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Resumo

Inicialmente concebidos para operar em ambientes industriais fechados, os
robos vém se tornando cada vez mais difundidos na sociedade. Suas atribuigoes
nao se limitam mais exclusivamente a execugao de simples tarefas de repeticao, mas
a uma interagao efetiva com o mundo em que se inserem. Para atingir tal objetivo,
estes robos devem possuir um controlador flexivel, capaz de adaptar-se continua-
mente ao mundo dinamico que o cerca.

A maioria das solugées para o posicionamento de um brago manipulador fun-
cionam através do mapeamento de posi¢oes/orientagoes espaciais e de configuragoes
das juntas do brago. Uma vez que a funcao cinematica direta nao possui inverso
global, diversas restri¢oes devem ser adicionadas ao sistema de modo a diminuir a
quantidade de solugées possiveis. Este tipo de controlador nao é flexivel, uma vez
que qualquer modificacdo no estado do sistema pode tornar o controlador inttil.
Este fato obriga a introdugao de novos paradigmas na programacao de robos.

Redes neurais possuem a capacidade de solucionar problemas nao-lineares que,
de outra forma, tornam-se muito dificeis de tratar matematicamente. Devido a na-
tureza altamente nao-linear do controle de um brago manipulador articulado, seja
da parte cinematica ou dinamica do processo, redes neurais vém sendo utilizadas
sistematicamente na defini¢ao de sistemas de controle robéticos. Porém, apesar da
grande versatilidade das redes neurais, estas tém sido, em grande parte, utilizadas
apenas como sistemas de mapeamento nao-linear. Tanto nos problemas cinematicos
quanto dinamicos, existe um processo de treinamento onde a rede armazena diver-
sos estados possiveis para o sistema e, apds este processo, busca as solugoes pre-
viamente armazenadas na rede. Contudo, esta abordagem nio é a mais adequada
para sistemas abertos, ou seja, sistemas que nao sao completamente conhecidos e
que podem sofrer transformagoes no decorrer do seu funcionamento. Este fato leva
a que solucoes armazenadas para uma determinada configuragao do sistema nao
funcionem para outras configuragoes.

Este trabalho apresenta uma estratégia de controle neural adaptativo para o
posicionamento de um brago de robdé no espago. Diferentemente das abordagens
tradicionais, nao existe um processo de treinamento da rede, mas sim uma continua
adaptagao do bragco de modo a se aproximar da localizagao espacial (posigao e
orientacao) desejada. Desta forma, qualquer que seja o estado corrente do am-
biente no qual o sistema robético esteja inserido, este é capaz de encontrar uma
solu¢ao adaptativamente, sem as limitagoes impostas por configuragoes de brago
previamente armazenadas.



TITLE: “Positioning a Robot Arm using an Adaptive Neural Controller”

Abstract

Initially conceived to work inside closed industrial environments, robots are
becoming part of our everyday lives. They are not demanded to execute repeated
simple tasks anymore, but to interact with the world around them in an efficient
and intelligent way. In order to achieve this goal, those robots must have a flexible
controller, capable of adapting itself to a dynamic world.

The majority of solutions to position a robot arm try to map a spatial position
and orientation to a joint configuration. Since the forward kinematics function has
no global inverse, several constraints must be added in order to prune the solution
space, and the arm position will be restricted to the one previously mapped as the
problem solution. This is not a flexible solution because any obstacle in the way
will turn this approach useless. This fact obliges us to use new paradigms when
programming robots, because known control techniques are, most of the time, no
longer suitable.

The problem of positioning a robot arm in the three-dimensional space has
been studied for a long time. However, most solutions developed until now, despite
the fact of providing great reliability and accuracy, lack the necessary flexibility to
permit the arm to move in an open environment. Most problems to be solved by a
robot arm in uncontrolled environments are mostly like the ones we solve in a daily
basis, such as pick and place tasks. Those tasks don’t necessarily need the accuracy
provided by the known methods to positon an arm, but they do need the degree of
adaptivity and flexibility that humans possess.

In this thesis we will present a neural adaptive approach to solve the problem
of positioning a robot arm in the space. This method works by incorporating the
state of the system into the network. The network input is the current state of the
system (the current arm position and orientation) and the outputs are the changes
in the state variables (the joint values) in order to approximate the current state to
the desired one. This is a closed-loop neural control scheme and it is done in real
time without needing any previous training phase.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Inteligéncia e Comportamento Adaptativo

A capacidade humana de raciocinio abstrato e de expressao através de lin-
guagem geralmente é considerada a defini¢cao de inteligéncia. Existe uma longa
tradigao filosdfica que venera o conhecimento e a racionalidade humana como sendo
estes os atributos que definem um ser inteligente. Sob este prisma, a inteligéncia é
comumente equacionada com o raciocinio deliberado, ou seja, a habilidade de cons-
cientemente raciocinar sobre algum problema.

Segundo esta visao tradicional, os mecanismos que suportam um comporta-
mento inteligente consistem em processos que envolvem a manipulagao de repre-
sentacoes mentais do mundo. Tipicamente, estas representagoes sao vistas como
simbolos lingtisticos que substituem as entidades do mundo real que elas represen-
tam e a manipulagao destes simbolos é vista como uma espécie de computacao.

A idéia da representagao mental certamente esta de acordo com o senso co-
mum a respeito do comportamento humano. Regularmente, entidades mentais como
idéias, desejos e percepcoes sao invocados para racionalizar as a¢goes humanas. En-
tretanto, o fato de uma determinada maneira de ver o mundo ser 1til sob certas
circunstancias nao implica necessariamente que esta seja uma explicacao cientifica
completa. A questao fundamental a respeito desta hipotese representacional nao é
se ela é obvia intuitivamente ou se é fundamentalmente falha, mas sim em que con-
textos ela fornece uma explicacdo suficiente e se ela é capaz de explicar uma grande
gama de fenémenos que podem ser associados com comportamento inteligente.

A capacidade de um agente de interagir e se adaptar as condi¢ées do ambiente
que o cerca é chamada comportamento adaptativo e cada vez mais é considerada
a caracteristica principal de um comportamento inteligente [BEE 90]. Somente a
partir da interagao com o mundo é que um agente é capaz de desenvolver suas ha-
bilidades e de aumenté-las de acordo com sua conveniéncia. Linguagem e raciocinio
abstrato estao certamente entre os atributos que nos tornam inteligentes; entretanto,
estas caracteristicas apareceram relativamente tarde no cenario evolutivo. Existem
fundagGes e desenvolvimentos prévios através de toda a linhagem humana. Muito
deste substrato esta presente em outros animais hoje em dia. O estudo deste subs-
trato pode fornecer pistas de como o nivel de raciocinio humano pode ser organizado.
Fungoes cognitivas superiores sao atributos mais elaborados desta competéncia mais
basica de interagir com o mundo que nos cerca.

Uma vez estabelecida a versatilidade do comportamento inteligente, o pri-
meiro problema a ser atacado é a interagao sem restrigoes do sistema inteligente
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com ambientes abertos. Somente desta maneira pode-se ter a certeza de que nao
sera simplificado o mais fundamental dos problemas enfrentados por um agente
inteligente: a adaptagao ao seu ambiente [BRO 91].

1.2 Robdtica Inteligente

O estudo dos métodos e ferramentas de inteligéncia artificial aplicado a robéti-
ca surgiu a partir da necessidade de uma maior flexibilizagao dos sistemas robéticos
existentes. Apesar de controlados por computadores, a maioria dos robos em ati-
vidade industrial sao utilizados como simples maquinas de posicionamento, traba-
lhando em um ambiente fechado e completamente conhecido. Em muitos casos, esta
abordagem é suficiente, mas quando se pretende que um rob6 substitua um ser hu-
mano em tarefas realizadas em ambientes indspitos a este, ou mesmo que trabalhe
em um ambiente que nao é previamente conhecido — como qualquer ambiente que
os humanos frequentam no seu dia-a-dia — um outro tipo de abordagem torna-se
necessaria.

Alem destes fatores, a robdtica é talvez a disciplina mais interessante do ponto
de vista do desenvolvimento de sistemas inteligentes. Dadas as suas caracteristicas,
sistemas robéticos sao ideais para o teste de idéias relacionadas a inteligéncia.

1.3 Controle de Movimentos

O controle de movimentos é possivelmente a fungao mais importante do sis-
tema nervoso, uma vez que um organismo nao pode existir sem ele. Os movimentos
do corpo humano requerem a coordenagao de agoes entre as diversas areas do cortex
cerebral, cerebelo, ganglios basais e medula espinhal, bem como nervos periféricos e
receptores sensoriais [COR 94] — em outras palavras, grande parte do sistema ner-
voso. Juntas, estas estruturas neurais controlam um aparato biomecanico altamente
complexo constituido de miisculos e ossos.

Apesar de sua complexidade e importancia no desenvolvimento de todos os
animais superiores, em particular do ser humano, o controle de movimentos rara-
mente € visto como uma caracteristica inteligente. Isso é valido mesmo levando-se
em consideragao que este controle permite aos seres vivos interagir com o mundo
complexo e imprevisivel que os cerca, adaptando-se a esse de modo a conseguir nao
apenas a sobrevivéncia, mas também o aprendizado sobre a forma de lidar com ele
de maneira a poder evoluir.

O controle de movimentos é abordado neste trabalho como a funcao basica
que um sistema robético deve possuir. Este controle, para poder ser considerado
inteligente, deve possuir algumas caracteristicas basicas. As suposigoes feitas neste
trabalho sobre o sistema de controle sao as seguintes:

e ambiente aberto — O sistema, constituido pelo brago manipulador, deve
operar num ambiente aberto, ou seja, num ambiente que nao é previamente
conhecido e que pode variar no tempo.

e adaptatividade — O sistema deve adaptar-se ao seu ambiente e as mudangas
deste, e tais mudangas devem poder ser levadas em consideragao pelo sistema
de controle.
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e flexibilidade — O sistema deve ser flexivel, isto é, possuir a capacidade de
resolver diferentes problemas de forma automadtica, sem a necessidade de re-
programacao ou de modificagao do controlador.

1.4 Proposta de Tese

Este trabalho introduz uma estratégia de controle de movimentos baseada no
conceito de adaptatividade, apresentando uma proposta de controlador neural para
o controle de movimentos de um brago manipulador. Este controlador permite
que o controle do brago seja realizado em tempo real, possibilitando a realizaciao
de qualquer tarefa e que, para tanto, o estado global do sistema seja levado em
consideragao. Desta forma, o sistema pode adaptar-se as transformagoes do meio
ambiente e funcionar de acordo com elas.

1.4.1 Motivagao

A necessidade de existirem sistemas de controle capazes de adaptarem-se per-
manentemente e eficientemente ao ambiente em que estao inseridos determina a
realizagao de um volume significativo na pesquisas na area de sistemas adaptativos.
Tais sistemas sao capazes de perceber modificacoes no seu ambiente de trabalho
e modificar seus parametros de forma a continuarem operando com eficicia sem
prejuizo de nenhuma de suas caracteristicas.

Aliada a necessidade de adaptagao, os sistemas de controle devem possuir al-
guma tolerancia a ruido de informagao. Falhas eventuais na aquisicao de informacao
nao devem interferir significativamente na tarefa em execucao. Redes neurais, além
de apresentarem caracteristicas de tolerancia a ruido, sao capazes de resolver pro-
blemas altamente nao-lineares, como é o caso de sistemas de controle robético.

Os sistemas adaptativos, em geral, por forma a resolverem problemas com
caracteristicas de nao-linearidade, necessitam de uma quantidade muito grande de
parametros, cujos valores devem ser adequadamente atribuidos, permitindo que estes
sistemas funcionem conforme o esperado. Tal fato torna, nao somente o modela-
mento, mas a propria implementacao de tais sistemas consideravelmente complicada,
uma vez que, sendo os estados futuros do ambiente desconhecidos, os valores destes
parametros sao dificeis de estimar.

As redes neurais, por sua vez, sao capazes de aprender novos valores de pa-
rametros a partir de novos estados do sistema, embora muitas vezes estes estados
devam ser previamente apresentados a rede durante uma fase de treinamento. Como
as redes neurais possuem a capacidade de interpolar e de extrapolar conhecimento,
este processo de treinamento nao é considerado problematico na maior parte das
aplicagoes que utilizam redes neurais.

Para que um sistema possa controlar um brago robotico num ambiente aberto,
uma vez que os possivels estados do ambiente sao inimeros e bastante diferentes
entre si, é necessaria a adaptagao constante do sistema de controle ao seu ambiente,
sendo que esta adaptacao deve ser realizada em tempo real. A modificagao dos
parametros do sistema por uma rede neural capaz de perceber o estado do am-
biente, de forma a adaptar o sistema a funcionar diante das novas circunstancias,
torna os sistemas de controle neurais adaptativos ideais para o controle de processos
que funcionem em ambientes que nao podem ser completamente ou previamente
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FIGURA 1.1 — Precisao e repetitividade

especificados.

1.4.2 Avaliacao do Sistema de Controle

A avaliagao de um sistema de controle é fundamental para o estabelecimento
de suas capacidades e limitacoes. Existem duas propriedades principais que avaliam
um brago robético de modo a considera-lo adequado ou nao para a execugao de uma
variada gama de tarefas. Estas propriedades sao suas capacidades de convergéncia
e repetitividade. A convergéncia, ou precisdo, diz respeito a capacidade do braco de
atingir um alvo com um erro pequeno em qualquer circunstancia. Ja a repetitividade,
ou ezatiddo refere-se a capacidade do brago de conseguir resultados semelhantes na
execucao de uma mesma tarefa, sejam quais forem as condigoes iniciais. A figura 1.1
mostra a diferenca entre estas duas propriedades.

Outra importante propriedade do sistema de controle é a sua estabilidade, ou
seja, a capacidade do brago aproximar-se de seu objetivo de modo continuo, sem
oscilagoes ao longo deste processo.

Estas trés propriedades serao levadas em consideragao quando da avaliagao do
controlador proposto nesta dissertacao, e podem ser modeladas matematicamente

de acordo com o que se segue:
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e convergéncia — O sistema deve sempre convergir para a solugao desejada,
ou seja, deve existir um valor § tal que, para todo o objetivo O e solucdo
encontrada S pelo sistema, tenha-se sempre

|O—-5]<é

e estabilidade — O sistema de controle deve ser estavel, ou seja, convergir para
a solucao desejada sem grandes oscilagoes no estado do processo controlado.
Dado um tempo t,, existe sempre um valor é tal que, sendo O o objetivo do
sistema e S(t) o estado do sistema apéds t unidades de tempo,

|O—S(t)]<é t>t,

e repetitividade — O controlador deve possuir coeréncia ao longo do tempo,
isto é, repetir o desempenho com relagao a uma mesma tarefa. Seja M., e er
respectivamente o valor médio e o valor do erro correspondente a uma tarefa
arbitraria 7. Entao, deve existir é tal que para todo ep

|Me, —er| <6

1.5 Apresentacao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta um estudo do estado da arte em controle de movi-
mentos de bragos manipuladores, suas principais técnicas, resultados, vantagens e
desvantagens. Este estudo nao pretende ser exaustivo, mas produzir um apanhado
geral do trabalho realizado até hoje nesta area.

No Capitulo 3, sera apresentado o modelo tedrico no qual a tese foi baseada.
Esse capitulo introduz formalmente a rede neural denominada Attentional Mode, uti-
lizada para implementar o controlador do brago, bem como apresenta consideragoes
tedricas a respeito do trabalho realizado.

O Capitulo 4 apresenta a descri¢ao da implementagao do sistema de controle.
Nesse capitulo, serao apresentados os detalhes de implementagao para o problema
de posicionamento de um manipulador com multiplos graus de liberdade no espaco.

Os resultados produzidos pelo sistema de controle implementado sao apresen-
tados e discutidos no Capitulo 5, constituindo a etapa de validagao do modelo.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas acerca do experimento realizado.
Sao ainda apresentadas sugestdes para a melhoria do sistema de controle imple-
mentado, bem como outros aspectos que poderiam ser abordados em relacao ao
problema tratado.

Esta dissertacao apresenta ainda quatro apéndices que fornecem informacgoes
relevantes a respeito do trabalho desenvolvido. O Apéndice A desenvolve a teoria
basica sobre matrizes homogéneas de transformacao de referenciais, suas proprie-
dades e interpretagio geométrica. Esse apéndice torna claro como foi construido o
modelo cinematico do robd, bem como a maneira com que os erros referentes ao
problema tratado foram calculados.

O Apéndice B introduz uma técnica sistematica de célculo de derivadas de
expressoes referentes a transformagoes de referenciais. Esta técnica permite que o
algoritmo de descida do gradiente seja utilizado na rede neural implementada de
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uma maneira automatica, sem necessidade de reestruturagao do algoritmo no caso
de modificagoes estruturais no braco manipulador.

O Apéndice C apresenta superficialmente os modelos matematicos utilizados
na definicao de um brago de robo.

O Apéndice D introduz o GSE, (Graphic Simulation Environment), que é um
ambiente desenvolvido para o teste e simulagao de sistemas de controle roboéticos.
O GSF foi utilizado nos processos de simulacao envolvidos neste trabalho.
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Capitulo 2

Controle

Com o conhecimento da cinematica e dinamica do brago manipulador, objetiva-
se controlar as juntas do robé de modo a este seguir um determinado caminho pre-
viamente escolhido. Este controle pode ser realizado através de torques aplicados as
suas juntas, ao que chamaremos controle dinamico ou através da simples modificagao
dos valores destas, aqui denominado controle cinemadtico.

Em geral, o controle de movimentos consiste em dois problemas:

1. Obtengao dos modelos geométrico, cinemdtico e dinamico do brago.

2. Utilizagao deste’'modelos para a determinagao de leis ou estratégias de controle
para obtencao da resposta ou do desempenho desejado para o sistema.

Neste capitulo, serdao descritas algumas técnicas de controle referentes a se-
gunda parte deste problema. O foco principal sera centrado nos sistemas de con-
trole biologico, adaptativo, neural e neural adaptativo, que possuem relagao com o
trabalho desenvolvido nesta tese. Para um estudo mais geral sobre os métodos de
controle de movimento de um brago mecénico, Fu et.al. [FEA 94] introduz uma
analise mais completa. A solu¢do da primeira parte do problema posto acima é
descrita no Apéndice C.

2.1 Controle Biolégico

Em qualquer momento, nosso cérebro é capaz de controlar até 244 diferentes
graus de liberdade mecanicos, envolvendo mais de 600 diferentes musculos corporais
[RIT 92]. Na realidade, freqiientemente, dizias de musculos distintos agem simulta-
neamente. Por exemplo, os musculos de cada brago ou perna controlam 30 graus de
liberdade mecanicos, utilizando combinagées musculares bastante complexas. Este
controle é realizado através da realimentagao de uma enorme variedade de sensores:
sensores de pressiao e estiramento nos misculos, sensores de tato na pele, sensores
nas juntas e, freqiientemente essencial, o sistema visual. Subjacente a essas facul-
dades, esta o vasto poder de coordenagao do cérebro, do qual nossos conhecimentos
sao ainda bastante limitados. A complexidade deste controle torna-se 6bvia logo que
se tenta equipar um bra¢o mecanico com apenas uma pequena fracao da destreza
humana.

