022).
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A Figura 36 mostra a predi¢ao superior dos torques com a MLP para carga varidvel.
O RMSE da junta 1 foi de 0,1415 e da junta 3 foi de 0,4276. O Rﬁ da junta 1 foi de 0,9422, e da
junta 3 de 0,7665.

Figura 36 — Predi¢ao da rede MLP dos torques da trajetéria eliptica com carga varidvel.
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Fonte: O autor (2022).

4.4.2 Rede RBF

A RBF foi apresentada conforme a se¢do 3.3 do capitulo 3. A rede com desempenho
superior teve 10 fungdes de base radial na camada oculta e largura da funcao de base radial
igual a 0,6480. Também aplicou-se a validagdo cruzada com as instancias da base de dados
embaralhadas da trajetoria helicoidal. Apos as etapas de treino/teste, foi apresentada a trajetoria
com a ordem temporal. O modelo da RBF para estimar a cinemaética € apresentado na Figura
37. O RMSE foi de 0,0043 para a junta 1 e 0,0044 para a junta 3. J4 quanto ao R2, o da junta 1
foi de 0,9975 e da junta 3 foi de 0,9990. Também foi escolhido o modelo mais adequado que

apresentou resultados aceitdveis.
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Figura 37 — Predicao da rede RBF das posi¢des no espago das juntas na trajetdria helicoidal.
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Fonte: O autor (2022).

Aplicando-se o modelo mais adequado na dindmica inversa com a RBF, conforme a
Figura 38, o RMSE da junta 1 foi de 0,1042 e da junta 3 foi de 0,0591. O RZ da junta 1 foi de
0,9980 e da junta 3 de 0,9971.

Figura 38 — Predicao da rede RBF dos torques da trajetdria helicoidal.
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Fonte: O autor (2022).
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Considerando-se a validagao com o movimento eliptico, de acordo com a Figura 39,
obteve-se 0 RMSE de 0,0057 para a junta 1 e 0,0015 da junta 3. J4 o R da junta 1 foi de 0,9997
e da junta 3 foi de 0,99992.

Figura 39 — Predicao da rede RBF das posicdes no espaco das juntas na trajetéria eliptica.
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Fonte: O autor (2022).
A Figura 40 apresenta o modelo superior para calcular os torques da trajetéria eliptica.

O RMSE da junta 1 foi de 0,1759, e da junta 3 foi de 0,0015. O Ra? da junta 1 foi de 0,9071 e
da junta 3 de 0,9264.
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Figura 40 — Predicao da rede RBF dos torques da trajetdria eliptica.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 41 apresenta a predicao superior dos torques com a RBF para carga varidvel
com a trajetéria eliptica. O RMSE da junta 1 foi de 0,4996 e da junta 3 foi de 0,2428. O R2 a da
junta 1 foi de 0,9533 e da junta 3 de 0,9492.

Figura 41 — Predicao da rede RBF dos torques da trajetdria Helicoidal com carga variavel.
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Fonte: O autor (2022).
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A Figura 42 apresenta a predi¢do mais favoravel dos torques com a RBF para carga
varidvel com a trajetéria helicoidal. O RMSE da junta 1 foi de 0,2106 e da junta 3 foi de 0,2686.
O R2 da junta 1 foi de 0,8653 e da junta 3 de 0,9195.

Figura 42 — Predicao da rede RBF dos torques da trajetdria eliptica com carga varidvel.
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Fonte: O autor (2022).

4.4.3 Rede ELM

O mesmo procedimento para as redes anteriores foi utilizado para a ELM, porém
considerando a quantidade de neur6nios igual a 10. Desta forma, obteve-se o melhor modelo da
ELM para estimar a cinemética, como apresentado na Figura 43, com a validacao da trajetéria
helicoidal. O RMSE foi de 0,0043 para a junta 1 e 0,0044 para a junta 3. J4 o Rfl da junta 1 foi
de 0,9975 e da junta 3 foi de 0,9990.
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Figura 43 — Predicao da rede ELM das posi¢des no espago das juntas na trajetéria helicoidal.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 44 mostra os resultados dos torques da ELM da trajetéria helicoidal. O
RMSE da junta 1 foi de 0,1474 e da junta 3 foi de 0,1435. O R2 da junta 1 foi de 0.9961 e junta
3 de 0,9833.

Figura 44 — Predicdo da rede ELM dos torques da trajetoria helicoidal.
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Fonte: O autor (2022).
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Na Figura 45, mostra-se a validagdo com a trajetdria eliptica em que se obteve o

RMSE de 0,0056 para a junta 1 e 0,0017 para a junta 3. J4 o R2 da junta 1 foi de 0,9997 e da
Jjunta 3 foi de 0,9989.

Figura 45 — Predicao da rede ELM das posi¢des no espacgo das juntas na trajetdria eliptica.

Junta 1

0.5

Posicéo [rad]

-1

100 200 300 400 500 600 <7OD BOO 900 1000
Tempo [s]
Junta 3

o
3]

N
"a,

o
—
n
W
Y
]
u
]
N
1
A
]

Posigdo [m]
[
=l
1
A
L ]
’/

<
=]
&)
’
1

=
‘J'
[
[}
Y

100 200 300 400 500 600 YOO BOO 900 1000

Fonte: O autor (2022).

