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Resumo: Um dentre os diversos problemas existentes atualmente na robdtica é a obtencao
de modelos matematicos de rob6s manipuladores. Isto deve-se principalmente a
complexidade dos robés, fato que dificulta a obtencéo de alguns de seus parametros relativos
tanto a modelos geométricos quanto a dinamicos. Ese trabalho insere-se na tentativa de
diminuir estes problemas, consistindo em um estudo sobre a utilizacdo de redes neurais
artificiais para a representacdo dos modelos cinematicos direto e inverso de um robd
manipulador de trés graus de liberdade. Os resultados mostraram que esta € uma boa técnica
para a representacdo destes modelos. Observou-se ainda que a qualidade dos resultados
depende fundamentalmente da estrutura da prépria rede, bem como da estratégia de
aprendizado desta.
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1. INTRODUCAO

As conhecidas Redes Neurais Artificiais (RNA) tiveram seu surgimento na década de
40, quando apareceram os trabalhos de M cCullog-Pitts e Hebb, dentre outros. A utilizacdo de
RNA em robdtica é mais recente. Em Miller 111 et al. (1995) h4 uma descricdo historica do
surgimento das RNA, estando inclusas aplicacdes em robdética. Experiéncia analoga é
encontrada em Zalzala et al. (1996), especificamente a partir da utilizagcdo de Radial Basis
Function Networks e MultiLayer Perceptron (MLP) .

No presente artigo apresenta-se um método alternativo a modelagem cinemética de
robds manipuladores, baseado em uma RNA. A motivagdo para esta aplicacdo reside no fato
de que, dependendo da complexidade geométrica do manipulador, a determinacdo de alguns
parametros fisicos € muito dificil. Como exemplo podem ser citados as distancias entre eixos
principais de inércia dos diversos corpos rigidos poli-articulados que compdem o manipulador
e ainda, a determinacdo dos seus centros de massa. Imprecisdes na determinacdo destes
parametros dificultam principalmente a precisdo de modelos cinematicos, fato que pode
comprometer toda uma estratégia de controle.



A estrutura de rede adotada neste trabalho foi a MLP. Utilizaram-se trés camadas de
neurdnios (apenas uma intermediaria, com 40 neurdnios), diferente de Kosko (1992) que
adotou duas camadas intermediarias. Objetivou-se com iSsO mostrar que uma estrutura mais
simples poderia proporcionar bons resultados, tendo a vantagem de consumir um menor
tempo de processamento durante a fase de aprendizado. Evidentemente, este tempo depende
também da velocidade de convergéncia do algoritmo.

O artigo esta dividido em seis secOes. Na secdo 2 define-se o problema a ser tratado,
bem como os modelos do manipulador em estudo. A secdo 3 mostra de forma resumida a
estrutura de toda a pesguisa realizada que deu origem ao presente artigo. O treinamento da
RNA, bem como detahes da sua estrutura sdo apresentados na secdo 4. Resultados de
simulacdo e conclusdes gerais G0 apresentados nas segdes 5 e 6 respectivamente.

2. DEFINICAO DO PROBLEMA

Os conhecidos modelos cineméticos de robds dividem-se em dois tipos. Modelo
Cinemético Direto (MCD); Modelo Cinematico Inverso (MCI) . Tome-se como exemplo o
manipulador da fig.1, configuracdo muito utilizada industrialmente e que apresenta apenas
juntas rotacionais. Desprezou-se 0 movimento rotacional da garra com o objetivo de se
trabalhar com apenas trés graus de liberdade. Os modelos cinematicos séo definidos a seguir.

* O MCD informa as posicies x, y e z (geralmente tomadas em um referencial inercial fixo a
base do manipulador) do centro de massa da carga terminal ou garra, em funcdo dos
angulos nas juntas do manipulador:
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* O MCI informa os angulos nas juntas em funcdo das posicdes x, y e z da carga terminal ou
garra:
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Os n parametros geométricos tais como comprimento dos bragos, etc., est@o representados por
p,i=1..,n naEqg.(1) e Eq.(2) . Neste artigo concentrou-se o interesse na determinacdo de
posicdes, embora se pudesse trabalhar também com velocidades.