O sistema nervoso central humano compoe o modelo dinamico dos movimentos
do corpo de uma forma gradual [SHA 94]. Este modelo serve para a predigao e
compensagao de forgas impostas pelo ambiente e é adaptado continuamente para se
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adequar ao ambiente ao redor. E importante notar que o sistema nervoso central ndo
mantém registros de modelos de situagoes ambientais anteriores. Uma mudanga no
ambiente provoca um descontrole inicial no controle de movimentos, seguido de um
curto periodo de adaptagao a nova situagao. Se o ambiente sofrer novas modificagoes,
por forma a voltar ao estado anterior, o periodo de adaptacao vai novamente existir,
ou seja, o sistema nervoso adapta-se continuamente ao estado presente do ambiente
e nao através de algum tipo de look-up table. O sistema nervoso mantém ainda um
planejamento cinematico independente das condi¢oes dinamicas do ambiente, isto
é, as trajetorias tracadas pelos membros humanos sao semelhantes entre si, mesmo
em diferentes condi¢oes dinamicas.

O objetivo final do controle de movimentos de um brago mecanico é a cons-
trugao de um sistema de desempenho robusto num ambiente complexo e mutavel, e
nao a obtencao da copia pura e simples de sistemas bioldgicos. Sistemas biologicos
desenvolveram-se sobre sistemas previamente existentes, de maneira a adequarem-
se as mudancas no meio, conduzindo a que estes sistemas nao sejam provavelmente
muito otimizados, pois possivelmente restam diversas estruturas desnecessarias den-
tro deles. Entretanto, conceitos de sistemas de controle presentes na natureza nao
devem ser desprezados. Isto é particularmente verdade em diversos problemas de
planejamento de movimentos e controle, em que sistemas bioldgicos sao extrema-
mente eficazes.

2.2 Controle Adaptativo

Um sistema de controle adaptativo é aquele que mede, de modo continuo, o
estado do ambiente em que esta inserido, compara-o com o objetivo do controle e usa
a diferenca verificada para variar parametros ajustaveis do sistema por forma a ga-
rantir que o desempenho deste possa ser mantido independentemente das mudangas
ambientais. Alternativamente, tal sistema pode avaliar continuamente seu préprio
desempenho e modificar, se necessario, seus proprios parametros. Um sistema de
controle adaptativo deve possuir, portanto, caracteristicas de auto-organizagao.

Atualmente existe um grande esfor¢o de investigagao cientifica sendo condu-
zida na area de sistemas adaptativos. Diversas técnicas, ja consideradas classicas,
sao descritas em literatura [FUU 87]. Tais técnicas levam em consideragdo a mu-
danga de carga numa tarefa, permitindo um modelamento dinamico mais acurado e,
conseqiientemente, uma melhoria na resposta do sistema. As pesquisas mais recen-
tes em controle adaptativo levam em considera¢ao nao apenas a resposta dinamica
do sistema, mas sua resposta como um todo. Esta linha de trabalho é chamada de
comportamento adaptativo.

Beer [BEE 90] argumenta que o comportamento adaptativo é a mais funda-
mental caracteristica dos seres inteligentes e que este comportamento deve emergir
do hardware no qual o agente esta implementado. Ele desenvolveu uma arquite-
tura capaz de levar um agente movel a ter diversos comportamentos diferentes de
acordo com a situagao em que se encontra, aprendendo ainda novos comportamen-
tos a partir dos existentes. Outro trabalho relevante foi desenvolvido por Matari¢
[MAT 94, MAT 92| na area de controle baseado em comportamento (behavior-based
control) em que robds moveis interagem com o ambiente ao mesmo tempo em que
cooperam entre si na resolugao de tarefas em conjunto. Estes trabalhos levantam
questdes tedricas bastante relevantes a respeito da interagao e adaptagao ao meio,
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mas os processos controlados (robos maéveis) sao relativamente simples de controlar,
sem necessidade de um sistema capaz de tratar nao-linearidades para um correto
controle de movimentos.

Smieja e Beyer vém desenvolvendo um trabalho relacionado com a cooperagao
entre dois bragos robéticos [KEL 94], ao mesmo tempo em que cada brago funciona
de maneira a reconhecer o meio e a movimentar-se de acordo com o ambiente no
qual estao inseridos [SMI 94a, SMI 94b, SMI 94c]. Esta adaptacao da-se por meio de
uma sociedade de agentes, bastante inspirada na proposta por Minsky [MIN 86], em
que cada agente é responsavel por seu proprio desempenho e avaliagao. O controle
funciona através da negociagao, pelos agentes envolvidos, sobre quem tem prioridade
na execucao da tarefa em questao. Uma vez que os agentes sao capazes de realizar
sua propria avaliagao, esta tarefa nao impode dificuldades. O problema é que estes
agentes somente sao capazes de aprender fora do sistema. Uma vez inseridos neste,
avaliam suas capacidades de acordo com o seu proprio conhecimento, que, a partir do
momento em que sao inseridos no sistema, nao € atualizado. Além disso, cada agente
leva apenas em consideracao a sua prépria contribui¢ao para atingir o objetivo,
quando muitas vezes, a cooperagao entre agentes torna-se necessaria.

Um dos principais incentivadores da pesquisa em controle adaptativo para
robds, Brooks [BRO 91] argumenta que nenhum agente é capaz de aprender se nao
for capaz de interagir de uma forma real com seu ambiente. Para tanto, este agente,
além de possuir capacidade de aprendizado, deve também possuir uma estrutura
fisica que permita a ele movimentar-se e efetivamente entrar em contato com o
mundo. No que diz respeito ao controle de movimentos, isto é particularmente
verdade, uma vez que, sem a possibilidade de interagao fisica e avaliacao interna,
nenhum agente é capaz de perceber seu préprio funcionamento no mundo que o
cerca, avaliando e melhorando, desta forma, seu funcionamento dentro do contexto
em que esta inserido.

2.3 Controle Neural

O conhecimento atual sobre o controle de movimentos biolégicos ainda é dema-
siado fragmentado para permitir a constru¢ao de um controlador robético com bases
bioldgicas capaz de competir com algoritmos de controle tradicionais. A abordagem
do problema de controle robé6tico por redes neurais procura reproduzir estratégias
de controle de movimentos em algoritmos neurais. Embora redes neurais sejam
inspiradas em sistemas bioldgicos, nao sao um retrato fiel destes, nem possuem to-
das as suas capacidades. Apesar disso, existem um grande nimero de abordagens
promissoras baseadas em conceitos de redes neurais.

Os modelos mais populares de redes neurais possuem duas fases distintas:
treinamento e classificagio. Num treinamento supervisionado, sao apresentados a
rede pares problema-solu¢ao, e um algoritmo de treinamento € utilizado para fazer
a rede aprender o mapeamento correto destes pares. Ja em um treinamento nao-
supervisionado, as amostras sao apresentadas de forma a que a prépria rede encontre
uma relagao entre elas. Na fase de classificagao, uma amostra é apresentada a rede,
e esta responde com o resultado aprendido na fase de treinamento.

Redes neurais tém como caracteristicas principais as capacidades de genera-
lizagao e de extrapolagao do conhecimento adquirido e do tratamento de problemas
nao lineares de uma forma bastante simples. Por esta razao, sao sistematicamente
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utilizadas em problemas de reconhecimento de padroes e qualquer outra espécie de
mapeamento nao-linear que, de outro modo, seria impossivel de tratar algoritmica-
mente. Pode-se mostrar que uma rede neural com uma camada intermediaria e um
suficiente nimero de neurénios nesta camada é capaz de mapear qualquer fungao
continua [SON 94]. Em problemas de controle, redes neurais também fornecem uma
grande contribui¢ao. Uma vez que problemas de controle sao altamente nao-lineares,
um tratamento matematico formal torna-se bastante problematico. Redes neurais
sao capazes de fornecer solugoes de controle para qualquer sistema previsivel de uma
maneira muito mais simples.

O controle de movimentos de um brago manipulador em ambientes abertos,
contudo, possui caracteristicas que dificultam bastante o uso de redes neurais neste
tipo de controle. Esta dificuldade provém basicamente da fase de treinamento da
rede e do fato de que as mudangas no ambiente sao, em principio, imprevisiveis.
Como se sabe, o problema cinematico inverso para manipuladores com mais de
trés graus de liberdade nao possui uma solugao tnica. O mapeamento dos valo-
res das juntas de um manipulador para este atingir determinada posi¢ao no espago,
restringir-se-a a apenas uma solu¢ao, enquanto muitas outras também seriam viaveis.
Num sistema aberto, nao se tem a garantia de que o brago possa utilizar os valores
mapeados das juntas sem interferir com algum objeto presente em sua trajetoria.
Uma nova fase de treinamento, uma vez que este é um processo extremamente cus-
toso, impediria o sistema de trabalhar em tempo real, uma vez que, decorrida a fase
de treinamento, o ambiente possivelmente ja poderia ter-se modificado novamente.
Um sistema de controle de movimentos para ambientes abertos deve obrigatoria-
mente operar e aprender em tempo real.

Grande parte dos sistemas de controle neural de movimentos para bragos
robéticos incorrem no equivoco de assumirem que todos os obstaculos sao conheci-
dos a priori, o que é uma consideragao normalmente irreal para ambientes abertos.
Barto [BAR 90] apresenta um apanhado geral sobre o uso de redes neurais em con-
trole. O enfoque principal relaciona-se com o modelamento de plantas de controle
que funcionam em estados sucessivos basicamente semelhantes a maior parte do
tempo. Métodos de otimizacao de aprendizado também sao citados, mas nenhuma
referéncia é feita a sistemas que operam em ambientes abertos. Ritter et al. uti-
lizam redes neurais para posicionamento e controle de um brago de robé [RIT 92].
Novamente, apesar dos resultados muito precisos, o robé é suposto operar sozinho
em seu ambiente.

Kawato [KAW 90] propée um modelo computacional de redes neurais em cas-
cata para formagao de trajetdria e controle de um manipulador PUMA. O modelo
proposto ¢ um modelo de rede neural repetitivamente estruturada, invariante no
tempo, em cascata, orientada a formacao de trajetéria baseada no critério do torque
minimo. Esta estrutura é capaz de aprender os modelos dindmico e cinematico do
objeto a ser controlado. Atkeson e Reinkensmeyer [ATK 90] utilizam um modela-
mento do sistema de controle através de uma memoria associativa implementada
em uma rede neural. A rede neural produz um mapeamento da dinamica inversa
do robé e procura melhorar o desempenho do seguimento de uma trajetéria através
de experiéncias similares previamente armazenadas. Esta memoria foi usada para
controlar um brago de duas juntas movimentando-se num plano. Memorias associa-
tivas, apesar das vantagens que apresentam no modelamento de sistemas dinamicos,
tendem a saturacao depois de algum tempo de processamento. Além deste fato, as
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limitagoes produzidas pelo mapeamento da dinamica inversa do rob6 sao conheci-
das, bem como o fato de um brago planar ser mais simples de controlar e exigir um
espago de memoria comparativamente menor.

2.4 Controle Neural Adaptativo

Um sistema de controle neural adaptativo pretende somar as vantagens da
adaptacao continua ao ambiente apresentada pelos sistemas adaptativos a capa-
cidade de tratamento de nao-linearidades e versatilidade das redes neurais. Para
tanto, é necessario que a rede neural utilizada tenha capacidade de aprender no-
vas informacoes sem “esquecer” informagoes importantes previamente armazenadas.
Este critério de relevancia de informacao torna o processo de desenvolvimento de um
sistema de controle com tais caracteristicas relativamente complicado. Observe-se
que nao existe ainda uma literatura volumosa sobre controle neural adaptativo, pois
esta é efetivamente uma linha de pesquisa recente.

Mel [MEL 90] apresenta MURPHY, um planejador de movimentos de um
brago robotico baseado em visao. MURPHY apresenta duas redes neurais, uma
para o mapeamento do espaco e outra para o controle de movimentos propriamente
dito. No controle de movimentos, é construido um modelo cinematico através de
treinamento da rede por exemplos. Este modelo leva em consideragao também a vi-
sualizagao da camera sobre o ambiente. Deste modo, colisoes sao evitadas através de
uma busca heuristica sobre o espago de configura¢oes do brago e o modelamento do
ambiente. O brago somente move-se quando uma solugao é encontrada. O objetivo
principal deste trabalho € a integracao sensorial-motora, embora o ambiente utilizado
seja consideravelmente artificial. As limitagoes deste sistema, enquanto controlador
de movimentos, sao derivadas da busca heuristica sobre o espago de configuragoes do
brago e do ambiente, que precisa ter seu modelo reconstruido a cada movimento do
brago. O modelo proposto por Kawato [KAW 90] é bastante interessante e possui
algumas extensoes que possibilitam o tratamento de obstaculos pela rede. Contudo,
o treinamento utilizado ndo permite, por exemplo, que uma modificagao da carga do
brago seja levada em consideragao pelo sistema, nao sendo este sistema, portanto,
totalmente adaptativo. Lewis [LEW 95] apresenta um controlador neural capaz de
movimentar um manipulador ao longo de um caminho previamente definido. Este
controle é realizado em tempo real, mas a rede neural utilizada possui duas camadas
e mantém linearidade entre seus parametros. Por essa razao, utilizam-se numerosos
parametros, sempre dependentes do processo a ser controlado. Esta caracteristica
torna a tarefa de ajuste do controlador relativamente complexa.

Nguyen e Widrow [NGU 90] propéem um controlador neural capaz de incor-
porar o estado do processo ao controlador. Engel discute e analisa esta proposta
[ENG 96], propondo uma rede neural que funciona como um sistema de controle de
malha fechada, efetivamente incorporando a rede o estado do sistema a ser contro-
lado de uma maneira direta. Neste sistema, a rede sofre uma continua realimentacao
do estado do processo e responde através da variagao dos valores das variaveis de
controle do processo a ser controlado, conduzindo ao estado final desejado. Os pesos
da rede sao ajustados de acordo com o estado global do sistema. O ajuste dos pesos
de uma rede neural, quando esta é usada como parte de um sistema dinamico, pode
ser considerado como a parte adaptativa do processo de controle.
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2.5 Andlise do Estado da Arte

Em processos de controle, quando o comportamento do sistema a ser contro-
lado é de predigao relativamente simples, as redes neurais podem ser utilizadas com
grande sucesso. A maioria dos trabalhos que utilizam redes neurais, adotam, de fato,
a restrigao de que o ambiente é sempre conhecido a priori. Em sistemas destinados
ao controle de um brago, tema central desta pesquisa, este consegue alcangar seu
objetivo de uma maneira bastante precisa, apds a rede passar por um processo de
treinamento apropriado. Contudo, uma modificagao no estado do sistema implica
obrigatoriamente que a rede passe por um novo processo de treinamento. Esta res-
tricao implica que o brago deve operar sozinho, num ambiente que é completamente
conhecido.

Sistemas abertos, sao, por defini¢do, sistemas cujos sucessivos estados nao sao
completamente definidos. Em tais sistemas, qualquer estratégia de controle que
utilize a restricao de conhecimento a priori, ou que nao seja capaz de modificar-
se para adequar-se as novas necessidades, esta fadada ao insucesso. Um sistema
adaptativo funciona, entao, analisando o estado do sistema e modificando suas leis
ou parametros de controle, de modo a continuar operando de uma forma eficiente.

Nos trabalhos analisados neste capitulo, no que diz respeito ao controle de um
bragco manipulador, pode-se verificar que todos possuem deficiéncias no tratamento
de sistemas abertos. Estas deficiéncias variam desde a falta de flexibilidade no
tratamento de sistemas mutaveis, exigindo novo processo de treinamento da rede,
até a complexidade dos sistemas de controle propostos, em que a definigao e o ajuste
dos parametros é bastante complexa. Um sistema de controle para um brago de robo
que opera num ambiente aberto deve, além de posicionar corretamente o brago, levar
em consideragao o estado global do sistema, de modo a proceder corretamente a este
posicionamento.

Com base neste pressuposto, neste trabalho sera apresentado um sistema de
controle neural adaptativo para um brago manipulador. Este sistema devera ser
genérico o suficiente para suportar a definicao de qualquer geometria de brago e nao
oferecer limitagoes de solugdes para um correto posicionamento espacial do mesmo.
O sistema desenvolvido sera baseado no trabalho desenvolvido por Engel [ENG 96],
tendo sido escolhida esta abordagem por parecer ser a mais promissora, uma vez
que a rede neural proposta neste trabalho nao apresenta a necessidade de restri¢oes
de solugao que a maioria das abordagens vistas até entao apresentaram.

Neste trabalho sera desenvolvido apenas o controle cinematico do rob6, sem
levar em consideragao o seu modelo dinamico. Esta abordagem poderia ser conside-
rada limitada a primeira vista, mas considera-se que, uma vez que o brago roboético
€ implementado neste trabalho através de simulagdao, esta abordagem é, até este
ponto, suficiente.



Capitulo 3

A Rede “Attentional Mode”

Apesar das vantagens do tratamento de nao-linearidades apresentado por redes
neurais, muitas vezes estas sao usadas simplesmente como versateis mapeadores nao-
lineares. Depois de treinada, a rede serve apenas como recuperadora de informagoes
previamente adquiridas. Mesmo com todas as capacidades de generalizacao, extra-
polacao e tolerancia a ruidos na informagao, muitas vezes esta abordagem nao é
suficiente. Em problemas de controle em que o ambiente a ser controlado muda
rapidamente de estado, qualquer conhecimento que possa eventualmente ter sido
armazenado tornar-se-a obsoleto em pouco tempo. Como o processo de treinamento
de uma rede neural é um processo custoso e demorado, torna-se impossivel o controle
em tempo real de um sistema qualquer que sofra modificagées no tempo.

Uma rede treinada para posicionar um brago mecanico no espago possui res-
trigoes de configuragao de posicionamento que nao se coadunam com sistemas que
funcionam em ambientes abertos. Esta deficiéncia deriva de que, se existem mais
graus de liberdade do que coordenadas, nao existe uma relacao biunivoca entre os
valores dos angulos das juntas e as coordenadas do 6rgao terminal do brago, isto é,
o problema cinematico inverso nao possui uma tnica solugao.

A rede neural Attentional Mode [ENG 96] foi desenvolvida tendo em atengao
evitar a ocorréncia deste problema. A principal caracteristica desta rede é a eli-
minacao da fase de treinamento, fazendo que a mesma adapte-se continuamente
e em tempo real ao seu ambiente, conseguindo solucionar um problema de posi-
cionamento sem necessitar que este seja prévia e fixamente determinado quanto a
configuragao espacial dos diversos agentes presentes no meio.

A rede Attentional Mode é constituida por elementos processadores, ou neuro-
nios, estruturados em camadas, em que os elementos da camada n sao conectados
apenas com os elementos da camada n + 1, sem recursividade (rede neural feed-
forward). A figura 3.1 apresenta a estrutura desta rede, onde ¥ representa o so-
matorio dos elementos da camada anterior multiplicados pelos pesos das respectivas
conexoes e F representa uma funcao de ativagao nao-linear.