A Figura 46 apresenta o modelo mais adequado para calcular os torques da trajetoria
eliptica com a ELM. O RMSE da junta 1 foi de 0,1001 e da junta 3 foi de 0,1845. O Ra® da junta
1 foi de 0,9722 e da junta 3 de 0,9639.
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Figura 46 — Predicao da rede ELM dos torques da trajetéria eliptica.

Junta 1

100 200 300 400 500 600 <7OD BOO 900 1000
Tempo [s]
Junta 3

100 200 300 400 500 600 YOO BOO 900 1000

Fonte: O autor (2022).

A Figura 47 apresenta a melhor predi¢cao dos torques com a rede ELM para carga
varidvel com a trajetoria helicoidal. O RMSE da junta 1 foi de 0,5915 e da junta 3 foi de 0,3135.
O Ra? a da junta 1 foi de 0,9332 e da junta 3 de 0,9133.

Figura 47 — Predicao da rede ELM dos torques da trajetoria helicoidal com carga variavel.
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Fonte: O autor (2022).
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A Figura 48 mostra a predicdo superior dos torques com a rede ELM para carga

varidvel com a trajetdria eliptica. O RMSE da junta 1 foi de 0,1178 e da junta 3 foi de 0,4056. O

RZ da junta 1 foi de 0,9602 e junta 3 de 0,8099.

Figura 48 — Predic¢ao da rede ELM dos torques da trajetéria eliptica com carga varidvel.
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Fonte: O autor (2022).

4.4.4 ANFIS

No caso da rede ANFIS utilizou-se uma configuracdo com 15 neurdnios na camada

escondida. O modelo da ANFIS que foi mais adequado para estimar a cinemadtica € apresentado

na Figura 49 com a validagdo da trajetéria helicoidal. O RMSE foi de 0,0072 para a junta 1 e

0,0079 para a junta 3. Ja o Rg da junta 1 foi de 0,9891 e da junta 3 foi de 0,9920.
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Figura 49 — Predi¢ao do ANFIS das posi¢des no espago das juntas na trajetoria helicoidal.

Junta 1

P—
ANFIS

N2
03 . . . . . . . . .
100 200 300 400 500 600 <7OD BOO 900 1000
Tempo [s]
Junta 3
1.6 T

Fosicio [m)]

100 200 300 400 500 600 YOO BOO 900 1000
Tempo [s]

Fonte: O autor (2022).

A Figura 50 mostra os resultados dos torques da ANFIS do movimento helicoidal. O
RMSE da junta 1 foi de 0,1693 e da junta 3 foi de 0,1495. O RZ da junta 1 foi de 0,9949 e da
junta 3 de 0,9818.

Figura 50 — Predi¢cao do ANFIS dos torques da trajetoria helicoidal.
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Fonte: O autor (2022).
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A Figura 51 apresenta a validacdo do movimento eliptico da rede ANFIS. O RMSE

foi de 0,0194 para a junta 1 e 0,0041 para a junta 3. Ji o R2 da junta 1 foi de 0,9961 e da junta 3
foi de 0,9935.

Figura 51 — Predi¢do do ANFIS das posicdes no espaco das juntas na trajetoria eliptica.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 52 mostra os resultados dos torques da ANFIS da trajetoria eliptica. O

RMSE da junta 1 foi de 0,1512 e da junta 3 foi de 0,1641. O R2 da junta 1 foi de 0,9333 e da
junta 3 de 0,9713.



105

Figura 52 — Predi¢ao do ANFIS dos torques da trajetdria eliptica.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 53 apresenta a predic@o superior dos torques com a ANFIS para carga
varidvel com a trajetoria helicoidal. O RMSE da junta 1 foi de 0,9215 e da junta 3 foi de 0,3071.
O Rg da junta 1 foi de 0,8203 e da junta 3 de 0,9163.

Figura 53 — Predicao do ANFIS dos torques da trajetoria helicoidal com carga variavel.
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Fonte: O autor (2022).
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A Figura 54 demonstra a predi¢ao superior dos torques com a ANFIS para carga

varidvel com a trajetdria eliptica. O RMSE da junta 1 foi de 0,1907 e da junta 3 foi de 0,4024. O

R? da junta 1 foi de 0,8909 e da junta 3 de 0,8001.

Figura 54 — Predicao do ANFIS dos torques da trajetéria eliptica com carga varidvel.
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Fonte: O autor (2022).

4.4.5 Método proposto

800 900 1000

Para o caso do comité de SVRs, utilizou-se 3 SVRs com configuracdes diferentes,

em especial os kernels. Considerando a configuracdo mais adequada do comité, utilizou-se

para a primeira SVR € de 0,1, tolerancia 0,2 e kernel gaussiano. Para a segunda SVR € de 0,2,

tolerancia 0,1 e kernel sigmoidal. Para a terceira € de 0,5, tolerancia 0,1 e kernel polinomial de

7° ordem. A Figura 55 apresenta a estimativa da trajetoria helicoidal com o comité de SVRs. O

RMSE da junta 1 foi de 0,0029 e da junta 3 foi de 0,0041. O Rﬁ da junta 1 foi de 0,9989 e da

junta 3 foi de 0,9992.
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Figura 55 — Predicao do comité nas posi¢des no espago das juntas na trajetdria helicoidal.