Duas redes foram desenvolvidas, uma para o MCD e outra parao MCI. Os modelos
representados pela Eq.(1) e pela Eq.(2) foram utilizados para a obtencdo dos dados de
treinamento das redes. Evidentemente, caso se dispusesse de um manipulador rea, estes
dados seriam fornecidos por sensores. Os modelos das equagdes (1) e (2) se aplicam ainda na
verificacdo da eficiéncia das redes implementadas, uma vez que os resultados de simulacéo
podem ser comparados aos oriundos dos modelos.
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Figura 1 - Robd manipulador em estudo.

3. ESTRUTURA DA PESQUISA DESENVOLVIDA
A pesguisa agui resumidamente exposta foi dividida em trés etapas.
» Desenvolvimento dos modelos cineméticos (direto e inverso);

» Desenvolvimento e implementacéo computacional dos algoritmos das redes, bem como o
ensinamento destas (uma rede para cada modelo);

* Simulacdes.

Na primeira etapa foram desenvolvidos os modelos matematicos, os quais foram
utilizados para gerar dados oriundos de uma planta real supostamente desconhecida. A partir
destes modelos geraram-se na segunda etapa as redes neurais e 0s valores que seriam
ensinados a estas. Treinou-se entdo uma rede para modelar o MCD e oura parao MCI. Faz-se
necessario colocar que foi utilizada a Toolbox Neural Network do software MatLab para a
implementacdo das redes e dos algoritmos de treinamento. Na Ultima etapa as redes foram
submetidas a simulagdes, visando verificar a eficiéncia destas.

4. ARQUITETURA DA REDE NEURAL

Utilizou-se para a aquisicdo dos modelos cinematicos do manipulador RNA com
neurénios de estrutura similar® a dafig. 2,

! Exceto pelafunco detransferéncia
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Figura 2 - Modelo de neurénio.

A camada de entrada da rede possui trés neurénios, com funcéo de ativacdo descrita
pela equacdo seguinte:

f, = tanh(x) ©)

Uma Unica camada de neurbnios separa a entrada da saida da rede (1 camada
intermediéria), conforme ilustrado na fig. 3. Esta camada foi objeto de testes, variando-se o
nimero de neurdnios desta, buscando uma arquitetura que apresentasse capacidade de
aprender o modelo, dentro de um tempo computacional minimizado. Simulagbes foram
realizadas com 50 neurdnios na camada interna

Trés neurdnios constituem a camada de saida da rede. A mesma estrutura de rede foi
aplicada tanto para 0 modelo direto quanto para o inverso.

Figura 3 - Estrutura da rede neural aplicada

Como algoritmo de treinamento utilizou-se 0 backpropagation, apresentando
variagdes da taxa de aprendizado e momento. Estas duas alteragdes a0 backpropagation
padréo sdo para obter-se melhores resultados na saida (momento) e fazer com que se alcance
0 minimo erro mais rapidamente (taxa de aprendizado).



5. RESULTADOSOBTIDOS

Por questbes de economia de espaco, apresentam-se apenas resultados obtidos com a
rede representativa do MCD, ressaltando-se entretanto que estes sdo semelhantes aos
resultados obtidos com a rede parao MCI. Antes de apresentar os resultados, é importante
ressaltar qual a estratégia de aprendizado adotada, bem como quais foram as tragjetérias de
referéncia utilizadas para a realizac8o das simulagdes, tragjetorias estas em termos dos angulos
das juntas.

5.1 Edratégiade Aprendizado

Observando-se a fig. 1, percebe-se que 6, corresponde ao angulo de rotacéo da base,
enquanto que 6, e 6 correspondem aos angulos do primeiro e segundo braco

respectivamente. Propde-se agui uma estratégia de aprendizado que venha a permitir a
utilizacdo da rede de forma generalizada, ou sgja, ndo restrita a um unico tipo de tragjetoria de
referéncia em termos dos angulos das juntas. Fez-se variagbes nos angulos das juntas e
utilizou-se as saidas do MCD (eg. (1)) como referéncias para o aprendizado da rede. As
variagdes adotadas foram as seguintes:
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sendo que para os trés angulos adotaram-se 0 mesmo incremento igual a 01r. Para cada
variacdo em 6,, fez-se uma varredura em 6, e para cada variagdo neste ultimo, fez-se uma

varreduraem 65, isto respeitando os intervalos acima.