O algoritmo de aprendizado consiste no método da descida do gradiente,
também conhecido na literatura como steepest descent method [FRE 91]. A dife-
renga fundamental entre esta abordagem e o algoritmo de backpropagation [FRE 91]
é a introdugao do estado do processo na rede. O erro calculado neste algoritmo
nao se limita a diferenca entre o valor desejado e o valor obtido em cada neuronio
da camada de saida da rede, mas efetua o calculo da contribui¢ao daquele valor ao
estado total do sistema.
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FIGURA 3.1 — A rede neural Attentional Mode

Seja um sistema que possui um estado S. O que se procura sao os valores dos
pesos que minimizem o erro resultante da diferenga entre o estado atual e o estado
desejado do sistema. Para tanto, em cada iteracao, sao fornecidos a rede, como
entrada, os valores atuais das variaveis do sistema significativas para o controle e,
a saida da rede, temos os valores de modificacao das variaveis de controle. Este
processo corresponde a um sistema de controle de malha fechada, como é mostrado
na figura 3.2.

Se or é um neurénio qualquer da ultima camada da rede e wg; é um peso
genérico entre o neurénio k da ultima camada e o neurénio j da peniltima camada,
temos que o gradiente do erro do sistema em relagao ao peso wyg; ¢ dado por

Uma vez que o estado do sistema S depende diretamente dos valores de o, !,
o primeiro termo da derivada, indicado por “a”, sempre existe. O segundo termo,
indicado por “b”, é conhecido do algoritmo backpropagation e possui um desenvol-
vimento que sera apresentado na préxima segao.

10s valores de saida da rede o) sao variaveis de controle, e, portanto, influem diretamente no
estado do processo.



23

3,

Ab,

ZZZ >

—pEe > O ol
—H— QAL et ot

FIGURA 3.2 — Controle neural de malha fechada

Observe-se que o termo g?i ¢ dependente do problema a ser tratado. As

proximas se¢oes apresentam uma descri¢ao das equagoes da rede para o problema
do posicionamento de um brago mecanico com muiltiplas juntas no espago, resolvendo
simultaneamente os problemas cinematico inverso e de geragao de trajetoria entre
dois pontos.

3.1 Estado do Sistema

O estado do sistema, para o caso de posicionamento de um braco no espaco,
corresponde ao estado do proprio braco, ou seja, sua posi¢ao e orientagao espacial
relativos a um sistema de referéncia. Estes valores sao conhecidos conhecendo-se os
valores das juntas do brago a cada instante (problema cinematico direto). Considera-
se que estes valores sao conhecidos com uma margem de erro negligenciavel. Esta
consideragao é valida no sentido de que a grande maioria dos robos possui controla-
dores capazes de fornecer tais valores.

O problema cinematico direto é resolvido através do uso de matrizes de trans-
formagao de referenciais, formalmente descritas no Apéndice A. Cada junta do brago
possui uma matriz que transforma o referencial associado a esta junta no referencial
associado a junta anterior. Seja M; a matriz de transformacao associada a junta
i (i=1,...,N), onde N é o numero de graus de liberdade do brago. Entao, a
matriz que tranforma o referencial da garra no ponto correspondente ao sistema de
referéncia pode ser definida como

ﬂ{ref =M M, ... My M,

onde M,.; é uma matriz de transformagao homogeénea.

3.1.1 Restrigoes

Além da posigao e orientagao do brago no espago, o estado do sistema pode
ainda ser estabelecido segundo restrigoes de diversos tipos. Estas restri¢oes servem
a inser¢ao de uma medida de custo ou desempenho na rede e podem servir a diferen-
tes propositos, como dar preferéncia a certas configuragoes sobre outras, limitar a
velocidade dos movimentos e forcar o braco a se mover a vartir de um determinado
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modo. As restri¢goes usadas neste trabalho sido apresentadas a seguir:

a) Variagao dos angulos — Nos movimentos realizados pelo brago humano,
a variagao dos angulos das juntas (ombro, cotovelo e punho) é continua. Para
reproduzir este movimento, uma vez que os angulos das juntas variam de modo
discreto, a cada iteragao da rede, a seguinte restrigao é usada:

N

S A0 =0

k=1

onde N é o numero de juntas do braco do robé e Al é a variacao do valor da junta
k. Esta restricao requer que a cada intervalo de tempo At, ou a cada iteracao da
rede, a variagao de cada junta seja a menor possivel, simulando assim um movimento
continuo do brago.

b) Deslocamento espacial da garra — Do mesmo modo como os angulos das
juntas do brago humano variam continua e lentamente, a extremidade do nosso
brago (mao) também se move de uma maneira suave, sem movimentos bruscos em
situagoes normais. Para formalizar esta restri¢ao, temos que:

(xant == :I:z':tt.n::l')2 + (yam = yatual)2 a (Zam == zatual)2 =0

ou seja, o deslocamento da garra no espago deve ser o menor possivel a cada iteragao
da rede.

As restrigoes de variacao dos angulos das juntas e de deslocamento espacial
da garra tornam o tempo de convergéncia da rede maior, porém permitem que o
controle seja feito de um modo mais seguro. Variagoes bruscas de posi¢ao podem
gerar colisoes ou oscilagoes indesejaveis.

c) Relaxamento do brago — Esta restricao de relaxamento diz respeito a pre-
feréncia humana por configuragoes de brago que usem angulos médios, ou seja, evita-
se configuracoes de braco em que este esteja completamente estendido ou muito
contraido sempre que possivel. Esta restrigao permite que o brago mecanico parega
mais “natural” ou “relaxado” sob um ponto de vista humano. Esta tendéncia de
relaxamento pode ser modelada como:

N
S |0 — 0| =0
k=1

onde 0 é o valor atual da junta k do braco e 0™ é o seu valor médio.

Além do aspecto estético, esta restricao tem a importante funcao de impedir
que as juntas excedam seus valores maximos e de evitar que o brago colida consigo
mesmo.

3.2 Algoritmo de Adaptagao

O algoritmo de adaptagdo, que modifica os pesos da rede de acordo com a
diferenca entre o estado atual e o estado desejado do sistema, como ja foi referido,
é o algoritmo steepest descent, onde procede-se a modificagao dos pesos de modo a
minimizar o erro do sistema em relagao a estes mesmos pesos. Sendo K o nimero
total de nesos na rede. o esnaca de nesos é nm esnaco de K dimensaes. Para cada
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ponto deste espaco, existe um valor de erro correspondente ao estado desejado do
processo. O objetivo do algoritmo de adaptagao é percorrer esta superficie de K
dimensoes de modo a encontrar o seu minimo, tendo-se assim encontrado o valor
dos pesos que minimizam o erro total. O gradiente do erro fornece o valor para onde
a fung¢ao em questao é maximizada. Para obtermos o minimo, portanto, devemos
seguir a diregao negativa do gradiente.

3.2.1 Erros Relativos ao Estado do Sistema

O erro relativo ao estado do sistema S é calculado como sendo a diferenca
entre o estado desejado e o estado atual de S. Este erro pode ser definido como

Es = (Sfinat — Satuat)

O erro quadrado total gerado pela rede corresponde a soma dos erros quadrados
que contribuem para o estado do sistema. Estes erros sao relativos a posigao e a
orientagio espacial da garra em relagao a posi¢ao e a orientacao desejadas somados
aos erros referentes as restrigoes utilizadas para garantir um movimento adequado
do brago. O erro quadrado total é entao dado por:

1
2 _ 2 2 2
ES - § (epo.s + Eori o+ €restr)

O erro relativo a posicao do brago diz respeito a diferenga de valor entre as
coordenadas espaciais x, y e z onde a garra esta localizada e a posi¢ao espacial
desejada. Sendo assim,

2 o ¥ 2
Elaa —e,c+.s,,,+sz

onde €2 = (z; —z)?, €3 = (ys — y)’ e €2 = (z; — 2)* correspondem ao erro qua-
drado medido a respeito de cada coordenada espacial do brago com relagao ao ponto
final desejado.

O erro em relagao a orientagao do brago mecanico no espaco é a diferenca entre
a orientacao real e a orientacao desejada. Matematicamente, tem-se que:

2 ek 2 2 2 2 2 2 2 2
Eori = Eu, T 64, T €, &, T&, T&, t&, +6&, tE,,

onde os vetores #, ¥ e w sao os vetores que designam a orientacao do brago no
espago de coordenadas OUVW associado a garra em relagao aos vetores diretores
do espaco de referéncia OXY Z. Estes erros sao facilmente calculados subtraindo-se
os valores da submatriz 3 x 3 superior esquerda da matriz que representa o estado
atual do robo dos valores da mesma submatriz da matriz objetivo. Da mesma forma,
os erros correspondentes aos valores de posicao do brago podem ser imediatamente
encontrados através do mesmo calculo nas submatrizes 3 x 1 superiores direitas
destas matrizes.

Os erros gerados pelas restrigoes usadas apresentadas na segao 3.1.1 sao defi-
nidos a seguir.

a) Variacao dos angulos — Uma vez que pretende-se minimizar o valor da va-
riagao dos angulos das juntas, o erro referente a esta restri¢ao é o préprio valor da
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variacao Ab; para cada junta k. O erro quadrado correspondente a esta restricao
é entao definido como:

s, = A (3.1)

b) Deslocamento espacial da garra — Esta restri¢io tem como objetivo mini-
mizar o valor do deslocamento espacial a cada intervalo de tempo; logo, o valor do
erro € o proprio valor do deslocamento. O erro quadrado referente a esta restricao
é entao dado por:

Ez"ga"a = (mant - Iatua!)2 + (ycmt - yatual)2 + (z:mt - Zatuaf)2 (32)
c) Relaxamento do brago — O erro quadrado correspondente a cada um dos

angulos 0 é o valor ao quadrado da diferenga entre o angulo atual de cada junta e
o valor desejado para aquela junta, ou seja, seu valor médio:

2z = (0 — 0:1™)" (3.3)

relax

3.2.2 Calculo do Gradiente do Erro

O gradiente do erro quadrado do sistema tratado com relagao as suas variaveis
de controle é dado pelo somatério das derivadas parciais de cada parcela do erro
total do sistema em relagao a estas variaveis, ou seja,

6E2_l 85293 de?. 0 &2 4
ﬂﬁ;_ﬁ(m+5jﬁk+5£§k)

A posicao e a orientacao do brago, bem como as restricoes de movimento
consideradas em 3.2.1, sao fundamentalmente dependentes da variacao dos angulos
das juntas do brago, que correspondem aos valores das variaveis de controle.

As derivadas dos erros das variaveis de posi¢ao e orientagao do brago em relagao
aos angulos das juntas podem ser escritas como

a 2
a8 =~V ~ V) an;

onde v é qualquer uma das variaveis de posicao z, y, z ou de orientacao u,,
Uy, Uy, Uz, Vy, Vs, Wy, Wy, w,. As derivadas destas variaveis em relagao aos
angulos podem ser facilmente encontradas através da multiplicacao das matrizes de
transformacao e de derivacao?.

As derivadas do erro quadrado das restrigoes de movimento do brago também
sao diretamente calculadas como é mostrado a seguir.

a) Variagao dos angulos — O gradiente do erro quadrado correspondente a esta
restrigao, levando-se em conta a equagao 3.1, pode ser calculado da seguinte maneira:

2Matrizes de derivagdo foram desenvolvidas no decorrer deste trabalho para proporcionar um
método sistematico de derivagao dos termos das equagdes cinematicas diretas em relagao a cada
uma das juntas. Esta técnica encontra-se formalmente descrita no Apéndice B.
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0 €2
A0, 1[5 A02
J A0 _5(539::)_M'°

b) Deslocamento espacial da garra — Tomando-se a equacao 3.2, temos que a
derivada parcial em relagio aos dngulos das juntas referente a restricio de desloca-
mento espacial da garra é dado por

0 € 179 (( 2 2 2
dgarra __ Tatual — xrmt) + (yatuai = yant) + (za!uaf = zant) )
d ﬁak 2 ( d Al
ou, ainda,

a &t

dia,: = (Zatual = Tunt) 9 Igra.a(k + (Yatual — yant)%'%:_{ + (Zatuat — z““‘)%%lﬁf

c) Relaxamento do brago — E, finalmente, o gradiente do erro quadrado referente
a restrigao de relaxamento do brago para cada uma das juntas k, levando-se em
consideragao a equagao 3.3, pode ser escrito como

2 d (9;, - Gk(’“]f

de 1
TAIE =3 J A0y

ou, ainda,

J zﬂi“ » :
€ : =(9k_9k( }) BQEk

mas 0; = 0ane, + Abg, sendo que o valor anterior de 8, nao é dependente de Ad,.
Entao, pode-se dizer que

J Sgﬁféﬂf = (0 — 0, 9 Omi +kA0k = (0 — 0™

ou seja, € o proprio valor da diferenca entre os angulos, como ja era esperado.

3.2.3 Funcgao de Ativagao

A funcao de ativacao F utilizada é a fungao tangente hiperbolica. O grafico
desta funcao encontra-se na figura 3.3. Como pode-se ver, o contra-dominio desta
fungao é o intervalo [-1,+1]. Este fato torna esta funcao mais adequada a este
problema, uma vez que este requer que os resultados variem num intervalo que
permita a mudanga, positiva ou negativa, dos valores das juntas do braco do robé.

A derivada da fungdo tangente hiperbdlica é dada pela equagao a seguir:

d [tanh(z)]

- 2
e =1 — tanh(z) (3.4)
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FIGURA 3.3 — A Fungao tangente hiperbdlica

3.2.4 Atualizagao dos Pesos na Camada de Saida

A atualizagdo dos pesos na camada de saida é feita através do calculo do
gradiente do estado do sistema em relagao aos pesos desta camada, ou seja,

OE: _ Ok, N0, , O, A0, , Dty O AD
.szj_mzawij+aj§kawzj+aﬂékawij

As derivadas dos angulos em relacao aos pesos da camada de saida A#d, , sao
dadas por

9 A9, _ O F¢ O netf (3.5)

=2k — s s
Jdwg; — dnety 0 wy;

onde net? = Eff:l wy;i;, com L sendo o nimero de neurénios da peniiltima camada
da rede e i; sendo os valores dos neurénios desta camada.
A derivada de net em relagio ao peso wjy; pode ser calculada do seguinte

modo:

d nets 9 H : :
0 wo'_l" = 9 we. (Zwﬁj% =1 (36)
ki ki \j=1
Combinando as equagoes 3.4, 3.5 e 3.6, a variacao dos pesos da camada de
saida pode ser entao calculado como segue:

% 0 320, d 62 ; 0 E:z-eatr 2y,
Awkj — {Im’k + ﬁaﬁt + Z’Yrm (1 == ABL )z.f (3'7)

onde r é o numero de restrigoes utilizadas na implementagao da rede e a, 3 e 7,
sao os parametros que medem a importancia relativa de cada erro no comportamento
global do sistema. Os valores destes parametros e seus significados serao discutidos

no proximo capitulo.
Definindo a quantidade 67 como sendo

o _ 86203 ﬂ6€2- Z 853:3317‘ (l Ab 2)
= \o7as, T Paat T2 gag ) 1A%

temos que
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e a modificacao de um peso genérico da camada de saida pode ser entao escrita como

(]

= wg; — u6gi; (3.9)
onde p € a taxa de aprendizado da rede.

3.2.5 Atualizagao dos Pesos nas Camadas Escondidas

O erro quadrado total varia em relagao aos pesos da camada escondida da
seguinte forma:

o E* _ del, 9 62 resirr | 0 Af O nety 9 i 0 neth
7, wji - Xk: (m; + Z r 8 Algtk ] net% J E.J'k d neth ;;
(3.10)

Cada um dos fatores da equagao 3.10 podem ser calculados explicitamente das
equacoes anteriores. O resultado obtido é

S5 -5 (7 + 955+ X0 B 0 - a00u 0 -

ou, ainda,

2

d

Qj_ltld

-

U

0 ) W
Zékwkj(l _?"J )?q
k
ou, uma vez que o somatorio da-se na variavel k,

2
0k GL —(1-4;? a,Z&kwa

9 wh; w

onde j é o indice do elemento da camada intermediaria para qual os pesos serao
atualizados, ¢ é o indice dos elementos da camada anterior e k oindice dos elementos
da camada posterior.

Definindo a quantidade 6_? como

8 = (1—-1;%)) g wp,
k
temos que a variacao dos pesos das camadas intermediarias é dada por
h _ .

e os novos pesos das camadas intermediarias sao

w;-‘i = wﬁ‘{ -1 :5;-‘ 2
Note-se que esta equagao ¢é perfeitamente andloga a equagao 3.9, podendo-se,

entdo, desta forma, calcular-se recursivamente as variagdes dos pesos para todas as



camadas intermediarias.
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Capitulo 4

Implementacao do Modelo

A implementagao do modelo proposto pode ser esquematizado conforme a
figura 4.1. Os médulos do controle, formado pela rede neural Attentional Mode
implementada, e do sistema, formado pela informacgao referente ao brago robético
simulado, compoem um sistema de controle de malha fechada, onde existe uma
realiamentacao continua do estado do sistema para o controlador, que leva este
estado em consideragao no proximo ciclo de controle. O mdédulo de visualizag¢ao
possui o proposito de permitir que seja vista a movimentagao do brago até o seu
objetivo, permitindo uma melhor avaliagao da evolugao do sistema no tempo. Os
modulos do controle, do sistema, da visualizacao e o funcionamento do ciclo de
controle sao descritos a seguir.

4.1 Sistema

O moédulo do sistema é constituido pelo brago robético implementado. O braco
aqui apresentado é um entre os muitos diferentes tipos de manipuladores testados
em simulagao. Este manipulador foi escolhido para ser apresentado nesta dissertacao
nao por ter apresentado os melhores resultados, mas por ser o bra¢o mais complexo
implementado. Nos manipuladores mais simples (de tamanho menor ou dotados de
menor nimero de graus de liberdade), nao se apresentam muitas das dificuldades que
surgem ao se lidar com um brago de maior porte, com maior nimero de articulagoes,
por isso mais dificil de controlar. Acredita-se que o exemplo a ser apresentado sera
bem mais ilustrativo dos problemas de controle que se pretende atacar (e da sua
solu¢ao). O brago implementado possui modelos geométrico e cinemdtico associados,
os quais serao descritos a seguir.

4.1.1 Modelo Geométrico

O modelo geométrico de um brago manipulador diz respeito as suas carac-
teristicas fisicas, ou seja, as suas dimensoes espaciais. A sua importancia reside em
que o conjunto das dimensoes dos elementos do brago e os tipos e as capacidades
de deslocamento (angular e linear) das juntas determinarao o espago de trabalho do
robo.

O brago implementado experimentalmente possui 5 (cinco) graus de liberdade
e suas caracteristicas geométricas encontram-se descritas na tabela 4.1.