Junta 1

Posigéo [rad]

100 200 300 400 500 600 <7OD BOO 900 1000
Tempo [s]
Junta 3

100 200 300 400 500 600 YOO BOO 900 1000
Tempo [s]

Fonte: O autor (2022).

A Figura 56 apresenta a estimativa dos torques para a trajetéria helicoidal usando o
comité de SVRs. O RMSE da junta 1 foi de 0,0443 e da junta 3 foi de 0,0303. O R2 da junta 1
foi de 0,9997 e da junta 3 foi de 0,9993.

Figura 56 — Predi¢ao do comité nos torques da trajetoria helicoidal.
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A Figura 57 demonstra a estimativa da trajetdria eliptica com o comité de SVRs. O

RMSE da junta 1 foi de 0,0006 e da junta 3 foi de 0,0001. O R2 da junta 1 foi de 0,9999 e da

Jjunta 3 foi de 0,9999.

Figura 57 — Predi¢@o do comité nas posicdes no espago das juntas na trajetoria eliptica com carga

constante.
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A Figura 58 apresenta a estimativa dos torques com o movimento helicoidal usando
o comité de SVRs. O RMSE da junta 1 foi de 0,0883 e da junta 3 foi de 0,1462. O Rﬁ da junta 1
foi de 0,9782 e da junta 3 foi de 0,9772.

Figura 58 — Predicao do comité nos torques da trajetdria eliptica com carga constante.
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A Figura 59 mostra a predi¢do mais adequada dos torques com comité de SVRs para

carga varidavel e com a trajetoria helicoidal. O RMSE da junta 1 foi de 0,2675 e da junta 3 foi de

0,1399. O R% da junta 1 foi de 0,9871 e da junta 3 de 0,9838.

Figura 59 — Predicao do comité nos torques da trajetoria helicoidal com carga varidvel.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 60 apresenta a predi¢ao superior dos torques com comité de SVRs para

carga varidvel e com a trajetoria eliptica. O RMSE da junta 1 foi de 0,0561 e da junta 3 foi de

0,2717. O R% da junta 1 foi de 0,9913 e da junta 3 foi de 0,9203.

Figura 60 — Predi¢cao do ANFIS dos torques da trajetéria eliptica com carga varidvel.
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4.4.6 Comparacdo entre os métodos com carga constante

A Tabela 4 mostra os resultados médios do Rg ajustado, RMSE e desvio padrao do
erro dos modelos para cada junta durante a validagdo do manipulador robético. Nesse cendrio,
usando-se uma trajetéria helicoidal completa, a maquina de comité obteve um desempenho mais

adequado em relag¢do aos demais métodos.

Tabela 4 — Comparagio da média do R2, RMSE e desvio padrio do erro do torque de todos os
métodos para trajetoria helicoidal com carga constante.

Metodos RZ RZ, RMSE; RMSE; o 3
MLP 0,9215 0,8012 04321 04322 0,8188 0,8091
RBF 10,9408 0,9390 0,2071 0,0798 0,7992 0,7911
ELM 09511 0,9502 0,2087 0,1995 0,8090 0,8197
ANFIS 0,9320 09241 0,1928 0,1998 0,8182 0,8170
Comité proposto  0,9721 0,9719 0,0638 0,0435 0,0687 0,0598
Fonte: O autor (2022).

A Figura 61 apresenta a predicdo com todos os métodos com carga constante baseado

na trajetoria helicoidal.

Figura 61 — Predicdo dos torques usando os modelos na trajetdria helicoidal com carga constante.
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Fonte: O autor (2022).

A Tabela 5 mostra os resultados médios dos coeficientes R2 ajustados, RMSE e o
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desvio padrdo do erro dos modelos para cada junta durante a validacdo do manipulador robético.
Também considerou-se um cendrio com trajetoria eliptica completa. O método baseado em

comité obteve melhor desempenho quando comparado aos demais métodos.

Tabela 5 — Comparacio da média do RZ, RMSE e desvio padrio do erro com movimento eliptico

do torque de todos os métodos com carga constante.

Metodos R; R,  RMSE; RMSE; o o3
MLP 09152 09120 02110 02925 07060 0,7045
RBF 08711 09083 02480 0,0027 0,6833 0,6857
ELM 09210 09180 02510 02629 07181 10,7125
ANFIS 09012 09210 02367 02398 0,6971 0,6892
Comité proposto  0,9411 0,9403 0,0950  0,1824  0,0832 0,0829

Fonte: O autor (2022).

A Figura 62 demonstra a predi¢io com todos os métodos com carga constante

baseado na trajetoria eliptica.

Figura 62 — Predicao dos torques usando os modelos na trajetdria eliptica com carga constante.
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Fonte: O autor (2022).

4.4.7 Comparacdo entre os métodos com carga varidvel

A tabela 7 mostra os resultados médios dos coeficientes RLZI ajustados, RMSE e

desvio padrao do erro dos modelos para cada junta durante a validacdo do manipulador robdtico.
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Nessa cendrio com validacdo usando uma trajetdria helicoidal completa com carga varidvel, a

madquina de comité obteve o desempenho superior em relacao aos demais métodos.