5.2 Trajetorias de Referéncia para as Simulacdes

Para a realizacdo de smulagdes, adotou-se duas trajetorias de referéncia em termos
dos angulos das juntas, descritas em Gomes et al. (1998). A primeira exponencial, conforme a

equacao seguinte:
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onde 6; €o angulo final, 4 oinicial, t; otempo final (tempo inicial suposto nulo). Adotou-

seainda b=N=M =1lec =0. A eq (5) € aplicada trés vezes, para cada um dos angulos do
manipulador.

A segundatrajetoria adotada é do tipo polinomial, sob aforma:

0, (t) = aq +agt® +agt? + agt® (6)



cujos coeficientes sdo obtidos a partir da solucéo do seguinte sistema:
%tf 4? st %&J,D 0 o E
Eetf 12t 20t] 0 C (7)
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Asfiguras 4 e 5 mostram estas trgjetérias, para 8 =0, 6; =60° et; =1s .
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Figura 4 - Trajetoria exponencial.
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Figura 5 - Trgjetoria polinomial.

5.3  Simulacbes

Os resultados das simulacdes podem ser vistos nas figuras 6 a 9 . Estas simulacdes
foram realizadas tendo-se como dados de entrada na rede as trgjetorias obtidas com as
equactes (5) e (6). Na fig. 6 véem-se 0s erros nas coordenadas X, y e z, obtidos a partir da
diferenca entre as referidas posicdes oriundas do modelo (eg. (1)) e as obtidas com a
simulacdo darede. Nafig. 7 véem-se as trgetérias do modelo (linha pontilhada) e da rede
(linha cheia) no espaco. A fig. 8 contém os erros em X, y e z, desta feita com a trgjetéria
exponencial, enquanto que a fig. 9 contém as respectivas traetdrias do modelo (linha
pontilhada) e da rede (linha cheia) no espaco. Pode-se perceber que 0s erros sdo pequenos,
mostrando assim que a rede aprendeu bem o MCD. O treinamento da rede efetuado foi
genérico o suficiente para permitir a utilizagdo desta em diferentes trgjetérias dos angulos das
juntas. Este congtitui um fato importante, haja visto que outras trajetérias foram testadas além
das agui mostradas exponencial e polinomial, ficando sempre 0s erros restritos aos mesmos
valores mostrados nas Ultimas figuras. Os erros cresceram bastante quando a amplitude dos
deslocamentos (8; -8 nas equacdes (5) e (7)) ultrapassava os limites impostos aos angulos



das juntas (eg. (4)) na fase de aprendizado da rede, fato ja esperado e apenas confirmado em
outras simulagdes realizadas aqui omitidas por razdes de espaco.
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Figura 6 - Curvas de erro paratrajetoria polinomial.
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Figura 7 - Curvas espaciais para trajetoria polinomial.
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Figura 8 - Curvas de erro paratragjetoria exponencial.

Figura 9 - Curvas espaciais para trgjetoria exponencial.



6. CONCLUSOES

Investigou-se neste trabalho a possibilidade de se utilizar redes neurais artificiais como
substituicdo a modelos cineméticos de robds manipuladores. Propds-se ainda uma estratégia
de aprendizado para a rede que permitisse a mesma devolver resultados generalizados, ou
Sgja, para quaisquer trajetérias em termos dos angulos das juntas como parametros de entrada.
Comparando-se os resultados obtidos com a rede e agueles oriundos do modelo que serviu de
base para o treinamento da rede, verificaram-se pequenos erros e isto, para diversas trgjetorias
em termos dos angulos das juntas. Estes erros poderiam ser ainda menores se 0 erro maximo
admissivel parao critério quadrético de minimizacdo, no processo de gjuste dos parametros da
rede, fosse inferior a0 adotado. Negte sentido, futuras pesquisas serdo desenvolvidas
objetivando melhorar os resultados, mas ao custo provavel do acréscimo da complexidade da
estrutura da rede. Outros algoritmos de treinamento também deverdo ser investigados.
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Artificial Neural Networksto Kinematics M odeling of Robot Manipulators

Abstract: One of the problems in robotics, nowadays, is the acquisition of mathematical
models of robotic manipulators. It is due, mainly, to the complexity of the manipulator, that
makes difficulty the way to obtain of some parameters related with the geometrical and
dynamical models.  Thiswork presents na alternative approach to decrease these problems,
consisting in the use of artificial neural networks to represent the forward and inverse
kinematics models of a robotic manipulator with 3 degrees of freedom. The results shows this

is a good technique to represent those models. Furthermore, the quality of results depends on
the structure of the neural network and on the learning strategy also.
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