Na descri¢ao do modelo geométrico do brago, turn e down sao juntas rotacio-
nais. A primeira gira o segmento em torno do eixo que liga as extremidades deste
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Controle Neural

Variagio do Angulo Posigao e Orientagao
das Juntas do Roba
Sistema

Angulo das Juntas

Visualizagao

FIGURA 4.1 — Mddulos de implementagao do sistema

TABELA 4.1 — Modelo geométrico do brago implementado

Segmento | Comprimento | Tipo de Junta
1 150mm turn
2 200mm down
3 180mm down
4 150mm down
5 50mm turn

segmento e a segunda gira ao redor do eixo normal ao eixo que liga as extremidades
do segmento em questao’. A figura 4.2 mostra um esquema do brago implementado.

4.1.2 Modelo Cinematico

A cinemaética de um braco robético diz respeito a descrigao analitica do deslo-
camento espacial do brago como fungao do tempo. O modelo cinematico de um brago
manipulador pode ser definido através de matrizes homogéneas de transformagio de
referenciais’ As matrizes de tranformacao definidas para este brago sao as seguintes:

cos)y —sinf; 0 0
sinf)y cosf; 0 0
0 0 dy

M, = 1
0 0 0 1

1Em relagio as variaveis espaciais , y e z, uma junta {urn gira ao redor do eixo z e a junta
down ao redor de z ou y, sem perda de generalidade.
2Ver Apéndices A e Apéndice C.
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FIGURA 4.2 — Brago implementado

costly 0 sinfy dysinfy |
0 1 0 0
M= _ sinfy 0 cosf, djcosb,
0 0 0 1 |
[ cosf3 0 sinflz d3sinfs ]
0 1 0 0
My=| _ sinfl3 0 cosfz djcosfs
|0 0 0 1 |
cosfy 0 sinfy dysinfy T
0 1 0 0
Md - —sin 94 0 cos 94 d4 CcOs 94
L 0 0 0 1 J
[ cosfs —sinfs 0 0
| sinfs cosfs 0 0
M; = 0 0 1 ds
0 0 0 1
onde M; (:=1,...,5) é a matriz que transforma um ponto do referencial i no
referencial i — 1, sendo o referencial 0, o sistema de coordenadas de referéncia
OXY Z; e o referencial 5, o referencial associado a garra; 6; e d; (: =1,...,5)

sao respectivamente o valor da junta ¢ e o comprimento do segmento ¢ do brago
manipulador.

As matrizes de derivacao® D; correspondem as derivadas dos elementos das
matrizes de transformagao e sao dadas por

3Ver Apéndice B.
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[ —sinf; —cosf; 0 O
cosfyj —sin#, 0 0
D= 0 0 00
0 0 0 0
[ —sinfl; 0 cosf; dycosf,
D 0 0 0 0
27 | —cosf; 0 —sinf, —d;sinb,
0 0 0 0 |
[ —sinfl3 0 cosflz  dycosfs ]
D = 0 0 0 0
37 | —cosf3 0 —sinf; —dssinfs
|0 0 0 0 |
[ —sinfy 0 cosfy dycosfy T
D 0 0 0 0
7| —cosfy 0 —sinfy —dysinby
i 0 0 0 0 |
[ —sinfls —cosfs 0 0
_ cosls —sinfls 0 0
Ds=1 "% 0 00
| 0 0 0 0

Com estas matrizes, dado um vetor de angulos 0= (01,0, 03,04, 95)T que re-
presentam os valores das respectivas juntas do braco, pode-se calcular facilmente a
posi¢ao e a orientagao do brago no espago, bem como as derivadas de cada variavel
de posigao e de orientagdo em rela¢ao a qualquer angulo de junta.

Em relagao a definigao do brago, as matrizes de transformacao e de derivacao
do manipulador sao as tnicas informagoes estruturais necessarias ao funcionamento
do controlador. Uma vez que essas matrizes podem ser diretamente obtidas do
modelo geométrico do braco, a abordagem utilizada facilita consideravelmente a
definicao do sistema de controle.

4.2 Controle Neural

O controle do sistema propriamente dito € realizado por uma rede neural At-
tentional Mode®. Os valores de entrada da rede sao as variaveis de posicao e de
orientagao do brago no espago, ou seja, os elementos da submatriz superior de di-
mensoes 3 x 4 da matriz M,.; = My My; M3z My M5, que representam estas variaveis.
Os valores de saida sao os valores de modificagao das juntas do brago do robo Af,
(k=1,...,5). Esses valores, tanto de os de entrada como os de saida, estao nor-
malizados, ou seja, pertencem ao intervalo [—1,1]. Uma vez que os vetores de

40 modelo e funcionamento da rede neural Attentional Mode sio formalmente descritos no
capitulo 3.
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orientagao sao vetores diretores do espago e, por esta razao, encontram-se normali-
zados, é necessario proceder apenas a normalizagao dos valores de posi¢ao do brago.
Estes valores sao normalizados da seguinte maneira:

vunr
Ny = ——

cman
onde n, € o valor normalizado da varidavel em questao, v,,, € o valor nao norma-
lizado desta variavel e cp., € o comprimento do manipulador robético. Uma vez
que o centro do sistema de referéncia é a posi¢ao da base do robd, verifica-se que

Vyar € [_'_cma.rn +cman]

ou, ainda, que
n, € [—1,1]

Os valores de saida também encontram-se normalizados no mesmo intervalo
[—1,1]. Para encontrar o valor de modificacido da junta, basta multiplicar os va-
lores conseguidos pelo valor maximo de modificagao da junta. Este valor maximo
de modificacao € fornecido como parametro do sistema de controle. Ainda como
parametros do sistema de controle, tem-se a configuracao da rede neural (nimero
de camadas e niimero de neurdnios em cada camada), a taxa de aprendizado p, o
intervalo de valores para inicializagao dos pesos, o niimero de graus de liberdade do
brago, as dimensoes dos segmentos do brago e todos os outros parametros definidos
para este sistema.

4.2.1 Estrutura da Rede Neural

A rede neural implementada neste trabalho possui quatro camadas de ele-
mentos processadores. A camada de entrada é constituida de doze elementos, trés
representando a localizagdo espacial (varidveis x, y e z) do brago, e as nove res-
tantes, a orientacao da garra em relacao ao sistema de coordenadas de referéncia.

Pode ser demonstrado que redes neurais com duas camadas intermediarias
sao mais adequadas para solugao de problemas de controle, como os experimentos
realizados confirmaram [SON 94].

4.2.2 Parametros dos Erros Gerados pela Rede

No calculo da variacao dos pesos da rede neural que controla o processo, cada
parcela de erro é multiplicada por um parametro que representa a relevancia daquele
erro para o erro global do sistema como um todo.

4.2.2.1 Posicao e Orientagao

Os parametros de posicao e orientagao do brago definidos na equagao 3.7 (de-
nominados a e [3) sao diferentes, para permitirem um melhor controle do robo,
devendo variar ao longo do tempo de modo a permitirem a existéncia tanto de uma
convergéncia rapida, como de um sistema estavel. No inicio de um movimento, se
a garra esta longe do pbjetivo a ser atingido, a posi¢ao do brago é mais importante
que sua orientagao. A medida que a garra aproxima-se do objetivo, a orientagao
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FIGURA 4.3 — Evolugao do parametro de orientagao do sistema de controle

do brago torna-se mais importante. A adaptagao destes parametros de acordo com
o estado do brago sio muito importantes para a convergéncia do mesmo para a
situacao final desejada.

Se, no inicio do movimento, o pardmetro de orientagao possuir um valor muito
alto, o brago, a cada nova iteragao do ciclo de controle, sera movimentado de maneira
a orientar-se de acordo com o objetivo. Este fato torna a convergéncia do sistema,
como um todo, mais demorada, pois, apesar de ser a orientagao um fator importante,
nao é preponderante estando o brago muito longe do seu objetivo. Mas, na medida
em que o brago aproxima-se do seu objetivo final, a orientacao passa a ser critica.
Entao, o parametro correspondente deve ter seu valor aumentado, de modo a ter o
erro referente a orientagao aumentado dentro do sistema, possibilitando, assim, que
o brago oriente-se corretamente.

Note-se que as variaveis de orientagao (componentes dos vetores de orienta-
¢ao da extremidade do brago em relagiao aos vetores de orientagao do espaco fixo
de referéncia) sao em nimero maior do que as variaveis de posi¢io do brago. Por
esta razao, mesmo no final da tarefa, quando o erro da posi¢ao atual do braco em
relacao a posicao desejada é relativamente pequeno, o parametro de orientacao deve
sempre ser menor que o de posicao. De outra forma, o controlador procurard uma
correta orientagao do braco sem, no entanto, considerar a adequagao de posicao tao
importante quanto deveria. A figura 4.3 mostra a evolu¢do ao longo do tempo do
parametro de orientagao (f) com relagao ao parametro de posicao ().

4.2.2.2 Restrigoes

Os parametros das restri¢gdes possuem um papel fundamental no ciclo de con-
trole do processo. O papel destas restri¢oes é garantir que o brago seja posicionado
corretamente de uma maneira continua e estavel. Contudo, um certo cuidado é
necessario na atribuicao dos seus valores.

A respeito das restrigdes de variagdo dos angulos do brago e de deslocamento
espacial, deve ser observada a existéncia de um compromisso entre a velocidade e
a estabilidade da convergéncia a posic¢ao final. Pardmetros muito altos farao que o
brago mova-se de uma maneira extremamente suave, mas talvez mais lenta do que
o aceitavel. Por outro lado, valores muito baixos podem fazer que o brago chegue
rapidamente ao ponto objetivo e que, entdo, fique oscilando em torno desse, devido
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FIGURA 4.4 — Evolugao do valor da restricao de relaxamento

a inércia® imposta pelos erros gerados ao longo do movimento. Os valores desses
parametros também devem depender da quantidade de graus de liberdade do brago
em questao. Quanto maior for este nimero, mais inércia sera gerada, e maiores
deverao ser os valores desses parametros.

A restrigao de relaxamento do brago, além de impedir que o robé exceda os
limites de variacao de suas juntas, permite que o brago tenha sempre configuracoes
semelhantes, em forma, as do brago humano. Os valores deste parametro necessitam
sempre ser modificados, dependendo da configuracao atual do brago e do andamento
da tarefa. Com valores fixos, o braco adotara a configuragao desejada, mas, ao
comecar a aproximar-se do objetivo, os valores dos erros de posi¢ao e de orientacao
diminuirdo, fazendo que o erro gerado por esta restri¢ao seja dominante. O resultado
é que o braco ira afastar-se do seu objetivo para valores médios dos angulos de suas
juntas.

Para contornar esse problema, o parametro de relaxamento do brago deve
sempre ser muito menor que os de posicao e de orientagao, exceto quando alguma
junta aproximar-se de seu limite. Neste caso, o parametro de relaxamento deve
tornar-se maior, com o intuito de impedir que o brago atinja seus limites. Logo que
esta situacao seja superada, contudo, este parametro deve voltar a apresentar valores
baixos, de modo a nao interferir na execugao da tarefa. A figura 4.4 apresenta um
esquema da evolugao do valor da restrigio de relaxamento de acordo com os valores

das juntas do braco, onde 8;™) ¢ o valor médio da junta em questio.

4.3 Visualizagao

Ferramentas de simulagao sao uma necessidade basica na construgao de am-
bientes robéticos para o desenvolvimento de técnicas de controle. Para que tal
desenvolvimento possa ser considerado completo, é necessario o teste de diversos ti-
pos de robos, com varias configuragoes distintas, e de diferentes métodos de controle
aplicados a cada uma destas configuragoes. Estes testes tendem a tornar-se proibiti-
vos em termos de custos se uma ferramenta de simulacao nao estiver disponivel. Tais
ferramentas requerem um alto grau de esforgo, com relagao ao tempo e ao pessoal

A palavra inércia neste contexto refere-se as modificagdes nos pesos da rede neural gerados
pelo acimulo de erros no decorrer do tempo e ndao a quantidade fisica comumente designada por
eate termn
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envolvido, para serem construidas. Independentemente deste fato, quase sempre
tais ferramentas sao construidas com o unico propdsito de proceder-se a um deter-
minado teste em especifico. Normalmente, generalidade, portabilidade e reutilizagao
de codigo nao sao levados em conta na construgao destes programas.

Durante o desenvolvimento do projeto JANUS [KEL 94, SMI 94a, SMI 94b,
SMI 94c, SMI 92, SMI 90], diversas ferramentas para simulagao e interface com o
usuario foram construidas. Estas ferramentas, apesar de possuirem capacidades de
uso geral, estavam profundamente imiscuidas dos objetivos contidos nos programas
de defini¢ao e controle do robo JANUS. Este fato impedia a utilizacao dessas ferra-
mentas por outra aplicagao que nao o préprio simulador do robo.

O ambiente de simulagao aqui descrito foi construido a partir do cédigo do robo
JANUS, com o objetivo de fornecer uma interface amigavel para a construgao de
simuladores robéticos para robos das mais diversas configuracoes e que possuam as
mais variadas formas de controle. Este sistema também deveria formar um pacote de
utilizagao que nao fosse dependente da aplicacao e que pudesse tornar-se de dominio
publico juntamente com sua documentagao. O ambiente construido é totalmente
modular, na forma de bibliotecas, usando o paradigma de orientagdo a objetos,
escrito em C++, sendo executavel sob o X Window System em sistemas operacionais
UNIX®. A estrutura e o funcionamento deste sistema, chamado GSE - Graphic
Simulation Environment sao descritos no Apéndice D.

Com este sistema disponivel e funcional, tornou-se possivel a realizacao de
experimentos para teste de técnicas de controle em ambientes robéticos.

4.4 Ciclo de Controle

O ciclo de controle pode ser esquematizado e sumarizado através do seguinte
algoritmo:

se (brago atingiu o objetivo)

entao
parar

senao
enviar posigdo e orientagio do brago para a rede
propagar valores pela rede
obter valores de satda da rede
somar valores da junta fornecidos pela rede com os valores atuais
calcular valores dos erros gerados pela nova configuragio
adaptar valores dos pesos da rede

fim senao

A condigao “brago atingiu o objetivo” depende do valor do erro tolerado para
a tarefa em questao, podendo ser verificada de diversas formas. Por exemplo, se o
objetivo é um ponto de um caminho tragado para o brago, mas nao é ainda o objetivo
final, entao este erro pode ser razoavelmente grande, sem prejuizo da solucao final.
De outra forma, se o ponto correspondente ao objetivo for o objetivo final, entao
o valor do erro aceitavel para dar o movimento por encerrado depende do grau de

SEste trabalho foi desenvolvido na sede da German Research Center for Computer Science
(GMD) ao abrigo do Acordo Brasil-Alemanha para Cooperacao em Sistemas Adaptativos.
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tolerancia especifica da tarefa. O célculo deste erro pode ser feito levando-se em
consideragao a distancia euclidiana da garra ao objetivo tragado, ou a distancia de
cada coordenada (z,y, z) ao objetivo, ou ainda a orientagao do brago.

Neste trabalho, o erro maximo tolerado para se considerar que o brago tenha
atingido o seu objetivo pode variar de valor de acordo com os testes realizados. No
entanto, o calculo deste erro € fixo, consistindo na distancia euclidiana do centro da
garra ao objetivo, sendo dado por

errog =/ (@ab; — )2 + (Yobj — ¥)* + (2085 — 2)°

A orientagao da garra nao é considerada devido a que, nos testes realizados,
esta convergia sempre, sendo o erro final quase sempre negligenciavel.

Caso o braco nao tenha ainda atingido seu objetivo, ha uma nova etapa a ser
executada no ciclo de controle. Esta etapa, apresentada sob forma de algoritmo
acima, é uma descri¢ao algoritmica do esquema apresentado na figura 3.2. Note-se
que um ciclo de controle da rede é bastante semelhante a um ciclo de treinamento
de uma rede neural que use o método de descida do gradiente. A principal diferenga
é que, na rede Attentional Mode, o erro usado é o erro real do sistema — e nao
uma estimativa do erro global baseada no erro da amostra usada naquele ciclo de
treinamento. Este fato é o principal fator que permite a rede convergir rapidamente
para a solucao final.

4.5 Complexidade Computacional

Um fator preponderante na analise de qualquer algoritmo é a sua comple-
xidade. Mesmo que um algoritmo seja capaz de encontrar uma solucao para um
determinado problema, nao significa que esta solugao possa ser aplicada na pratica.
A relacgao entre a complexidade do problema a ser tratado e o tempo e a memoria
gastos para encontrar uma solugao para o problema sao os fatores que definem a
utilidade de um algoritmo. A andlise do sistema de controle neural para um brago
robdtico é realizada nas proximas segoes.

4.5.1 Complexidade do Algoritmo

O estudo da ordem de complexidade de um algoritmo é normalmente rea-
lizado em termos da entrada deste. Num sistema de controle de malha fechada,
como o apresentado neste trabalho, o tamanho da entrada é fixo, correspondente as
variaveis de estado do processo. A saida do algoritmo de controle também é fixa,
correspondendo aos valores das variaveis de controle do processo. Desta forma, a
complexidade algoritmica a ser apresentada nesta segao diz respeito a complexidade
do processo de controle de, a partir da entrada, gerar as saidas esperadas para o
sistema.

A complexidade C do algoritmo de controle pode ser definida como

C = Crcde + CS 7+ CApeaos (41)

onde Crede € a complexidade da propagacgao das entradas pela rede, C's é a comple-
xidade da transformacao dos valores fornecidos pela rede no novo estado do sistema
e Capesos € a complexidade da modificacao dos pesos da rede pelo algoritmo de
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adaptacao.

A complexidade da propagacao das entradas pela rede C,.q. depende exclusi-
vamente da topografia da rede neural. Sendo uma rede estruturada em camadas, com
uma camada de entrada com I neurénios, uma camada de saida com O neurénios
e L camadas intermediarias com Ly, L,,...,L; neurdnios cada uma, temos que a
complexidade da propagacao das entradas pela rede com tal configuracao pode ser
escrita como

Crede = (L1 I) + (L2 Ly) + (La L) + ... + (Lp—1 Lp—2) + (Ly Lp-1) + (O Ly)
sendo A = maz(I, Ly,...,LL,0), temos que esta complexidade é da ordem de

Crede = (L + 1) A (4.2)

A transformacao dos valores fornecidos pela rede no novo estado do sistema
corresponde a transformagao do referencial associado a garra no referencial equiva-
lente do sistema fixo de referéncia. Esta transformacgao é realizada através da mul-
tiplicagdo das matrizes de transformagao associadas a cada junta do brago robético.
Sendo G o numero de graus de liberdade do brago em questao, é realizada a mul-
tiplicagao deste mesmo nimero de matrizes de transformacao, ou seja,

M,-ef == M1 ﬁ42 MG_1 MG

Uma vez que cada matriz de transformacgao possui um tamanho fixo de 4 linhas
e 4 colunas, e, dado que a complexidade da multiplicagcao de duas matrizes 4 x 4,
contando apenas as multiplicagoes envolvidas, é da ordem de 64 operagoes, temos
que a complexidade da obtencao do novo estado do sistema é

Cs = 64G (4.3)

A atualizacao dos pesos da rede neural é dependente do calculo da variagao de
cada peso da rede. Esta variacao é dada pelas equacoes 3.7 e 3.11.