Tabela 6 — Comparacio da média do R2, RMSE e desvio padrio do erro do torque do movimento
helicoidal com carga varidvel.

Metodos R; R,  RMSE; RMSE; o 03
MLP 08612 0,7821 0,7612 0,5178 0,8290 0,8245
RBF 0,9256 09188 0,5328 0,2930 0,7891 0,789%4
ELM 09088 0,8681 0,6428 0,3629 0,8398 0,8289
ANFIS 09078 09181 0,2045 0,1829 0,7587 0,7486
Comité proposto  0,9475 0,9411 0,2032 0,1824 0,0857 0,0861
Fonte: O autor (2022).

A Figura 63 apresenta a predi¢do com todos os métodos com carga varidvel baseado

na trajetdria eliptica.

Figura 63 — Predicdo dos torques usando os modelos na trajetdria helicoidal com carga variavel.
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Fonte: O autor (2022).

A tabela 7 mostra os resultados médios dos coeficientes Rg ajustados, RMSE e desvio
padrdo do erro dos modelos para cada junta durante a validagao do manipulador robético. Neste
caso, o cendrio de validagdo € uma trajetdria eliptica completa com carga varidvel. O método

baseado em comité obteve um desempenho superior em relacdo aos demais métodos.
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Tabela 7 — Comparacio da média do R2, RMSE e desvio padrio do erro do torque do movimento
eliptico com carga varidvel.

Metodos R; R,  RMSE; RMSE; o o3
MLP 09223 07276 02110 04721 08191 0,820l
RBF 08290 08789 02711 02986 07961 0,7956
ELM 08389 0,7887 0,1927 04528 0,8289 0,8288
ANFIS 08632 07790 02720 04398 0,7698 0,7611
Comité proposto  0,9389  0,8856 0,0720  0,2902  0,0862 0,0865

Fonte: O autor (2022).
A Figura 64 apresenta a predicdo com todos os métodos com com varidvel baseado
na trajetdria eliptica.

Figura 64 — Predi¢d@o dos torques usando os modelos na trajetoria helicoidal .
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Fonte: O autor (2022).

E importante observar que o desvio padrdo do comité proposto tende a ser mais
baixo que os demais métodos, isso quer dizer que o mesmo obteve resultados mais padronizados,
e isso € muito relevante para essa aplicacdo. Alguns outros testes que nao tiveram muito sucesso
devido ao custo computacional foram desenvolvidos e encontra-se nos Apéndices A e B, estes
testes foram os comités com todos os métodos em comparacao com 0 proposto tanto com carga

constante quanto com carga variavel.
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4.5 Resultados com dados experimentais

Nesta secdo, tem-se resultados com dados experimentais. Para a realizacao desta
etapa foi necessario a implementacao de uma estrutura de um manipulador robético acionada
com 3 motores de inducao trifasicos do tipo gaiola de esquilo com 0,5 cv de poténcia nominal,
tensdo nominal de 380/220 V, 4 polos e 1,18 A de corrente nominal ligado em delta, que se
encontra no GPAR. Este manipulador ird comportar 3 graus de liberdade, 2 graus do end-effector
que serdo acionados com motores CC e mais 3 graus que sdo: o da base, o do tronco e do
anti-braco, todos acionados com motores de inducao trifdsicos. Como a bancada ainda estd em
desenvolvimento, apenas a primeira junta e a terceira estdo em funcionamento. A Figura 65

apresenta o manipulador robdtico do GPAR.

Figura 65 — Manipulador robético cilindrico do GPAR.

32 Grau

Fonte: O autor (2022).

Para a leitura da posi¢do do eixo do motor que € usado para fazer o controle de
campo orientado indireto foi instalado um encoder do tipo incremental da Avago, modelo

HEDS-5500, com resolugdao de 500 PPR (Pulsos por Revolu¢do), na ponta traseira do eixo.
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Para o condicionamento de sinais foi desenvolvida uma placa para comportar os sensores de
corrente ligados & amplificadores operacionais de modo a ser possivel calibrar os limites de
tensao fornecidos pelos sensores ao Digital Signal Processors (DSP) e realizar a interface através
de circuitos integrados com optoacopladores entre os sinais de controle e os sinais de poténcia.

Para a implementacdo do controle digital foi necessédrio a aquisi¢do dos sinais
de corrente e da posi¢ao do eixo do motor e implementacdao do controle por orientagao de
campo. Utilizou-se o processador digital de sinais, DSP (Digital Signal Processors), da Texas
Instruments, modelo TMS320F28335. A principal vantagem da utilizacao deste modelo se
deve ao fato de que, além do alto desempenho, sendo capaz de executar 150 MPIS (Milhdes
de Instrucdes por Segundo), o suporte de forma intrinseca a modulacdo em vetores espaciais,
SVPWM, sem que seja necessdria a implementacao desta técnica no dispositivo, demandando
um menor esfor¢co de desenvolvimento do algoritmo.