O calculo da variagao dos pesos na camada de saida, como pode-se ver pela
equagao 3.7, é dependente do calculo dos erros correspondentes ao estado do sistema.
Os erros referentes ao estado do sistema sao calculados diretamente a partir da
multiplicagao das matrizes de transformacao e de deriva¢ao do brago. A matriz que
contém as derivadas dos erros referentes ao estado do sistema em relacao a uma
junta genérica k é dada por

Moa2 = MM, ... Dy Mg_1 Mg

A

Uma vez que este erro deve ser calculado em relagao a cada junta separada-
mente, esta operacao devera ser realizada tantas vezes quantas forem os graus de
liberdade do brago, ou seja, G' vezes. A complexidade derivada desde calculo pode
entao, levando em consideragao a equagao 4.3, ser escrita como

Cys = 64 G? (4.4)

A complexidade da variagdo propriamente dita dos pesos da camada de saida
da rede neural, levando em consideracao as equacoes 3.7 e 4.4, e sendo L, o nimero
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de neurdnios da peniltima camada da rede neural, pode entao ser escrita como

Cug, = L1 (64G7) (4.5)

O célculo da variagao dos pesos das camadas intermediarias da rede, dado pela
equacao 3.11, bem como a atualizagdo dos pesos propriamente dita, sao dependentes
somente da topologia da rede. Seja L; a camada cujos pesos serao atualizados. Entao
pode-se escrever que a complexidade desta atualizacao é

Cw;'i = Li1 L; (Li Lit1)
ou ainda,
th = L,'_l L? Li+1 (46)
Ji
ou ainda, para toda a rede neural,

CApesos = IL¥L2+ - La’—l L?LH-I Founn F LL—I L§,0+LL(64G2)

sendo A = maz(l,Ly,...,L1,0), temos que a complexidade da atualizagao dos
pesos em toda a rede neural é, no pior caso, da ordem de

Clapesos = L A* + A64 G? (4.7)

Combinando as equagoes 4.1, 4.2, 4.3 e 4.7, temos que
C=(L+1)A*+64G + L A* + A64G?

Mas, de acordo com o problema tratado, sabe-se que G' = O, ou seja, o nimero
de graus de liberdade do brago, por uma questao de defini¢do do sistema de con-
trole, é sempre igual ao numero de elementos da ultima camada da rede. Nas
implementacoes praticas de redes neurais, o nimero de neurénios das camadas in-
termediarias é sempre maior que o numero de neuronios das camadas de entrada e
saida. Como A corresponde ao niimero de neurénios da camada portadora de maior
nimero de neurdnios da rede, temos que G < A. Assim, a operagio que demanda
a maior complexidade de calculos é a atualizacao dos pesos da rede neural a cada
ciclo de controle. Desta forma, podemos escrever que a complexidade algoritmica
de um ciclo do controlador neural é da ordem de

¢ =LA

isto é, a complexidade do algoritmo de controle depende diretamente da topografia
da rede neural utilizada.

Obviamente, uma vez fixada a estrutura da rede neural utilizada, o nimero de
operagoes envolvidas em cada ciclo de controle passa a ser conhecido e é fixo ao longo
de todo o processo. Esta analise de complexidade serve, entao, para demonstrar
o modo pelo qual a complexidade do processo de controle aumenta conforme as
modificagoes realizadas na estrutura topoldgica da rede neural.
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4.5.2 Espaco de Memoria

A complexidade da memoria utilizada é um fator importante na analise de um
algoritmo. Se o tempo é um aspecto importante na resposta de um sistema, o espago
também é um aspecto critico. Algoritmos que contém algum tipo de aprendizado
sao conhecidos por muitas vezes requererem um espago muito grande de memoria.
Este espago ira fatalmente traduzir-se em excessivo tempo de acesso.

O espago de memoria M utilizado pode ser dividido em duas partes: o espago
utilizado pela rede neural e o espaco utilizado para armazenar a informagao sobre o
sistema. Ou seja,

M = M eqe + Mg (48)

O espago de memdria utilizado pela rede consiste dos elementos de cada ca-
mada da rede e do espago reservado para armazenar os valores dos pesos das co-
nexoes. O espaco de memoria reservado para os elementos de cada camada é sim-
plesmente a soma destes elementos. Ou seja, se a camada de entrada possui I ele-
mentos, a camada de saida O elementos e cada uma das L camadas intermediarias
Lq,..., Ly elementos, respectivamente, temos que o espaco de memoria utilizado
sera dado por

Meem =1+ Li+Lo+...+ L +0

Sendo A = maz(I,L,,...,Lr,0), podemos ainda considerar que, para o pior
caso, tem-se

Melem = (L + 2)A

O espago de memoria utilizado para armazenar os pesos das conexoes corres-
ponde ao numero de conexdes existente na rede, isto é,

Myesos = (L1 1)+ (Lo Ly) + (LaL2) + ... + (Lp-1 Lp—2) + (L L—1) + (O L)
ou ainda, sendo A = max([l,L,,...,LL,0), obtém-se
Mpesos — (L + 1) A2
Assim, o espago de memoria ocupado pela rede pode ser escrito como

Myeae = (L +2)A+ (L +1) A? (4.9)

O espago ocupado pelo armazenamento do estado do sistema corresponde aos
valores das juntas do brago e as matrizes de transformacao e derivagao referentes ao
tipo das juntas, ou seja,

Ms=G+32G (4.10)

Combinando as equagoes 4.8, 4.9 e 4.10, temos que

M =(L+2)A+(L+1)A*+33G
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Como os valores de A, L e N permanecem constantes ao longo de todo o
processamento, pode-se dizer que M = ¢, onde ¢ é um fator constante, isto é, o
espago alocado de memoria permanece constante ao longo de todo o processo.



14

Capitulo 5

Resultados Obtidos

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos no controle neural do
brago robético através de testes realizados. Estes testes visam avaliar o sistema de
acordo com critérios de convergéncia, estabilidade, repetitividade e geragao de tra-
jetérias. A analise dos resultados obtidos neste trabalho serd inteiramente realizada
sob a perspectiva da analise de comportamento estatistico e nao de uma maneira
formal, devido as préprias caracteristicas do sistema de controle implementado.

5.1 Meétodos Teodricos versus Métodos Empiricos
de Analise

Um dos pontos fortes da pesquisa em redes neurais é a utilizacao de técnicas
matematicas que incorporam, simultaneamente, representacées simbélicas e uma
metodologia experimental, como as das técnicas tradicionais de inteligéncia artifi-
cial. Em sistemas complexos, nao-lineares e abertos, estas caracteristicas sao muito
importantes, devido a natureza do problema em questao, mas nao existem garantias
formais de que uma solugéo seja sempre encontrada, nem sequer garantias de que
uma solugao exista.

Obviamente é desejavel que seja mantido o rigor matematico no tratamento dos
problemas, mas uma abordagem mais experimental e heuristica parece ser essencial
para o desenvolvimento de aplicagdes envolvendo sistemas complexos nao-lineares.
Tal abordagem é caracterizada pela preméncia de experimentagao, mesmo quando
garantias tedricas inexistem. Este procedimento é muitas vezes criticado, mas ga-
rantias tedricas sdo freqiientemente obtidas a custa de suposi¢bes extremamente
restritivas, que, quase sempre, sao violadas na pratica. Certamente que contar-se
com uma teoria rigorosa é importante, e uma constatacao valida em qualquer con-
texto de pesquisa é que esta evolui na ignorancia de um quadro tedrico relevante.
Mas uma metodologia experimental parece ser necessaria para o desenvolvimento
de aplicagoes de controle que envolvam sistemas complexos nao-lineares.

5.2 Testes de Simulacao

Foram implementadas trés diferentes maneiras de testar a capacidade do brago
atingir um determinado objetivo:

1. Fornecimento da posi¢ao e orientagao desejadas na forma de uma matriz de

transformacin
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TABELA 5.1 — Configuragao do sistema de controle neural

Neurénios | Entrada 12
Intermediarias 45

15

Saida 5

Parametros | u 0,1
Inicializagao dos Pesos | [-0,3;0,3]

A0y 5°

Posicao 15

Orientagao [0;1]

2. Fornecimento de uma configuragido possivel de angulos ) que definem uma
determinada posicao e orientacao no espago!.

3. Geracao aleatoria da posigao/orientagao desejada do brago.

As simulagoes foram realizadas com o objetivo de analisarem-se as carac-
teristicas do sistema de controle, bem como as trajetorias geradas pela rede. De-
pendendo do objetivo da analise, foram usadas diferentes maneiras de geragao de
objetivos. Seguem-se os resultados obtidos nessas simulagoes.

5.3 Convergéncia

Para analise da convergéncia do manipulador para a situacao final desejada,
utilizou-se uma geragdo aleatéria de posigdes e de orientagdes do brago no espaco.
Esta geracao foi feita gerando-se vetores de angulo ¢ e tomando-se a matriz gerada
por esta configuragao como a configuracao final desejada para o braco. Note-se que,
devido a configuragao geométrica do brago, os angulos finais podem ser diferentes de
0, e a configuracao desejada ainda assim pode ser atingida. A geracao de posigoes e
orientagoes feita deste modo garante a existéncia de pelo menos uma configuragao
do rob6 que permita atingir a posicao e a orientacao desejadas.

A configuragao do sistema de controle neural utilizado para a realizagao dos
testes encontra-se na tabela 5.1. Nesta tabela temos o nimero de neurénios em cada
camada da rede neural, o parametro de aprendizagem (), o intervalo de inicializagao
dos pesos da rede, o valor de modificagao dos angulos das juntas do brago robético
(A6y), e os parametros para geragao de erro de posi¢ao e de orientagdo. Note-se que
o parametro de orientacao varia no tempo, entre os valores fornecidos pela tabela,
enquanto que o de posigao permanece fixo.

Os resultados obtidos com esta metodologia encontram-se na tabela 5.2. Os
valores médios obtidos apresentados nesta tabela sao decorrentes dos resultados da
execucgao de 500 testes distintos para cada valor de erro maximo permitido imposto.
Cada um destes 500 testes correspondeu a geragao aleatéria de uma configuragao
objetivo, com o subseqiiente movimento do brago em diregao a configuragao gerada.
Os elementos de cada coluna da tabela possuem o seguinte significado:

INote-se que esta configuragdo ira gerar uma matriz de transformagio que sera usada como
ohietiva ) robAd nade atinoir este nhietiva com nma confionracin de hraen diferente de A
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e Erro Maximo — O erro maximo corresponde a distancia minima entre a
posi¢ao da garra e a posigao-alvo, definida por forma a considerar-se que o
braco tenha atingido o objetivo.

e Média de Iteragoes — nimero médio de iteragoes necessarias para o término
da tarefa. O nimero maximo de iteragoes permitido para a execugao de cada
tarefa é definido como sendo 1000. Apds a execugao de 1000 iteragoes, mesmo
que a rede nao tenha conseguido posicionar o brago com um erro menor do
que o estipulado, a tarefa é interrompida. Este numero de configuragoes foi
escolhido como limite por considerar-se o tempo médio necessario para o pro-
cessamento de 1000 iteracoes (cerca de dois minutos e meio no computador
utilizado) o tempo maximo aceitdavel para uma tarefa de posicionamento.

e Erro Médio — erro médio correspondente a cada variavel espacial (z,y,z2),
bem como ao erro médio espacial, que corresponde a distancia euclidiana entre
a localizagao final da garra e o objetivo requerido como sua posigao final.

e Variancia — A variancia é uma medida da dispersao dos valores do erro
final gerado pelo sistema em relacao a média deste erro. Se os valores de erro
tendem a concentrar-se perto da média, a variancia é pequena; caso os valores
venham a tender a se afastarem da média, a variancia é grande. A variancia é
dada pela expressao

o*(X) = E [(X - E(X))’]

onde X é a variavel considerada (neste caso o erro médio espacial obtido para
cada um dos 500 testes realizados), e E representa a func¢ao que designa o valor
meédio do seu argumento.

e Erro Relativo — O erro relativo refere-se a diferenca relativa entre o erro
maximo espacial permitido e o erro médio espacial obtido nas simulagoes reali-
zadas. Este valor é importante na analise do sistema de controle, uma vez que,
mesmo que o erro médio absoluto seja pequeno, pode nao ser aceitavel em ter-
mos relativos considerando-se o valor esperado para o erro maximo permissivel.
O erro relativo é dado pela expressao

Emdr — Eméd

Erel = ’

Emdx

onde €pmgr €0 erro maximo admitido para a tarefa em questdo (primeira coluna
da tabela) e €,¢a € 0 erro médio espacial obtido nas simulagées efetuadas
(correspondente a sexta coluna da tabela).

Pode-se notar pela analise da tabela, que, como seria de se esperar, a um
maior nivel de exigéncia quanto ao erro maximo admitido na execucao de uma ta-
refa, corresponde um maior nimero necessario de iteragoes para se atingir o objetivo
proposto. O brago robdtico é capaz de convergir rapidamente para um erro razoa-
velmente pequeno, mas demora algum tempo até atingir a precisao desejada, o que
deve-se ao préprio algoritmo de adaptagao da rede neural. Quanto mais préximo o

hraco estiver do sen ahietive menores seran ns erros de nosican e orientacan serados
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TABELA 5.2 — Convergéncia do sistema de controle

Erro Maximo Média de | Erros Médios Obtidos (mm) | Variancia | Erro Relativo
Permitido (mm) | Iteragdes X y / espacial a?

0,01 920,81 | 0,46 | 0,52 | 0,63 1,15 7,96 114,19
0,05 867,29 | 0,47 ] 0,53 | 0,63 1,17 7,93 22,31
0,10 831,33 | 0,48 | 0,54 | 0,64 1,19 7,88 10,86
0,50 694,01 0,57 | 0,64 | 0,76 1,40 7,46 1,80
1,00 603,21 0,70 | 0,78 | 0,94 1,72 6,94 0,72
1,50 524,37 | 0,83 ] 0,95 | 1,17 2,09 6,45 0,40
2,00 465,32 1,00 | 1,13 | 1,40 2,50 5,98 0,25
2,50 402,82 1,16 | 1,32 | 1,67 2,93 5,56 0,17
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FIGURA 5.1 — Distribui¢ao dos erros relativos a convergéncia

Em consequéncia disso, menores serao as alteragoes nos pesos da rede, tornando a
convergéncia mais lenta quando o sistema estiver préximo do seu objetivo do que
quando dele estiver afastado. Uma maneira de contornar este problema é aumentar
os valores dos parametros referentes aos erros de posicao e orientacao da rede. Con-
tudo, um certo cuidado é necessario, pois esta modificagao nao deve gerar oscilagoes
nas etapas finais do processo de posicionamento.

A distribuigao dos erros obtidos nos testes a que se refere a primeira linha da
tabela 5.2 é apresentada na figura 5.1. Como o erro exigido neste caso (0,01mm)
é bastante baixo, esta distribuicao mostra a real capacidade do brago atingir a lo-
calizagao especificada. Através destes dados, podemos notar que a grande maioria
das amostras concentraram-se em erros abaixo de 1mm. Apenas 2,7% dos posiciona-
mentos simulados revelaram erros acima de 10mm. O pior caso testado, igual para
todas as simulagoes, independentemente do erro maximo tolerado, apresentou um
erro de deslocamento espacial de 20,71mm. Nas amostras que obtiveram um erro
relativamente grande, este fato deveu-se nao a falta de convergéncia do sistema, mas
a demora deste atingir o objetivo, sendo a tarefa interrompida na milésima iteragao.

Este tipo de situagao pode ocorrer sob diversas circunstancias. Uma vez que a
inicializagao dos pesos da rede é aleatoria, estes podem determinar uma dificuldade
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maior na convergéncia para determinada situacao desejada. Outra situacao em
que uma demora na convergéncia se apresenta é quando o objetivo localiza-se nas
vizinhangas do ponto de partida. Este fato determina que a convergéncia seja lenta
desde o inicio das iteragdes e que nao seja gerada uma certa inércia® necessaria para
levar a garra até seu objetivo. Esta inércia poderia ser gerada, por exemplo, fazendo-
se o valor do parametro de posi¢ao ser consideravelmente mais alto do que aquele
utilizado, de forma fixa, na realizacao dos testes. Como este parametro esteve fixo
ao longo de todos dos festes, tal ndo ocorreu.

Também ¢é interessante notar que as curvas de distribuicao dos erros obtidos
nas tarefas de posicionamento para as simulagdes cujo erro maximo permitido é
menos exigente (mais alto) sdo bastante semelhantes as da figura 5.1. A medida
que o erro maximo admitido aumenta, os erros médios obtidos também aumentam,
pela razao de que a tarefa é interrompida num ponto em que a garra esta dentro da
esfera de localizacao admitida para o término da tarefa, porém poderia aproximar-
se um pouco mais do objetivo final. E é somente nisso que as curvas diferem um
pouco, mas os objetivos que nao foram atingidos com um erro pequeno sao iguais
em todas as simulagoes. Este fato demonstra que existe um refinamento a ser feito
no controlador, de modo que o processo final de aproximagao da garra ao objetivo
seja otimizado, levando o brago a convergir para o seu objetivo de modo mais rapido
e eficiente.

Pode-se ver ainda que a diferenca entre os erros espaciais obtidos para uma
exigéncia de um erro admissivel muito pequeno (0,01mm) e para um erro razoa-
velmente grande (2mm) ndo é muito significativa em termos absolutos (nos testes
realizados, variou de 1,15mm a 2,93mm). Na realidade, dependendo da exigéncia
de precisao para a tarefa em questao, estes valores podem ser até mesmo irrelevan-
tes. Porém, uma grande diferenca encontrar-se-a no nimero de ciclos de controle
necessarios para atingir o ponto objetivo. Esta diferenga é substancial em termos de
processamento computacional, sendo que os posicionamentos com um erro maximo
de 2mm requerem quase metade das iteragdes necessarias ao posicionamento com
uma precisao muito grande (0,01mm). E neste ponto que a diferenca torna-se signi-
ficativa. A execucao de um ciclo de controle, se a rede neural implementada possuir
uma estrutura razoavelmente grande, exigira um tempo que talvez nao esteja dis-
ponivel e que talvez nao seja necessario, uma vez que o controlador é capaz de
posicionar o brago com um erro aceitavel em menor nimero de iteragoes. Ainda,
como pode-se ver, o erro relativo tende rapidamente a zero a medida que o erro
maximo admitido cresce. Aqui, novamente, pode-se ver o quanto o controlador neu-
ral pode ter sua aplicabilidade melhorada se heuristicas mais refinadas forem a ele
adicionadas.

Apesar de o erro médio encontrado na realizagao das tarefas de posicionamento
ter ficado sempre acima do erro maximo admitido, pode-se considerar que este erro
foi relativamente baixo na média geral. Um erro de 2mm corresponde a aproxima-
damente 0,17% do espago de trabalho do rob6 medido diametralmente. Em grande
parte das tarefas de manipulagao de objetos, que nao exigem uma grande precisao
no posicionamento da garra, este erro é bastante aceitavel.

O valor relativamente alto da variancia pode ser explicado pelo grande nimero
de erros com valores inferiores a Imm. Uma vez que a média foi sempre mais alta

2Novamente, neste contexto, o termo inércia possui um significado diverso da quantidade fisica

desionada nor tal terma
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que este valor, devido ao fato de existirem amostras que geraram erros mais altos,
os valores afastam-se da média, ainda que isso ocorra de uma maneira favoravel
aos resultados obtidos em termos da precisdao do controle da garra. O sistema
pode, entdo, ser considerado robusto, uma vez que é capaz de convergir para a
posigao espacial desejada em todas as situagoes apresentadas e, na grande maioria
das situacoes, mostra-se capaz de executar a tarefa que lhe é exigida no tempo
devido.

Novas heuristicas podem e devem ser ainda desenvolvidas para melhoria destes
resultados, mas pode-se concluir que a garra do rob6 pode, de fato, ser corretamente
posicionada através da técnica de controle proposta.

5.4 Estabilidade

Para analise da estabilidade do sistema de controle, foram realizados diversos
testes, tanto com geragio aleatéria de objetivos, quanto com a pré-determinagao de
objetivos. Enquanto que a analise de convergéncia pode ser realizada automatica-
mente, a analise de estabilidade, ao contrario, foi realizada através da visualizagao
do movimento do braco e do valor do erro a cada instante. Se o grafico do erro
espacial (distincia euclidiana da garra ao objetivo) corresponder aproximadamente
a uma curva assintética, considera-se que o sistema conseguiu atingir seu objetivo
de uma maneira estavel. Se, pelo contrario, a curva de erro oscilar continuamente,
entao o sistema, apesar de eventualmente conseguir atingir o seu objetivo, nao sera
considerado suficientemente estdvel.

Nas primeiras analises, existiam certos objetivos que provocavam uma oscilagao
muito grande do brago. Para tal problema ser resolvido, teve-se que proceder a um
exame mais detalhado das caracteristicas da rede neural de controle implementada,
bem como de seus parametros.

5.4.1 A Funcao de Ativacao e os Valores dos Pesos

Os pesos da rede neural Attentional Mode sao inicializados com valores aleato-
rios. Estes valores sdo gerados, normalmente, dentro do intervalo [—1, 1], pois todos
os valores da rede, tanto os de entrada, como os de saida, estao normalizados neste
intervalo.

A funcgao de ativagao utilizada pela rede é a funcao tangente hiperbolica. Como
pode-se notar pelo seu grafico na figura 3.3, ela tende para 1 (ou para -1) muito
rapidamente. Desta forma, uma vez que existem varios neurdnios nas camadas
intermediarias, se os valores dos pesos forem muito altos, as saidas sempre irao
tender para 1, resultando na modificagao maxima dos angulos das juntas. Este
fato torna os movimentos bruscos e rapidos e, embora a tendéncia seja sempre a de
convergir para o valor final, oscilagdes muito grandes e indesejaveis podem ocorrer
dependendo do objetivo.

Na figura 5.2, temos, acima, trés diferentes perspectivas do brago em movi-
mento, e, abaixo, a variagao dos valores de z, y e z da garra. Pode-se notar que
os valores das coordenadas da garra oscilam de forma bastante acentuada, princi-
palmente no inicio do movimento. Essa oscilagao inicial gera uma inércia que, por
sua vez, gera mais oscilagoes ao longo do movimento. Note-se que o brago, indepen-
dentemente da inércia inicial gerada, consegue atingir o seu objetivo, mas este tipo
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Erro de Posigao

FIGURA 5.2 — Oscilacao no Sistema de Controle
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de comportamento nao é desejavel no sistema.

A fim de minimizar este problema de oscilagao, os pesos da rede sao iniciali-
zados com valores pequenos (tipicamente no intervalo [—0,3;0,3]). Desta forma, os
valores das juntas variam de forma menos brusca, somente atingindo seus valores
maximos se estas estiverem realmente longe de sua posigao ideal. Desta forma, os
graficos de posigao, orientacao e erro aproximam-se de uma assintota, tornando o
sistema mais estavel, como pode-se ver na figura 5.3.

5.4.2 Variagio dos Angulos das Juntas

A cada iteragao da rede, esta retorna para cada junta do rob6é um valor per-
tencente ao intervalo [—1,1]. Para transformar este valor na variagao angular pro-
priamente dita, o valor fornecido pela rede é multiplicado por um valor maximo de
variagao de cada angulo a cada instante. Este valor depende do problema tratado e
pode ser visto como um fator determinante da velocidade do brago, ou seja, quanto
maior este valor, maior a velocidade do movimento.

Variagoes na velocidade do manipulador sao importantes na realizagao de di-
versas tarefas. Por exemplo, se o manipulador esta realizando uma tarefa, que
constitui-se em apanhar um objeto, uma primeira aproximacao ao objeto a ser apa-
nhado pode ser realizada em velocidade alta. Ja a tarefa de apanhar o objeto
propriamente dito deve ser feita a uma velocidade mais baixa, para garantir uma
aproximagao correta e um apanhamento e sujei¢ao seguros.

A variagao maxima dos angulos das juntas deve ser, ela prépria, um valor bem
pré-estimado. Valores muito altos tornam as variagoes de posi¢ao e de orientagao do
bragco no espago muito grandes, comprometendo a estabilidade do sistema. Por
outro lado, valores muito baixos comprometem a convergéncia, exigindo muitas
iteracoes da rede para se atingir um valor de erro aceitavel. Durante os experimentos
realizados, verificou-se que os valores aceitaveis de variacao da posicao angular das
juntas sao da ordem de 3 a 10 graus.

5.5 Repetitividade

A repetitividade de um sistema de controle diz respeito a capacidade deste
conseguir resultados coerentes ao longo do tempo. E necessario que o sistema tenha
a capacidade de repetir um determinado comportamento em diferentes tentativas,
mesmo que sob diferentes circunstancias. Uma medida fundamental para a avaliagao
da capacidade do sistema repetir um desempenho é a variancia do erro espacial final
encontrado apos o sistema ser levado a uma determinada configuracao-objetivo por
diversas vezes. O objetivo do sistema de controle é conseguir valores coerentes, ou
seja, com uma variancia pequena ao longo do tempo. Note-se que o objeto de analise
aqui nao € o valor do erro em si, mas a capacidade do sistema em repeti-lo para uma
determinada configuragao testada.

Para o teste da repetitividade da resposta do sistema, procedeu-se ao teste
de variadas configuragoes-objetivo por diversas vezes, variando-se os pesos da rede
neural a cada inicio de teste. Esta variagao di-se de modo a garantir que a rede
seja capaz de posicionar o brago na posi¢ao correta independentemente das suas
condigodes iniciais.
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FIGURA 5.3 — Minimizagao do Problema de Oscilagao
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TABELA 5.3 — Repetitividade do sistema de controle

Amostra Posigao Média de Erros Médios Obtidos Variancia
X y z Iteragdes | x y z | espacial a?
1 0,0 | 400,0 | 330,0 300,1 | 0,08 ( 0,79 [ 1,23 1,47 0,00
2 0,0 [ -580,0 | 150,0 1000,0 | 0,00 | 2,67 | 0,02 2,67 0,23
3 150,4 | -223,0 | 449,6 622,51 0,95 1,14 | 0,73 1,65 0,14
4 0,7 20,7 | 647,2 1000,0 | 6,17 | 17,65 | 0,05 18,70 1,67
5 -299,9 | -69,2 | 573,2 613,3 | 0,73 | 0,20 | 1,37 1,57 0,15

Os resultados mostram que o sistema de controle é capaz de manter-se coerente
ao longo de diversas tentativas, repetindo os resultados obtidos, tanto quando o
erro é pequeno, como quando é razoavelmente grande, como pode ser verificado na
tabela 5.3. Nesta tabela, o erro espacial maximo admitido para se considerar a
tarefa como concluida é de 1mm; cada configuragao-objetivo foi repetida 50 vezes e
a configuragao do sistema de controle neural é a mesma da tabela 5.1.

Note-se que, nas amostras 2 e 4 da tabela 5.3, o sistema nao foi capaz de
atingir seus objetivos dentro do nimero maximo de ciclos de controle estipulado.
Note-se também que o erro médio total da amostra 4 é razoavelmente alto, mas, em
ambas as amostras a variancia é baixa. Isto significa que o sistema é incapaz de
atingir o ponto-objetivo com a precisao requerida, mas € capaz de manter coeréncia
em todas as tentativas. Reportando-se a figura 1.1, observe-se que este é o caso de
um objetivo para o qual o sistema possui repetitividade, mas nao precisao.

5.6 Geracgao de Trajetorias

Devido a restrigao para o deslocamento do brago integrada a rede (apresentada
na secao 3.1.1), garante-se que a trajetoria escolhida pela rede entre dois pontos
no espago € sempre a que traduz-se em menor esfor¢co de movimento, ou seja, o
caminho mais curto. Este fato tem conseqiéncias importantes no que diz respeito
as trajetorias geradas pelo sistema de controle.

Se o ponto correspondente a posi¢ao atual da garra e o ponto correspondente
ao objetivo proposto forem tais como mostra a figura 5.4, pode-se notar que o
caminho mais proximo para o ponto-objetivo é o mostrado pela trajetoria possivel
T.. Porém, esta trajetoria determinara que, se o robo tentar atingir o ponto, os
limites de operagao do brago sejam excedidos. A restricao de relaxamento do brago
entrara em agao no decorrer da trajetéria T, e o brago entrara num estado de
oscilagao entre a tentativa de aproximacao do objetivo e o impedimento de que o
valor da junta seja excedido. A trajetéria desejada, entdo, devera ser algo como
a curva Ty, que, embora provoque um deslocamento maior, nao produz nenhum
problema de configuragdo para o rob6. Por esta razdo, alguns pontos intermediarios
deverao ser gerados para garantir uma aproximagao da trajetoria desejada.

Este tipo de problema aparece freqiientemente em sistemas que funcionam com
métodos matematicos de minimizagao de uma fungdo. Como nao existe nenhuma
espécie de planejamento, podem aparecer estados que sao conhecidos na literatura
como stuck states. Estes estados aparecem quando o algoritmo de minimizagao
encontra um minimo local da fungao a ser minimizada, fazendo com que o sistema
entre num estado de onde nao ha saida sem alguma espécie de estratégia que permita
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Volume de Trabalho

FIGURA 5.4 — Geracao de trajetérias do sistema

ao sistema dele escapar.

As figuras 5.5, 5.6 e 5.7 mostram algumas das trajetérias geradas pelo sistema
de controle. Nestas figuras, pode-se observar o brago em trés diferentes perspectivas,
os valores das coordenadas (z, y e z) da garra ao longo do tempo, e o erro espacial
correspondente a distancia euclidiana entre a posigao real e a posicao desejada da
garra durante o processo de simulagao. Essas trajetérias mostram o brago movendo-
se em direcao a trés objetivos distintos, prestando-se ainda, a ilustragao de como o
sistema comporta-se ao longo do tempo. Note-se que, apesar de existirem pequenas
oscilagoes no final do movimento, a convergéncia para o ponto-objetivo pode ser
considerada estavel.
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FIGURA 5.5 — Exemplo de trajetdria gerada pela rede — I
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Capitulo 6

Conclusoes

6.1 A aplicagao do controle neural adaptativo no
contexto deste trabalho

Somando as vantagens dos sistemas de controle adaptativo as das redes neurais,
os sistemas de controle neural adaptativo tornam-se progressivamente um paradigma
para a construcao de sistemas de controle nao-lineares que operam em ambientes
abertos. Embora a pesquisa realizada a respeito destes sistemas encontre-se ainda
num estagio muito inicial, esses sistemas vém conseguindo resultados que podem ser
considerados excelentes no que diz respeito a flexibilidade, quando comparados com
técnicas de controle tradicionais.

Num sistema linear, o erro médio quadratico é uma funcao quadratica dos
seus parametros com um unico minimo (minimo global). Sistemas nao-lineares,
por outro lado, podem gerar superficies de erro com diversos minimos locais de tal
forma que os resultados dependem fortemente dos parametros iniciais usados e do
processo de adaptacao. Apesar destas complexidades, que tornam impossivel provar
a convergéncia global dos resultados, como pode-se fazer para modelos lineares, a
estimativa on-line dos parametros em modelos nao-lineares parece ser um caminho
promissor em problemas de controle.

Neste trabalho foi implementado um sistema de controle neural capaz de guiar
um brago robgético de um ponto inicial a um ponto final de seu espago de traba-
lho. A técnica utilizada baseou-se na rede neural Attentional Mode, que é capaz
de adaptar-se em tempo real as modificacoes no estado do sistema tratado. Esta
abordagem permite a definicao do controlador baseado somente na estrutura da
rede utilizada e no modelo geométrico do brago a ser controlado. Além destas
caracteristicas, o sistema de controle implementado pode ter heuristicas de movi-
mentagao incorporadas de maneira direta, facilitando o tratamento de um sistema
aberto. Como experimento, foi simulado um brago robético com 5 (cinco) graus
de liberdade, e as caracteristicas do controlador no que diz respeito a convergéncia,
repetitividade e estabilidade foram testadas, com o intuito de efetuar a validacao do
modelo. Os resultados encontrados durante este processo serao discutidos a seguir.

6.2 Discussao dos Resultados Obtidos

Devido a complexidade e nao-linearidade de um sistema de controle para um
brago manipulador com multiplos graus de liberdade, grande parte das técnicas exis-
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tentes nao se aplicam em situagoes de ambiente aberto, por possuirem solugoes por
demais restritivas. Tais restri¢goes derivam da limitagao nas configuragdes possiveis
do brago decorrentes da defini¢ao do sistema de controle e da complexidade deste
sistema em si, cuja formulagao matematica é extremamente trabalhosa e, muitas
vezes, nao leva em considera¢ao modificagoes possiveis no estado do ambiente ou
no estado do préprio sistema a ser controlado. Num ambiente aberto, devido a
presenga e movimentagao continua de obstaculos, tais restricées podem levar a uma
impossibilidade do sistema de controle atingir determinado objetivo, mesmo quando
exista uma solucao possivel que o sistema nao leve em consideragao.

6.2.1 Complexidade do Sistema de Controle

A complexidade computacional do sistema de controle demostrou-se equiva-
lente & complexidade da rede neural utilizada por este sistema, conforme demons-
trado na segao 4.5. A complexidade do algoritmo deriva do niimero de articulagoes
do brago robédtico a ser controlado e da conseqiiente estrutura da rede neural utili-
zada. Obviamente que esta é a complexidade de cada ciclo de controle, nao existindo
prova formal da complexidade global de convergéncia do movimento do brago para
um objetivo pré-determinado. O calculo da complexidade global foi estimado esta-
tisticamente através de diversos testes de simulagéao, e tal complexidade mostrou-se
relativamente baixa na maior parte dos casos. Os resultados obtidos a respeito da
convergéncia do sistema demonstram que a complexidade pode ser ainda mais baixa
com alguns refinamentos do sistema de controle neural.

A memodria utilizada pelo controlador também é diretamente proporcional a
estrutura da rede neural e é invariante no tempo. Esta caracteristica é bastante
importante nos sistemas que possuem capacidade de aprendizado, uma vez que o
acimulo de conhecimento torna a busca de dados onerosa, tornando o sistema lento
e ineficiente apés um longo tempo de processamento. Uma vez que a estrutura do
sistema é fixa e que este aprende de acordo com os resultados obtidos a cada iteragao
da rede neural, este problema nao se apresenta.

6.2.2 Convergéncia

A convergéncia de movimentagao da garra com relagao a configuragao-objetivo
verificada durante os testes de simulagao pode ser considerada satisfatoria para ta-
refas que nao requerem um elevado grau de precisao no posicionamento da garra.
Note-se que o brago controlado pela rede é capaz de aproximar-se rapidamente das
vizinhangas do ponto-objetivo, e tal aproximagao da-se para qualquer objetivo tes-
tado. A aproximagao final é bastante mais lenta, devido a que os erros gerados pela
rede sao entao muito pequenos e, conseqlientemente, a alteracao dos pesos tambem
o é. Tal comportamento pode ser significativamente melhorado se heuristicas apro-
priadas forem incorporadas a rede, de modo a que esta aproximagao final torne-se
mais rapida, sem que, no entanto, isso determine a ocorréncia de oscilagbes neste
processo.

As curvas de convergéncia obtidas a partir dos testes realizados mostram que
o erro final obtido para uma tarefa de posicionamento tem a ver com os valores
iniciais dos pesos da rede, os valores dos parametros da rede e com a localizagao
espacial do objetivo. Verifica-se que, quanto maior for o erro maximo admitido,
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mais rapidamente o controlador fara o brago atingir seu objetivo, pois a demora
na convergencia encontra-se localizada na aproximagao final a localizagao espacial
desejada. Adicionalmente, o erro relativo obtido para as tarefas de posicionamento
tende rapidamente a zero quando o erro admissivel cresce.

Em termos do problema de controle de bracos de robos, observe-se que, a
medida que a exigéncia sobe do intervalo de precisao requerido nas tarefas de mon-
tagem de equipamentos eletro-mecanicos delicados ou de precisao (0,05 a 0,10mm)
para o das tarefas menos exigentes em termos de precisdo, como a soldagem ou a
pintura (a partir de 0,5mm) ou a movimentacao de pegas e dispositivos entre equipa-
mentos (a partir de 1mm), o erro relativo obtido tornou-se progressivamente menos
significativo.

6.2.3 Estabilidade

A estabilidade de um sistema de controle é fundamental para a anélise da
utilidade deste sistema para as diferentes aplicagoes a serem por ele controladas. Um
sistema para o qual oscilagoes podem comprometer a sua utilidade devem possuir
um controlador capaz de gerar solugbes diretamente convergentes para o objetivo
ou que para ele convirjam com um minimo de oscilagdo possivel.

A estabilidade obtida nos posicionamentos realizados pelo controlador neural,
conforme revelada pelos diversos testes realizados (nao tendo sido extensivamente
descrita nesta dissertagdo), demonstrou ser bastante aceitavel. As restrigdes de va-
riacao dos angulos e de deslocamento espacial da garra tiveram um papel fundamen-
tal nesses resultados, impedindo o sistema de gerar uma inércia tal que provocasse
uma oscilagao muito grande dos valores de posigao da garra no entorno do objetivo
proposto. Desta forma, o controlador neural guia o brago de uma maneira bas-
tante suave para o objetivo proposto e, embora algumas oscilagoes possam existir,
estas nao comprometeriam a utilizagao do sistema no desempenho de tarefas que
permitam uma pequena oscilagao.

A estabilidade do sistema proposto pode ainda ser melhorada, da mesma forma
que a sua convergéncia. As dificuldades encontradas na convergéncia final da garra
sao justamente os fatores que provocam as oscilagoes do sistema. Acredita-se que,
com o aperfeicoamento das heuristicas a serem utilizadas para garantir uma con-
vergéncia mais rapida do brago, as oscilagoes decorrentes sejam consideravelmente
minimizadas.

6.2.4 Repetitividade

O sistema de controle provou possuir uma boa repetitividade mesmo quando o
erro final absoluto alcangado é relativamente alto. Esta caracteristica do sistema de
controle é extremamente importante, uma vez que mostra que o controle é coerente,
ou seja, é capaz de repetir um desempenho independentemente das condigoes iniciais
do sistema (configuragao do brago e pesos das conexdes neurais).