Para o acionamento do motor utilizou-se um inversor trifasico de trés niveis da
Semikron, modelo SKS 18G B6111 V12, operando a uma frequéncia de chaveamento de 10kHz.
Para a alimentacdo dos circuitos e placas foi desenvolvido uma fonte de tensdo auxiliar, capaz de
fornecer 4 niveis de tensao continua. Sendo 18 V para chaveamento dos gatilhos do inversor
trifdsico, 15 vV para os sensores de corrente e 5 vV para alimentacdo da placa de condicionamento

de sinais. As placas e circuitos utilizados sdo apresentados na Figura 66.

Figura 66 — Circuitos para controle e acionamento do manipulador
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Fonte: (RABELO; L; R, 2017)

Para fazer o controle das juntas foi usado o modelo apresentado no diagrama de
blocos da Figura 11 da se¢do 2.6.3.3 em que se faz primeiro o controle da malha interna de
corrente, seguindo-se da malha de velocidade e por ultimo a de posicdo. A Figura 11 apresenta o

esquema do controle da malha de posi¢ao, em que foi projetado um controlador Proporcional-
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Integral (PI) em ambas as juntas.

De acordo com o diagrama de blocos da Figura 11 o 6 € a referencia da posi¢ao
do controlador do que atua na malha através do sinal de controle ®;. Através da leitura do
encoder tem-se a posicao atual do rotor 6. Maiores informag¢des do projeto de todo o sistema
de acionamento pode ser visto em (RABELO L, 2017).

Considerando-se as duas juntas que estdo em funcionamento sendo a junta 1 que é
base rotativa e a junta 3 que € linear. Desta forma, abordou-se também no manipulador duas
dimensdes no seu espago de trabalho. Os mesmos métodos de regressdes aplicados na simulag¢ao
foram aplicados nos dados experimentais, porém aqui serda usado apenas a cinemaética.

A Figura 67 apresenta uma abordagem do problema, em que hd uma modelagem da
cinemdtica inversa a partir do conjunto de dados coletados do manipulador. Suas entradas em
todos os algoritmos serdo as coordenadas cartesianas (X, y) do end-effector, e as saidas sdo as

trajetorias da juntas (0y, d3).

Figura 67 — Regressdo para a obten¢cdo do mapeamento da cinemdtica inversa a partir dos dados

experimentais.
Tarefa no espaco Dados: Predicéo:
de trabalho X, ¥, 61,d3 6y,d3

ManipuladorCilindrico Modelos de Regressdo

Fonte: O autor (2022).

O mapeamento do manipulador foi feito através da aquisicdo de sensores (encoders)
colocado nos motores e com a medi¢do dos graus de liberdade para aquisicdo dos movimentos
das duas juntas trabalhadas, conforme apresentado na Figura 11. Ainda foi usado uma cinemaética
direta das trajetorias das juntas para coletar os movimentos do end-effector. Assim, inicialmente
fez-se o mapeamento da drea de trabalho completa com o espago cartesiano em duas dimensodes
de acordo com as limitacdes do manipulador a qual foi de 80 cm de altura e 160 cm de largura.

Para o mapeamento das trajetorias das juntas em relagdo a rotacdo dos motores,
foi usado uma conversdo de acordo com as dimensdes de cada elo, distancias e limitagdes. A
posicao da junta 6, serd igual a posi¢do da rotagao do motor em graus/2,5 graus. J4 a posi¢ao da
junta ds é calculada considerando-se que a cada 1 grau de rotacdo do motor € igual a 0,0166 cm.
Na preparacao dos dados de treinamento / teste foi usado movimento espiral como entrada
e as trajetorias das juntas 1 e 3 como saida do manipulador com as instancias de 80% para
treinamento e 20% para teste, apds ser embaralhada (usando validagdo cruzada hold-out). Depois

da geracdo de modelo foi aplicado as trajetdrias eliptica e espiral de forma original, ou seja,
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com a sequéncia correta. Foi aplicado em todos os métodos 1000 iteragcdes e foi obtido como
resultado a média dos coeficientes RMSE’s € o Rﬁ, como também o melhor resultado de ambos.
A Figura 69 apresenta a movimento espiral no espago cartesiano, ou seja, a trajetoria

real do end-enfector. Ela serd usada para o treinamento/teste dos métodos.

Figura 68 — Espaco cartesiano com o movimento helicoidal dos dados reais.
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 69 apresenta as trajetdrias das juntas 1 e 3 do manipulador quando aplicado

0 movimento espiral no espago cartesiano.
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Figura 69 — Trajetoria no espaco das juntas da posicao durante o movimento helicoidal com
dados reais.
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Fonte: O autor (2022).
A Figura 70 mostra o0 movimento eliptico no espaco cartesiano. Os dados oriundos
desse movimento serdo aplicados ap0s a etapa de treinamento/teste dos métodos.

Figura 70 — Espaco cartesiano com o movimento eliptico com dados reais.

0.g T T T T T T T T

0.7 B

D 1 1 1 1
425 02 015 01 004 a 0os 01 015 0z
#[m]

Fonte: O autor (2022).

A Figura 71 apresenta as trajetorias das juntas 1 e 3 do manipulador quando aplicado

0 movimento eliptico no espago cartesiano.
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Figura 71 — Trajetoria no espaco das juntas da posi¢ao durante o movimento eliptico com dados
reais.
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Fonte: O autor (2022).