Além da importancia da existéncia de uma boa repetitividade no sistema, os
resultados obtidos neste trabalho mostram que existe uma independéncia entre as
capacidades de convergéncia e repetitividade do controlador, ou seja, independente-
mente do valor do erro médio final absoluto encontrado na repeticao de uma tarefa
de posicionamento, o sistema € capaz de repetir este erro com uma variancia muito
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pequena em diversas tentativas. Este fato tem implicagées importantes no controle
neural desenvolvido neste trabalho. Uma vez que a convergéncia final do brago pode
ainda ser melhorada, esta melhoria ndo devera interferir na repetitividade do sistema
de controle, tornando-o, deste modo, mais eficiente e robusto, sem prejuizo das suas
caracteristicas de eficiéncia atuais.

6.2.5 Geracgao de Trajetorias

Devido as restrigoes incorporadas ao sistema de controle neural, o braco tende
a mover-se em diregao ao objetivo pela trajetéria que minimize o esforco total dis-
pendido pelo brago, ou seja, a garra segue sempre na diregao do caminho mais curto.
Esta caracteristica nem sempre é vantajosa, uma vez que o caminho mais curto entre
a posigao atual e a posicao desejada da garra pode conduzir a que o brago exceda o
limite de rotagao de suas juntas. Este problema é relativamente comum em sistemas
que utilizam métodos numéricos de minimizagao de fungoes, em oposigao a um pla-
nejamento de movimentos pré-estabelecido, menos genérico e mais dificil de definir.
Esta restricao, contudo, nao prejudica o sistema, uma vez que um caminho pode
ser dividido em alguns pontos intermediarios que garantam que o brago siga um
caminho que nao provoque a ocorréncia de situagoes de excesso dos limites fisicos
do manipulador.

6.2.6 Definicao do Controlador

O sistema de controle neural utilizado é definido somente pela estrutura da rede
neural, pelos parametros utilizados pela rede e pelo modelo geométrico do brago a ser
controlado. Nao ha necessidade de nenhuma espécie de modelamento matematico
da estrutura e do funcionamento do braco, nem de previsao sobre as tarefas que
este deva realizar. Qualquer tarefa pode ser levada a cabo sem necessidade de
reprogramagao do brago ou da introdugao de modificacdes no controlador.

A defini¢do do controle feito desta maneira tem vantagens significativas em
relacao ao que ocorre com a maioria dos sistemas robéticos. O controlador é capaz
de perceber modificagées no sistema através de percepcao sensorial e de agir de
acordo com elas, tornando a definigdo do controlador muito mais simples. Por outro
lado, nao ha necessidade de reprogramagao do brago a cada nova tarefa, como na
maioria dos sistemas em operagao atualmente, tornando o sistema verdadeiramente
flexivel, podendo atuar de forma independente.

Além disso, a propria maneira como o controlador neural computa os erros
relativos do sistema em relagao a situacao final desejada constitui-se numa vantagem
adicional. Uma vez que os erros sao calculados para cada junta separadamente,
heuristicas diferentes podem funcionar para cada junta em particular, tornando o
sistema ainda mais versatil.

Essa flexibilidade de atuagao é importante na medida em que, sendo este sis-
tema inserido num sistema mais amplo, que englobe tomada de decisoes, estas nao
serao dependentes de programagoes de trajetorias previamente estabelecidas. O
sistema de controle aqui apresentado possui, portanto, generalidade e flexibilidade
suficientes para poder ser inserido num sistema inteligente mais global.
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6.3 Trabalho Futuro

Com relacao ao trabalho desenvolvido nesta tese, existem alguns pontos que
poderiam ser abordados de uma forma mais completa e outros que nao chegaram a
ser desenvolvidos, mas que possuem possibilidades bastante promissoras. A seguir,
alguns destes pontos serdao comentados.

6.3.1 Desvio de Obstaculos

A detecgao e desvio de obstaculos é um problema fundamental se o obje-
tivo € possuir um sistema de controle verdadeiramente adaptativo. Os algoritmos
numéricos que utilizam a minimiza¢ao de uma fungao para desvio de obstaculos
sofrem, em certas situagoes, o problema conhecido como stuck-state, ou seja, caem
em minimos locais durante o processo, sem chegar a solugao alguma.

Um sistema que seja capaz de desviar de obstaculos, tanto mdveis como fi-
xos, deve possuir a capacidade de reconhecer um ambiente e agir de acordo com o
mesmo. Para tanto, a utilizagao de sistemas neurais adaptativos parece ser efetiva-
mente promissora, uma vez que, para além de reconhecer seu ambiente, mesmo na
ocorréncia de ruidos na informagao, o sistema deve ser capaz de adaptar-se a ele a
medida que este vai-se modificando.

6.3.2 Dinamica

O controle dindmico de um brago manipulador é fundamental para a cons-
trucao de um protétipo real. Uma vez que, neste trabalho, apenas a cinematica foi
tratada, uma abordagem interessante para a realizagao de trabalhos futuros seria o
da realizagdo do tratamento da dinamica do robd, fazendo-se o brago mover-se nao
através de modificagoes dos angulos das juntas, mas através de torques aplicados a
elas.

6.3.2.1 Controle

O brago humano move-se nao de maneira a minimizar o espago percorrido pela
sua extremidade (mao), mas minimizando o esforgo total dispendido. Este modo de
movimento é conhecido na literatura como critério do torque minimo. Uma vez que
toda a nossa capacidade de movimentacao tem a ver com a dinamica do nosso brago,
com a carga em cada tarefa e com as condigbes dindmicas do meio, faz sentido o
desenvolvimento de um sistema de controle dinamico para um brago robético. Esta
abordagem nao somente é mais 1til do ponto de vista pratico, como também é mais
plausivel do ponto de vista da analogia com sistemas biolégicos.

Dadas as caracteristicas do controle dinamico, um sistema de controle adap-
tativo é capaz de solucionar grande parte dos problemas somente resolvidos pelas
técnicas de controle conhecidas a custa de muitas simplificagées e de calculos bas-
tante complicados.

6.3.2.2 Simulagao

Ainda que a implementacao de um sistema de controle dinamico nao seja
possivel de ser realizada num brago real, pode-se ainda construir um simulador
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de brago que leve em conta as caracteristicas dinamicas do rob6 e do ambiente
como um todo. Para tal, este simulador deve ser capaz de simular as condigbes
dinamicas de um ambiente e seu efeito no processo de movimentagao. A construgao
desse simulador poderia ser realizada como uma extensao do ambiente de simulagao
utilizado nesta tese.

6.4 Consideragoes Finais

O objetivo deste trabalho foi apresentar um sistema de controle capaz de posi-
cionar um brago mecanico articulado no espago, de acordo com uma posigao e com
uma orientagdo espacial previamente definidas. O brago robédtico controlado deve-
ria ser capaz de operar num ambiente aberto e, deste modo, nao possuir, em seu
controlador, nenhuma limitagao referente a configuragoes possiveis de suas juntas.

Os resultados obtidos neste trabalho revelam uma estratégia promissora no
controle de um bracgo robotico. Embora somente o posicionamento espacial do brago
tenha sido tratado e nenhum tratamento de obstaculos tenha sido proposto nesta
investigacao, foi demonstrado que o sistema de controle construido nao possui ne-
nhuma espécie de restri¢ao sobre seu funcionamento.

O sistema de controle apresentado nesta dissertagao é capaz de posicionar a
garra no espago com um grau de precisao médio que pode ser considerado aceitavel
para tarefas de montagem que nao exijam uma precisdao muito grande. Esta pre-
cisdo, como foi visto neste texto, pode ainda ser bastante melhorada com a adicao
de heuristicas apropriadas e com um estudo mais detalhado das caracteristicas de
funcionamento da rede neural Attentional Mode, tornando o sistema de controle
mais util do ponto de vista pratico. Como o objetivo inicialmente previsto era o da
construgao de um sistema flexivel, pode-se considerar que este foi atingido.
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Anexo A

Matrizes de Transformacao

Uma matriz de transformacao é definida como uma matriz que opera sobre
um vetor de posi¢ao em um espago tridimensional e produz um mapeamento entre
as coordenadas do sistema de coordenadas rotacionado e/ou transladado OUVW e
o sistema de coordenadas de referéncia OXY Z.

Sejam (iz,jy, k:) e (iu,Jju,kw) 0s vetores unitarios ao longo dos eixos dos
sistemas de coordenadas OXY Z e OUV W respectivamente. Um ponto p no espago
pode ser representado por suas coordenadas em relagao a quaisquer dos sistemas de
coordenadas, como

T
Puvw = (pu: Pv, pw)T € Pazyz = (pm Py, pz)

onde psy: € Puvw representam o mesmo ponto p no espago com relagao a diferentes
sistemas de coordenadas’.

A.1 Matrizes de Rotacgao

Uma matriz de rotagao é tal que transforma um ponto do referencial OUV W,
depois deste ter sofrido uma rotagao, no ponto correspondente ao referencial OXY Z.

Seja R a matriz de rotacdo que transforma as coordenadas de py,., nas
coordenadas expressas em relagao ao sistema de coordenadas OXY Z apés o sistema
de coordenadas OUV W ter sido rotacionado. Isto é,

Pzyz = Rpuvw (A-l)

Note-se que o ponto py,, moveu-se juntamente com o seu sistema de coorde-

nadas.
Um vetor pode ser definido através de suas componentes. A notacao desta

definicao é dada por

Puvw = puiu B = pvjv a1 Pwkw (AQ)

onde p,, p, e p, representam as componentes do vetor p ao longo dos eixos
OX, OY e OZ respectivamente (ou as projecoes de p sobre os eixos respectivos).
Assim, usando a defini¢cao de produto escalar e a equagao A.2, temos que

10 sobrescrito T' sobre vetores e matrizes indica a operagao de transposigao.
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Pz
Dy
Pz

iz.p = lx-iupu + ix-jupu + ir-kwpw
jy'P = jy-it_cpn G jy*jupu + jy-kwpw
kz-p = k..1,p. + kz-jvpu + kz-kwpw

ou ainda, em notagao matricial,

Pz ia:iu iz -jv iz-kw Pu
Py | = jy-iu jy-ju jy-kw Pu
P kz-iu k. 'ju k..ky Pw

Utilizando esta notagao, a matriz R da equacao A.1 é dada por

iy ) Lk
R=| Jyd Jedu JoKe (A.3)
k.1, k.j, k.k,
Similarmente, pode-se obter as coordenadas de p,.,., a partir das coordenadas
de puy::

Puvw = Qp::yz (A.4)
ou ainda
Pu iy iu-jy ik, Pz
Pv | = | Julz  July Ju-k: Py (A5)
Puw kw-ir kw-jy kw-kz yo

Uma vez que o produto escalar é comutativo, pode-se notar pelas equagoes A.3
a A.5 que

Q = Rﬁl :RT
e que
QR=R'R=R'R=1I

onde I é a matriz identidade. A transformagao dada na equagao A.1 (ou na
equacao A.4) é chamada de transformacgao ortogonal e, uma vez que os vetores
no produto escalar sdo os vetores unitarios do sistema de coordenadas, esta trans-

formagao também é chamada transformacao ortonormal.
Se o sistema de coordenadas OUV W ¢é rotacionado em um angulo qualquer

ao redor de um dos eixos principais do sistema OXY Z, entao o ponto pyyw, tendo
como coordenadas (Pu, Pv, Pw)’ em relacio ao sistema OUV W, tera diferentes co-
ordenadas (pz, Py, P:) em relacao ao sistema de referéncia OXY Z.

Dada a equagao A.3, as matrizes de rotagao que transformam um ponto puyw
em um ponto pz,. podem ser facilmente calculadas:

1 0 0
R;,o.=|0 cosa —sina (A.6)
0 sina cosa
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cos¢ 0 sing

R = 0 1 0 (A.7)
| —sing 0 cos¢
[ cosf® —sinf 0

R.ps=| sinf «cosf O (A.8)
0 0 1

As matrizes R;,, R,s e R,y sdo chamadas matrizes de rotagdo bdsicas.
Outras matrizes de rotagao podem ser obtidas a partir destas.

Matrizes de rotacdao basicas podem ser multiplicadas conjuntamente para re-
presentar uma seqiiéncia finita de rotagoes ao redor dos principais eixos de rotagao
do sistema de coordenadas OXY Z. Em adicgao a rotagao ao redor dos eixos princi-
pais do quadro de referéncia, o sistema de coordenadas OUV W pode mover-se em
relagao aos seus proprios eixos. Neste caso, a matriz resultante (matriz de com-
posicao) pode ser obtida através das seguintes regras:

e Inicialmente ambos os sistemas de coordenadas sao coincidentes, assim a ma-
triz de rotagao é a matriz identidade 1.

e Se o sistema de coordenadas OUV W esta sofrendo uma rotacao em relacao a
um dos eixos do sistema de coordenadas de referéncia OXY Z, entao multiplica-
se a matriz de rotagao basica apropriada pela matriz resultante das rotagoes
anteriores.

e Se o sistema de coordenadas OUV W esta sendo rotacionado em relagao a um
dos seus proprios eixos, entao multiplica-se a matriz resultante das rotagoes
anteriores pela matriz de rotacao basica apropriada.

A.1.1 Interpretacao Geométrica

A interpretagao geométrica das matrizes basicas de rotagao costuma ser bas-
tante util. Seja p um ponto fixo do sistema de coordenadas OQOUVW com valor
P =(1,0; O)T, isto é, puww = 1,. Entdo, a primeira coluna da matriz de rotacao re-
presenta as coordenadas deste ponto em relagao ao sistema de coordenadas OXY Z.
Do mesmo modo, escolhendo p = (0,1, 0)T ou p = (0,0, I)T, pode-se identificar os
elementos da segunda e terceira colunas da matriz de rotacao como sendo a repre-
sentacao dos eixos OV e OW, respectivamente, do sistema de coordenadas OUVW
em relaciao ao sistema de coordenadas OXY Z.

Assim, dados um sistema de referéncia OXY Z e uma matriz de rotagao, os
vetores-coluna da matriz de rotagao representam os eixos principais do sistema de
coordenadas OUV W em relacao ao sistema de referéncia. Em outras palavras, uma
matriz de rotacdo representa geometricamente os eixos principais do sistema de
coordenadas rotacionado em relagao ao sistema de coordenadas de referéncia.

Uma vez que o inverso de uma matriz de rotacdo é equivalente a sua transposta,
os vetores-linha da matriz de rotagao representam os eixos principais do sistema de
referéncia OXY Z em relagao ao sistema de coordenadas OUVW. Algumas das
propriedades das matrizes de rotagao sao listadas a seguir:

e Cada vetor-coluna de uma matriz de rotagao € a representacao do vetor unitario
dn eixn rotacionado exnressn em termos dos vetores nnitarios dos eixos do
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sistema de coordenadas de referéncia, e cada vetor-linha € a representagao do
vetor unitario do eixo de referéncia em termos dos vetores unitarios dos eixos
do sistema rotacionado.

e Como cada linha e coluna é a representagao de um vetor unitario, a magnitude
de cada linha e de cada coluna deve ser igual a 1. Esta é uma propriedade
de sistemas de coordenadas ortonormais. O determinante de uma matriz de
rotagao é +1 para um sistema de coordenadas direito e —1 para um sistema

de coordenadas esquerdo.

e Como cada linha é a representagao vetorial de vetores ortonormais, o produto
interno de cada linha por qualquer outra linha é igual a zero. Similarmente, o
produto interno de quaisquer duas colunas também é igual a zero.

e O inverso de uma matriz de rotagao é a sua transposta. A multiplicacao de
uma matriz de rotagao por sua transposta é a matriz identidade.

A.2 Matrizes de Transformagao Homogéneas

Uma vez que uma matriz de rotacao 3 x 3 nao prové elementos para represen-
tar a translacdo de um sistema de coordenadas em relagao a outro, uma quarta co-
ordenada ou componente deve ser introduzida no vetor de posigio p = (p, py,pz)T
no espago tridimensional, o que torna p = (wp,, wpy,wpz,w)T. Diz-se, entao, que
o vetor p esta expresso em coordenadas homogéneas.

O conceito de uma representagao de pontos em coordenadas homogéneas num
espago tridimensional euclidiano é 1util no desenvolvimento de transformagoes de
referenciais por meio de matrizes que incluam rotagao, translagao, transformacao
de perspectiva e escala. Em geral, a representacio de um vetor de posi¢io de
N componentes por um vetor de N+1 componentes é chamada representagdo em
coordenadas homogéneas.

Numa representacao em coordenadas homogéneas, a transformagao de um ve-
tor de N dimensoes é realizada no espago de N + 1 dimensdes e o vetor fisico de N
dimensdes é obtido dividindo-se as coordenadas homogéneas pela (N + 1)-ésima co-
ordenada w. Assim, no espaco de trés dimensoes, o vetor de posi¢ao p = (pz, py, P:)
é representado pelo vetor expandido (wp,, wp,, wp,, w)T na representagao por coor-
denadas homogéneas. As coordenadas fisicas estao relacionadas com as coordenadas
homogéneas da seguinte maneira:

_ wps _ Wpy _ wp.
T w py— w zZTw

Nao existe uma unica representacao homogénea para um vetor p. Desta ma-
neira, pode-se ver a quarta componente do vetor como um fator de escala. Se esta
coordenada for a unidade (w = 1), entao as coordenadas homogéneas de um vetor
de posicao sao idénticas as coordenadas fisicas deste vetor.

Uma matriz homogénea de transformagdo é, entdo, uma matriz 4 x 4 que
produz o mapeamento do vetor de posigao expresso em coordenadas homogéneas
de um sistema de coordenadas para outro sistema de coordenadas. Uma matriz
homogeénea de transformacao consiste em quatro sub-matrizes:
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R3x3 | P3x1 matriz de rotagdo | vetor de posi¢do
= | — |= — | = (A9)

fixsg | dix1 perspectiva | escala

=
Il

A submatriz 3 x 3 superior esquerda representa a matriz de rotagao; a sub-
matriz superior direita 3 X 1 representa o vetor de posicao da origem do sistema de
coordenadas rotacionado com relacao ao sistema de referéncia; a submatriz 1 x 3
inferior esquerda representa transformacgao de perspectiva e o quarto elemento dia-
gonal é o fator de escala global. Estes dois idltimos elementos sdo normalmente
utilizados apenas em sistemas que realizam visualizagao gréfica.

A matriz homogénea de transformagiao contém a relagdo geométrica entre o
sistema de coordenadas modificado e o sistema de coordenadas de referéncia OXY Z.

Se um vetor de posicdo p é expresso em coordenadas homogéneas, entao,
usando o conceito de matriz de transformagao, uma matriz 3 x 3 pode ser esten-
dida a uma matriz 4 x 4 T,, para operagées puras de rotagdo. Deste modo, as
equagoes A.6, A.7 e A.8 tornam-se

[ 1 0 0 07
0 cosa —sina 0
Reo = 0 sina cosa 0
0 0 0 1]
cos¢g 0 sing 0]
0 1 0 o0
Ryo=| _ sing 0 cos¢ 0
| 0 0 o0 )
cosf —sinf 0 0
sinf cos@ 0 0
R.o=1" 0 10
0 0 0 1

Estas matrizes 4 x 4 de rotagao sao chamadas matrizes homogéneas bdsicas
de rotagdo.