4.5.1 Rede MLP com dados reais

A rede MLP foi usada da mesma forma que foi aplicada para a cinemédtica conforme
secdo 4.4.1, onde as entradas sdo as varidveis das coordenadas cartesianas e a saida desejada
sdo as trajetodrias reais das juntas. A Figura 72 apresentam os resultados da rede MLP nas duas
juntas (1 e 3), na junta 1 o RMSE foi de 0,34, e o R% foi de 0,92. J4 na junta 3 o RMSE foi de
0,31, e o R? foi de 0,95.
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Figura 72 — Predi¢ao da rede MLP das posi¢des reais no espaco das juntas na trajetdria espiral

Fonte: O autor (2022).
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També foi aplicado uma outra trajetéria pés-validacdo com o mesmo modelo. Dessa

vez, usou-se 0 movimento eliptico como entrada na rede, e as saidas as posicdes. Obteve-se o

RMSE de 0,34 para a junta 1 e 0,32 da junta 3. J4 0 R2 da junta 1 foi de 0,91 e da junta 3 foi de

0,94.

Figura 73 — Predicao da rede MLP das posi¢des reais no espaco das juntas na trajetéria eliptica

Fonte: O autor (2022).
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4.5.2 Rede RBF com dados reais
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O modelo mais adequado da RBF para estimar a cinemadtica € apresentado na Figura

74 para o movimento espiral. O RMSE foi de 0,27 para a junta 1 e 0,23 para a junta 3. Ja o do

Rﬁ da junta 1 foi de 0,95, e da junta 3 foi de 0,97.

Figura 74 — Predicao da rede RBF das posicdes reais no espaco das juntas na trajetdria espiral
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Fonte: O autor (2022).

O modelo superior da RBF para a trajetdria eliptica € apresentado na Figura 75 . O

RMSE foi de 0,27 para a junta 1 e 0,23 para a junta 3. J4 o do R2 da junta 1 foi de 0,95, e da

junta 3 foi de 0,97.
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Figura 75 — Predic¢ao da rede RBF das posi¢des reais no espaco das juntas na trajetdria eliptica
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Fonte: O autor (2022).

4.5.3 Rede EIM

A ELM obteve um modelo para estimar a cinematica, que é apresentado o mais
adequado na Figura 76 para o movimento espiral. O RMSE foi de 0,22 para a junta 1 € 0,19 para

ajunta 3. Jiodo RZ da junta 1 foi de 0,97, e da junta 3 foi de 0,98.

Figura 76 — Predicao da rede ELM das posi¢des reais no espago das juntas na trajetoria espiral
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Fonte: O autor (2022).

Logo o modelo superior da ELM para a trajetoria eliptica é apresentado na Figura

77. O RMSE foi de 0,20 para a junta 1 e 0,23 para a junta 3. J4 o do R2 da junta 1 foi de 0,97, e
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da junta 3 foi de 0,95.

Figura 77 — Predicao da rede ELM das posi¢des reais no espago das juntas na trajetoria eliptica
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Fonte: O autor (2022).

4.5.4 ANFIS

O modelo da ANFIS mais adequado para estimar a cinematica, € apresentado na
Figura 78 para o movimento espiral. O RMSE foi de 0,24 para a junta 1 e 0,19 para a junta 3. Ja
odo R% da junta 1 foi de 0,94, e da junta 3 foi de 0,98.

Figura 78 — Predi¢cdo da rede ANFIS das posi¢des reais no espago das juntas na trajetdria espiral
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Fonte: O autor (2022).

Logo o modelo da ANFIS mais adequado para a trajetdria eliptica é apresentado na

Figura 77. O RMSE foi de 0,26 para a junta 1 e 0,23 para a junta 3. J4 o do R2 da junta 1 foi de
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0,93, e da junta 3 foi de 0,94.

Figura 79 — Predi¢do da rede ANFIS das posi¢des reais no espago das juntas na trajetoria eliptica
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Fonte: O autor (2022).

4.5.5 Comité de SVRs

O modelo proposto conforme os parametros ajustados e apresentado na secao 3.6,
obteve para 0 movimento espiral para a trajetéria real, conforme mostra a Figura 80. O RMSE

de 0,12 para a junta 1 e 0,13 para a junta 3. J4 o R2 da junta 1 foi de 0,99 e da junta 3 foi de 0,98.

Figura 80 — Predi¢cao do Comité das posi¢des reais no espago das juntas na trajetdria espiral
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Fonte: O autor (2022).

A Figura 81 apresenta mais resultados do modelo proposto conforme para o movi-

mento eliptico para a trajetoria real. O RMSE foi de 0,11 para a junta 1 e 0,13 para a junta 3. Ja
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0 Rﬁ da junta 1 foi de 0,99 e da junta 3 foi de 0,98.

Figura 81 — Predi¢do do Comité das posi¢Oes reais no espago das juntas na trajetdria eliptica
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Fonte: O autor (2022).

4.5.6 Comparacdo entre os métodos com dados reais

Os resultados apresentados na tabela 8 sdo as médias do coeficiente R2 ajustado,
RMSE e desvio padrdo do erro dos modelos para cada junta durante a validagdo com dados reais
do manipulador robético. Nesse cendrio com validacdo usando um movimento espiral completo,

a maquina de comité obteve um melhor desempenho em relacdo aos demais métodos.

Tabela 8 — Comparagio da média do R2, RMSE e desvio padrio do erro com movimento helicoi-
dal das trajetérias com dados reais.

Métodos R;  R.s3> RMSE; RMSE; o o3
MLP 0,8801 0,8910 0,2902 0,2811 0,7276 0,7189
RBF 09018 0,9201 0,2602 0,2504 0,7031 0,7012
ELM 09101 09204 0,2602 0,2401 0,7266 0,7201
ANFIS 0,9002 0,9003 0,2701 0,2501 0,6992 0,7002
Comité proposto  0,9504 0,9701 0,2003 0,1904 0,0734 0,0761
Fonte: O autor (2022).

A Tabela 9 apresenta os resultados médios do R? ajustado, RMSE e desvio padrio do
erro dos modelos para cada junta durante a validagdo com dados reais do manipulador robético.
Dessa vez o movimento usado € o eliptico completo. Mais uma vez a maquina de comité obteve

um desempenho superior em relacdo aos demais métodos.
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Tabela 9 — Comparacio da média do RZ, RMSE e desvio padrio do erro com movimento eliptico
das trajetorias com dados reais.

Métodos R R.;3>  RMSE; RMSE; o 03
MLP 0,8701 0,8804 0,2910 0,2931 0,7387 0,7178
RBF 09110 0,9202 0,2703 0,2511 0,7215 0,7105
ELM 09212 0,9210 0,2613 0,2501 0,7324 0,7126
ANFIS 0,8914 09010 0,2802 0,2611 00,7017 0,7066
Comité proposto  0,9521 0,9613 0,2010 0,2011  0,0778 0,0738
Fonte: O autor (2022).

Apesar da miquina de comité mostrar um desempenho superior em relagdo aos
demais métodos, o tempo de execucao foi inferior aos métodos ELM e RBF. Porém, a comparagao
mostrada nos resultados entre o comité e os demais métodos € valido nos cenarios mostrados
com dados experimentais. Também foram testados os comités de todos os métodos analisados

neste trabalho e comparados com o proposto, e encontra-se no Apéndice C
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5 CONCLUSOES

Na literatura atual de aproximagao de modelos em robdtica industrial, os conceitos
basicos de inumeras aplicagdes dentro desse campo vém sendo reformulados ao longo dos anos
visando a redugdo de custos, o aumento de disponibilidade e maior seguranca. Dessa forma,
estudos sobre previsibilidade de degradacdo de equipamentos e correcdo estao ganhando cada
vez mais espaco. Novas técnicas para aquisi¢cdo e tratamento de dados, bem como algoritmos e
metodologias passaram a ser foco de pesquisas recentes a fim de otimizar o monitoramento de
equipamentos e componentes de sistemas criticos ou de grande valor agregado.

Neste trabalho, foi proposto um método baseado em regressdo de comité aplicado a 3
SVRs com diferentes parametros e com um critério baseado no erro da saida de cada especialista.
O método proposto foi comparado com 4 algoritmos muito utilizado na area aprendizado de
madquina que sio: a rede MLP, RBEF, ELM e ANFIS. Foram aplicados aos modelos de regressao
algumas trajetdrias conhecidas dentro do espago de trabalho do manipulador com dados de
simulacdo e experimentais. A ideia geral € que através do espago cartesiano do manipulador
sendo a entrada dos métodos, faz-se o mapeamento de todos o espaco das juntas relacionadas
as coordenadas cartesianas, com a validacao cruzada. Apds isso foi validado com 2 trajetdrias
do efetuador: com os dados de simula¢des no plano 3D, a trajetoria eliptica e helicoidal, ja
com dados experimentais foi a trajetdria eliptica e espiral, também as mesmas trajetérias foram
aplicadas carga varidvel para dificultar os rastreamentos. Todos os métodos foram avaliados pelo
RMSE, Rg e o desvio padrao do erro com 1000 rodadas de execugdes cada.

Foram apresentados apds as 1000 rodadas de execug¢des em todos os cendrios, o
melhor e a média do RMSE, e do coeficiente R2. Essas andlises foram tteis para verificar a
eficdcia dos algoritmos em situagdes usando a validag¢do cruzada com o intuito de ndo enviesar
os dados. Ao observar os resultados, verificou-se que a MLP obteve um pior desempenho em
relacdo aos outros métodos no contexto geral, isso se deve a quantidade de hiper-parametros que
a mesma carregou durante a sua execugdo. Logo, o RZ avalia a qualidade do modelo juntamente
com a quantidade de pardmetros.

O método proposto obteve um melhor desempenho em relagdo aos outros métodos,
desta forma, apresentou-se o melhor resultado e a média de ambos os indices de desempenhos

durante as iteracoes e apds a geracdo do modelo pela validacdo cruzada.
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5.1 Trabalhos futuros

Para as etapas futuras, pretende-se acionar o segundo grau de liberdade do manipula-
dor real, pois possui a gravidade e muitas incertezas que possam dificultar o desenvolvimento.
Além do acionamento completo com o processamento de imagem para coletar as trajetérias no
espaco cartesiano em tempo real no sistema.