A submatriz 3 x 1 superior direita da matriz homogénea de transformagao
produz o efeito de transladar o sistema de coordenadas OUV W que possui os eixos
paralelos ao sistema de coordenadas de referéncia OXY Z mas cuja origem encontra-
se a uma distancia (dz,dy,dz) de OXY Z:

1 00 dz
101 0 dy
T"‘“"‘ooldz
000 1

Esta matriz de transformagao é chamada matriz homogénea bdsica de transla-
¢ao.
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A.2.1 Interpretagcao Geométrica

Seja um ponto p fixo no sistema de coordenadas QUV W e representado em
coordenadas homogéneas como (0, 0,0, l)T, isto é, p € a origem do sistema de co-
ordenadas QUVW. Entao a matriz 3 x 1 superior direita representa a posigao da
origem do sistema de coordenadas OUVW em relagao ao sistema de coordenadas
de referéncia OXY Z. Seja agora o ponto p escolhido como sendo (1,0,0, I)T, isto
€, Puvw = 1,. Ainda, assuma-se que a origem de ambos os sistemas de coordenadas
coincidem na origem O. Isto tem o efeito de tornar os elementos da submatriz 3 x 1
superior direita um vetor nulo. Entao, a primeira coluna da matriz homogénea de
transformacao representa as coordenadas do eixo OU do sistema OUV W com res-
peito a OXY Z. Similarmente, escolhendo-se p como (0, I,O,I)T ou (0,0, I,I)T,
pode-se identificar que os elementos da segunda e terceira colunas da matriz de
transformacao sao os eixos OV e OW respectivamente, do sistema de coordena-
das OUVW com relacao ao sistema de coordenadas de referéncia. Assim, dados
um sistema de referéncia OXY Z e uma matriz homogénea de transformagao T, os
vetores-coluna da submatriz de rota¢ao representam os eixos principais do sistema
OUVW com relagao ao sistema OXY Z. O quarto vetor-coluna de T representa a
posicao da origem do sistema QUV W em relagao a origem do sistema OXY Z. Em
outras palavras, uma matriz homogénea de transformagao representa a localizagao
de um sistema de coordenadas rotacionado (posi¢ao e orientacido) em relagao a um
sistema de coordenadas de referéncia.

Matrizes homogéneas de rotagao e translacao podem ser multiplicadas conjun-
tamente para obter uma matriz que representa uma série finita de transformacgoes
de referenciais. Como a multiplicacdo de matrizes nao é uma operagao comutativa,
as seguintes regras servem para a obtengao da matriz homogénea de transformagao
composta corretamente:

e Inicialmente, ambos os sistemas de coordenadas sao coincidentes, assim a ma-
triz homogénea de transformagao inicial é a matriz identidade I.

o Se o sistema de coordenadas OUV W esta sendo rotacionado/transladado em
relagio a um dos eixos do sistema de coordenadas de referéncia OXY Z,
entao multiplica-se a matriz de transformagao adequada pela matriz de trans-
formacao anterior.

e Se o sistema de coordenadas OUV W esta sendo rotacionado em relagao a um
dos seus proprios eixos, entao multiplica-se a matriz de transformacao anterior
pela matriz de tranformagao apropriada.
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Anexo B

Matrizes de Derivacgao

Devido a natureza das equagoes utilizadas neste trabalho, é freqlientemente ne-
cessario o calculo de derivadas de elementos resultantes da multiplicagao de matrizes.
Para tanto, foi desenvolvido um método sistematico para solugdo deste problema,
aqui introduzido formalmente conforme o seguinte teorema:

Teorema 1 Sejam F e G matrizes de fungées reais de varidvel real, e sejam
estas varidveis distintas. Seja F' a matriz cujos elementos sio as derivadas dos

elementos de F. Entdo, as derivadas dos elementos da mairiz M = F G em
relagdo a varidvel das fungies de F sdo os elementos da matriz M' = F' G .
Demonstragao:

Sejam F e G matrizes de funcoes reais de varidvel real, com F' :  — R e

G : R — R, ou seja,

[ fu(z) fa(z) ... fia(2)
po | @) fule) ... fa(2)

| Fur(@) Fual®) er Funl)

[ gn(y) g12(y) ... 91,(v)
G| 92 920) ... 95(y)
| ga(®) 9ua(®) - Gupl®)

e sejam ainda as variaveis z e y distintas.
Sejam F' e G’ chamadas de matrizes de derivagio e sejam estas matrizes tais
que cada elemento de F' e G’ é dado por:

F’sj=%i t=1,....m j3=1,...,n
! dGl .
Gg="3" t=1...,n g=1,...,p

ou ainda,



il

fa(e)  fi(z) ... fia(@)
F f2l($) f22(3") e f2n(x)

11(8) [oa(@) e fonl®)
a(y) 912(y) - 91, (v)
o = | ) @) ... 9,1)
G(y) Ga(®) - d(®)

Seja M a matriz resultante da multiplicacao de F e G. Cada elemento da
matriz M pode ser escrito como

M;; = in: fir(x)gi; (y)

ondei=1,....mej=1,...,p.
A derivada em relagao a z! de cada elemento da matriz M é dada por

dMU_

dz

i fi(@)ani(y
=1

e, uma vez que a derivada de um somatdrio equivale ao somatério das derivadas,
temos que

dM;; &
- Z — (fir(2)9xi(y))

k-—l

Como as varidveis z e y sdo distintas e as fungdes da matriz G sao indepen-
dentes de z, temos que

Zf:k ng

Mas os elementos f/.(z),onde i =1,...,me k= 1,...,n, sao, por definigao,
os elementos da matriz de derivagao F’. Sendo assim, as derivadas dos componentes
da matriz resultante da multiplicagao das matrizes F e G sao correspondentes aos
elementos de uma matriz resultante da multiplicagao de F’ por G.

B.1 Aplicagao ao Problema Tratado

Conhecendo-se as caracteristicas do problema a ser tratado, pode-se afirmar
que

e As derivadas das variaveis de posicao e de orientagao espacial referentes ao
sistema de coordenadas de referéncia OXY Z sao obtidas através da derivada
de cada elemento da matriz resultante da multiplicagao das matrizes de trans-
formacao associadas ao bra¢o mecanico tratado.

1Sem perda de generalidade, considere-se a variavel z. A variavel y também pode ser conside-
rada com reanltados idénticns
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e Cada uma destas matrizes de transformagdo possui termos em uma tnica
variavel 0, k =1,...,n, onde n é o numero de graus de liberdade do robé.

Dadas estas condigoes, pode-se entao aplicar o teorema 1, resultando o se-
guinte:

e Cada matriz de transformagao possui uma matriz de derivagdo associada que
corresponde a matriz de transformagao com cada um de seus termos derivados.

e Para encontrarmos as derivadas das variaveis de posicao e de orientagao re-
ferente ao sistema de coordenadas de referéncia OXY Z em relagao a uma
variavel de junta 6, basta procedermos a seguinte multiplicagao:

My =My M, ... Di ... My_y My

onde My, é a matriz que possui as derivadas resultantes em relagao a junta k,
e M;, i=1,...,k—1,k+1,..., N sao as matrizes de transformacao corres-
pondentes as juntas do brago. A matriz D) representa a matriz de derivagao
correspondente a variavel de derivagao k.

Desta forma, sabendo-se a estrutura de uma matriz de transformacdo (ver
Apéndice A), tem-se, a cada instante, as derivadas de cada varidvel de posicao e
orientagdao do braco em relagao a qualquer junta do robo.
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Anexo C

Fundamentos de Robdtica

C.1 Geometria

Um manipulador ou brago robético mecanico pode ser modelado como uma
cadeia articulada aberta composta de diversos segmentos rigidos conectados em série
por juntas prismaticas ou por juntas de revolugao, acionadas por atuadores. Uma
extremidade da cadeia € ligada a uma base de suporte enquanto a outra é livre e
ligada a uma ferramenta (a garra) que serve para manipulagdo de objetos e para
a execucgao de tarefas de montagem. O movimento relativo das juntas resulta no
movimento dos segmentos que posicionam a garra numa determinada posi¢ao com
uma determinada orientagao. Na maioria das aplicagoes robéticas, o interesse maior
é a descrigao espacial da extremidade livre do manipulador em relacao a um sistema
de coordenadas de referéncia fixo.

C.2 Cinematica

A cinematica de um brago manipulador trata do estudo analitico da geometria
do movimento de um brago em relagao a um sistema fixo de referéncia como fungao
do tempo, sem levar em conta as for¢as/momentos que causam o movimento. Desta
maneira, a cinematica trata da descri¢ao analitica do deslocamento espacial do robo
como fung¢ao do tempo, em particular as relagoes entre o espago das variaveis das
juntas e a posigao da extremidade livre do brago.

Para um dado brago manipulador, dados o vetor correspondente ao angulo das
juntas ¢(t) = (q1(t), ¢2(t), ..., qa(t))" onde n é o niimero de graus de liberdade do
bragoe os parametros geométricos dos segmentos do brago, a posi¢ao e a orientacao
da garra no espaco podem ser calculados diretamente. Este problema é conhecido
como problema cinemdtico direto. Por outro lado, dadas a posicao e orientagao de-
sejadas, pode-se encontrar o vetor dos angulos das juntas correspondentes. Este
problema é conhecido como problema cinemadtico inverso. A relagido entre os pro-
blemas cinematicos direto e inverso é mostrada na figura C.1.

As variaveis independentes num brago robdtico sao as variaveis das juntas e,
uma vez que uma tarefa é usualmente descrita em termos do sistema de coordenadas
de referéncia, o problema cinematico inverso é usado com mais freqiiéncia.

O modelo cinematico de um brago robético é freqlientemente construido a
partir de matrizes de transformacao homogéneas, formalmente descritas no Apén-
dice A. Através das matrizes de transformagio, pode-se calcular a posicao e a
orientacao da garra no espago (problema cinematico direto), através de uma simples
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Angulos das juntas
‘h(t)! 9’2(‘): teey Qn(t)

Cinematica Direta
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parametros das juntas !
Posicao e Orientagao
do Brago

parametros das juntas

A T |

Angulos das juntas
0 (t)} ‘h(t)) ey q'n(t)

Cinematica Inversa |«

FIGURA C.1 — Relagao entre os problemas cinematicos inverso e direto

multiplicagao destas matrizes.

Dado um brago manipulador, associado a cada segmento existe uma matriz
que transforma um ponto do referencial fixo associado a extremidade deste segmento
num ponto do referencial associado ao segmento anterior. Esta matriz é construida
de acordo com as caracteristicas geométricas do segmento e com o tipo de junta
que une os dois segmentos (prismatica ou rotacional). Recursivamente, temos um
ponto do referencial da garra transformado num ponto do sistema fixo de referéncia.
Num brago com N segmentos, o ponto do sistema fixo de referéncia é calculado da
seguinte maneira:

pref = (MIMQ. e MN) PN

onde M,,n=1,...,N, é a matriz que tranforma o referencial n no referencial n — 1
e py € um ponto (normalmente a origem) do referencial N (ou referencial da garra).

C.3 Dinamica

A dinamica de um manipulador robético diz respeito a formulacao matematica
das equagoes de movimento do manipulador. As equagoes dinamicas do movimento
de um manipulador sdo um conjunto de equagbes matematicas que descrevem o
seu comportamento dinamico, levando em consideragao todas as forgas que atuam
sobre ele. Estas equagoes de movimento sao iteis para simulagao computacional do
movimento de um brago, para o projeto de sistemas de controle convenientes e para
a avaliagao do projeto cinematico e estrutural do robo.

O objetivo do controle dinamico de um manipulador mecanico é manter a
resposta dinamica deste manipulador em conformidade com alguns pré-requisitos
desejados sobre o desempenho do sistema e metas a serem atingidas. Geralmente,
o desempenho dinamico de um manipulador depende diretamente da eficiéncia dos
algoritmos de controle e do seu modelo dinamico. O problema do controle consiste,
entao, em obter modelos dinamicos do sistema fisico do brago e entao formular as
especificagoes das leis de controle ou estratégias correspondentes de modo a alcangar
o desempenho e resnosta esnerados do sistema.
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Anexo D

GSE

O GSE ou Graphic Simulation Environment foi o ambiente de simulagao de-
senvolvido neste trabalho. Ele é composto de diversos médulos, independentes entre
si, que tratam separadamente de aspectos da simulagao propriamente dita. A fi-
gura D.1 esquematiza estes médulos e as relagoes existentes entre eles. Todos os
modulos estao disponiveis para o utilizador final, seguindo-se uma breve descricao
dos médulos do ambiente de simulagao grafica e de sua funcionalidade.

D.1 Window Manager

O médulo Window Manager é construido sobre a funcionalidade do X Window
System. E um médulo que tem como funcio oferecer uma interface facil de utilizar
na criagao e manipulagao de janelas. A principal razao pela qual este médulo é
necessario é que as primitivas graficas do X Window System ndo sdo muito faceis
de lidar, sendo necessario ter-se um profundo conhecimento da estrutura e funcio-
namento do sistema mesmo para se escrever um programa relativamente simples.

Este médulo fornece a classe win, cujas fungoes associadas permitem criar,
escrever, desenhar, trocas as cores, e efetuar uma série de outras operagoes sobre
janelas de um modo totalmente transparente ao sistema subjacente.

Juntamente com a classe win, este médulo fornece a classe colormap, referente
ao tratamento de cores do programa. Esta classe foi construida devido a dificuldade
do tratamento de cores do X Window System. Os colormaps, ou mapas de cores,
podem ser privados ou partilhados e esta escolha depende unicamente do utilizador
e dos propdsitos da aplicagdao em desenvolvimento.

Cores sao recursos limitados, e, apesar de o niumero de cores permitidas numa
workstation ser grande, existe um numero limitado de cores que podem realmente
ser usadas ao mesmo tempo. A vantagem das cores partilhadas é a sobreposi¢ao
no tempo do uso dessas cores por diferentes aplicagoes. Existem uma série de cores
(branco, preto, vermelho, azul, etc.) que sdo freqiientemente usadas quando um
processo precisa lidar com cores. Uma vez que cores sao recursos limitados, e que
raramente as aplicagoes necessitam mudar os valores (tonalidades) das cores usadas,
nao ha necessidade da alocagao de uma série de células azuis, vermelhas, etc., quando
apenas uma de cada seria necessaria. Cores privadas, por outro lado, permitem ao
utilizador alterar dinamicamente os valores das cores armazenadas no mapa de cores.
Esta estratégia é util quando a aplicagio necessita, por exemplo, que grupos de pizels
tenham uma rela¢ao numérica entre eles. Isso é bastante util no desenho de sombras
e objetos de trés dimensoes. A desvantagem desta abordagem é que uma aplicagao
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User

FIGURA D.1 — Interfaces do ambiente grafico de simulacao GSE

que utilize cores nao partilhadas pode facilmente monopolizar os recursos de cores
de uma estacao de trabalho.

Os mapas de cores fornecidos pela classe colormap podem ou nao ser utilizados
juntamente com a classe win, que possui um mapa como membro. Apesar desta
facilidade, recomenda-se sempre o uso de cores através de uma janela, pois a maioria
das estagdes de trabalho nédo conseguem manter mais de um mapa aberto ao mesmo
tempo, e a classe win faz uso do mapa de cores da propria estagao. A tentativa de
usar mais de um mapa ao mesmo tempo pode gerar efeitos colaterais nao desejados,
o que nao acontece com o uso da classe win.

D.2 Utilities

O médulo Utilities contém diversas facilidades para construgao de programas
com interface grafica. Estas facilidades estao encapsuladas em classes que possuem
uma interface de construgao e manipulagao extremamente simples. Uma vez que
as classes pertencentes a esta biblioteca sdo genéricas, elas podem ser utilizadas em
qualquer programa de aplicagao.

As classes contidas nesta biblioteca provém facilidades na manipulagao de
arquivos de configuragao, temporizadores, arquivos de figuras, histérico de comandos
e elementos pertencentes a janelas graficas, tais como botoes, seletores, menus e
leitores de caracteres interativos.
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D.3 Objects

Quando tratam-se objetos no espago tridimensional, freqiientemente incorre-se
no mesmo problema anteriormente mencionado sobre sistemas de simulagao, ou seja,
muito esfor¢o para a construcao de primitivas de manipulacao de objetos e nenhuma
preocupagao na reutilizagao de cédigo ja escrito.

A biblioteca de objetos fornece objetos tais como pontos, vetores, linhas,
triangulos, retangulos, cubos e planos tridimensionais. Estes objetos podem ser
criados, destruidos ou modificados diretamente pelo utilizador. Primitivas de ma-
nipulagao de objetos, tais como rotagao, translagao, intersecgao, soma, subtragao e
escala também sao fornecidas por este médulo.

D.4 Environment

O médulo Environment é o médulo mais direcionado para aspectos de controle
e simulagdo. Existem duas classes principais nesta biblioteca, as classes environment
e RobotArm. A classe environment consiste em um ambiente completo de simulagao,
com visualizagao completa do ambiente, cAmaras moveis, gravacao de filmes, foto-
grafias, editoracao de objetos e uma série de outras capacidades, tudo com uma
interface grafica simples de usar. A classe RobotArm foi construida tendo como
objetivo a possibilidade de uso de um brago genérico definido pelo utilizador no
ambiente de visualizagao definido pela classe environment. Esta classe permite ao
utilizador definir um brago mecanico genérico, seja através de um arquivo ou do
préprio construtor da classe.

D.5 RoboWorld

RoboWorld [SUD 94] é um ambiente de simulagdao com visualizacao grafica
de objetos tridimensionais. Este ambiente fornece a classe World que mantém um
numero de entidades ou objetos. Para cada instancia desta classe € possivel a cria¢ao
de um niimero arbitrario de objetos’. Estes objetos, além de sua posicao e orientacio
no espago tridimensional, possuem ainda um certo nimero de atributos — descre-
vendo cor, visibilidade, tamanho, etc. — que podem ser acessados e modificados. A
cinematica de um objeto é realizada através de operagoes de rotagao e translagao.
Os objetos existentes podem ser agrupados de modo a formar outros objetos mais
complexos. Operagoes sobre um grupo de objetos afetam todos os elementos do
grupo como se eles formassem apenas um objeto. Grupos de objetos podem ser,
eles mesmos, parte de um outro grupo de objetos.

Além de objetos simples, RoboWorld fornece ainda uma classe especial de
objetos, chamados robés. Estes objetos representam um brago robdtico composto
de segmentos ligados por juntas rotacionais. Cada brago pode possuir ainda uma
garra localizada num de seus extremos. Estes objetos eram fixos e de dois tipos
diferentes, que eram usados para simulagao do sistema JANUS. Ao abrigo deste
trabalho foram realizadas extensoes no sistema de modo a possibilitar a definigao de
um brago arbitrario pelo utilizador, tornando o sistema verdadeiramente genérico.

1Nhietns senmétricns tridimensianais disnoniveis nao amhiente
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