Com isso pode-se fazer novas modelagens com todos os graus de liberdade quando
o manipulador estiver completamente em funcionamento. Assim serd testado o método proposto
e comparado com os demais apresentados nesse trabalho novamente e podendo incluir novas
contribui¢des, além de auxiliar no controle adaptativo das juntas do manipulador.

Uma outra proposta para trabalho futuro seria a instalacio de uma camera por cima
do manipulador. A partir disto, seria desenvolvido um sistema de rastreamento das trajetdrias
via processamento de imagem com o objetivo de fazer o controle com auxilio de técnicas de
processamento de imagens.

Pode-se ainda apresentar uma outra proposta que seria o planejamento de traje-
térias livres de colisdo com algumas técnicas de inteligencia computacional implementadas

experimentalmente.
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APENDICE A - RESULTADOS DE SIMULACAO COM OS COMITES DOS METODOS
COM A CARGA CONSTANTE

Comparacio da média do RZ, RMSE e desvio padrio do erro do torque de todos os métodos para
trajetoria helicoidal com carga constante.

Metodos R, R, RMSE; RMSE; o o3
Comit¢e MLP 0,9217 0,8014 0,4319 0,4320 0,8186 0,8090
Comité RBF 0,9410 0,9400 0,2068 0,0797 0,7990 0,7910
Comité ELM 0,9521 0,9506 0,2086 0,1994 0,8089 0,8195
Comité ANFIS 0,9340 0,9242 0,1926 0,1997 0,8181 0,8169
Comité proposto  0,9721 0,9719 0,0638 0,0435 0,0687 0,0598
Fonte: O autor (2022).

Comparagio da média do RZ, RMSE e desvio padrio do erro com movimento eliptico do torque
de todos os métodos com carga constante.

Metodos RZ RZ. RMSE; RMSE; o o3
Comité MLP  0,9160 0,9130 0,2090 02924  0,7058 0,7044
Comité RBF  0,8712 0,9086 02460 0,0026 0,6832 0,6855
Comité¢ ELM  0,9250 0,9200 0,2480 02628 0,7180 0,7124
Comité ANFIS 0,9014 0,9220 0,2366 0,2396  0,6970 0,6891
Comité proposto  0,9411 0,9403 0,0950 0,1824  0,0832 10,0829
Fonte: O autor (2022).
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APENDICE B - RESULTADOS DE SIMULACAO COM OS COMITES DOS METODOS
COM A CARGA VARIAVEL

Comparacio da média do R2, RMSE e desvio padrio do erro do torque do movimento helicoidal
com carga variavel.

Metodos R, R, RMSE; RMSE; o o3
Comitée MLP 0,8612 0,7822 0,7611 0,5177 0,8289 0,8243
Comité RBF 0,9256 0,9188 0,5326 0,2920 0,7890 0,7893
Comité ELM 0,9089 0,8682 0,6427 0,3628 00,8395 0,8288
Comité ANFIS 0,9079 0,9182 0,2044 0,1828 0,7586 0,7484
Comité proposto  0,9475 0,9411 0,2032 0,1824 0,0857 0,0861
Fonte: O autor (2022).

Comparacio da média do R2, RMSE e desvio padrio do erro do torque do movimento eliptico
com carga variavel.

Metodos RZ RZ. RMSE; RMSE; o o3
Comité MLP  0,9223 10,7277 0,2090 0,4718 0,8190 0,8200
Comité RBF 0,8291 0,8789 0,2708 02985 0,7960 0,7954
Comité¢ ELM 0,8390 0,7887 0,1928 04527 0,8287 0,8283
Comité ANFIS 0,8633 0,7791 02719 04397 0,7697 0,7609
Comité proposto  0,9389 0,8856 0,0720  0,2902  0,0862 0,0865
Fonte: O autor (2022).
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APENDICE C - RESULTADOS COM DADOS EXPERIMENTAIS COM OS COMITES
DOS METODOS

Comparagio da média do RZ, RMSE e desvio padrio do erro com movimento helicoidal das
trajetorias com dados reais.

Métodos  RZ, R;3>  RMSE; RMSE; o 03
Comit¢ MLP 0,8812 0,8921 0,2821 0,2703  0,7275 0,7188
Comit¢ RBF 09102 0,9310 0,2514 02402 0,7021 0,7002
Comit¢ ELM 09123 0,9221 0,2511 0,2400 0,7234 0,7123
Comité¢ ANFIS 09101 0,9233 0,2620 0,2431  0,6990 0,7001
Comité proposto  0,9504 0,9701 0,2003 0,1904 0,0734 0,0761
Fonte: O autor (2022).

Comparagio da média do R2, RMSE e desvio padrio do erro com movimento eliptico das
trajetorias com dados reais.

Métodos RZ, R  RMSE; RMSE; o 03
Comité MLP 0,8875 0,8830 0,2820 02803 0,7386 0,7177
Comité RBF 09120 0,9303 02606 02460 0,7213 0,7103
Comite ELM  0,9222 0,9220 02560 0,2480 0,7323 10,7125
Comite ANFIS 0,8924 09111 02780 02590 0,7016 0,7064
Comité proposto  0,9521  0,9613 0,2010  0,2011  0,0778 0,0738
Fonte: O autor (2022).
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