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Hesumeo

Arcos Camargo, Marco Antonio: Planejamento de trajetérias de um manipulador robotico usando
redes neurais artificiais. Campinas,: Faculdade de Engenharia Mecinica, Universidade

Estadual de Campinas,2002. Nro p.106. Dissertacdo (Mestrado).

O objetivo desta dissertaclo € apresentar o controle da trajetoria de um robd manipulador tipo
SCARA dentro de um volume de trabalho gue ¢ definido pelas equagdes cinematicas. A
determinacio da trajetdéria dentro do volume de trabalho é obtida através do uso de redes neurais
artificiais do tipo perceptron de multiplas camadas que simulam os movimentos do manipulador
entre dois pontos quaisquer dentro deste volume. As posicdes angulares dos segmentos sdo
responsaveis pela geragdo dos movimentos do manipulador. Algumas simulacdes dos movimentos
sfio apresentadas mostrando o comportamento da rede neural artificial na fronteira do volume e em
configuracGes onde os modelos geométricos tradicionais, geralmente, apresentam singularidades. As
redes neurais artificiais utilizadas neste trabalho permitern mapear ¢ controlar as trajetérias do
manipulador. Para a validagfo experimental utilizou-se o manipulador robdtico ndo-planar Robix

RCS-6 (Rotacional - Rotacional) de dois graus de liberdade.

Palavras chave

Robética, Geragio de Trajetérias, Redes Neurais, Volume de Trabalho.



Abstract

Arcos Camargo, Marco Antonio, Trajectory planning for a robotic manipulator using artificial
neural networks, Campinas,: Faculdade de Engenharia Mecinica, Universidade Estadual de

Campinas,2002. Nro p.106. Dissertagio (Mestrado).

The objective of this dissertation is to present the trajectory control of a SCARA type
manipulator within a working volume defined by the cinematic equations. The determination of the
trajectory inside the working volume is obtained using an artificial neural network of the type multi-
layer perceptron. The initial simulate, the manipulator movements between two arbitrary points in
the working volume. The angular positions of each link are the input for the generation of the
manipulator movements. Some of the movement simulations presented in this work show the
behavior of the artificial neural network in the border of the working volume, in configurations where
the traditional geometric models generally present singularities. The artificial neural network used in
this work also allows mapping and control of the trajectories. For the experimental validation, a non-
planar robotic manipulator of two degrees of freedom of the type Robix RCS-6 (Rotational-

Rotational} was used.

Key words

Robotics, Generation of Trajectories, Neural networks, Working volume.
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Capitulo 1

Introducio

O desenvolvimento inicial da robética baseou-se no esforgo de automatizar as operactes
industriais. Este esfor¢o comegou no século XVIII, na industria téxtil, com o aparecimento dos
primeiros teares mecdnicos. Com o continuo progresso da revolucdo industrial, as fabricas
procuraram equipar-se com maquinas capazes de realizar e produzir automaticamente
determinadas tarefas. No entanto, a criagio de verdadeiros robds so foi possivel apés a invengio
do computador na década de 1940. Em conseqiiéncia disso, tornaram-se possiveis os

aperfeicoamentos das partes que constituem os robds.

A robotica hd muito tempo desperta o interesse de pesquisadores. O estudo da robotica
requer diferemtes tipos de conhecimento, pois € por natureza multidisciplinar, envolvendo
diversas 4reas tais como: controle, programacio matematica, inteligéncia artificial, cinematica,
dindmica, computacio grafica entre outras. Estas diversas éreas se interligam de tal forma que

fazem da robdtica uma disciplina cientifica especifica.

Sob o ponto de vista de controle, robds e manipuladores representam sistemas de controle
automaticos essencialmente ndo lineares. Estes sistemas sio multivaridveis e com acoplamentos

dindmicos cuja tarefa de controle € por si mesma dindmica.



Assim, surge o método de linearizagio por realimentagdo (“feedback linearization™) como
uma alternativa para melhorar o desempenho destes sistemas, no anexo apresenta-se o método em
forma de talhada. Trata-se de um método de bastante sucesso, utilizado para a solucio de umea

classe de probiemas nio lineares, nas equacdes que descrevem a dindmica de robés.

Gutras areas de pesquisas recentes que tem provecado um relativo entusiasmo no estudo da
robdtica 580 as redes neurzais artificiais (RNA’s), inspiradas no neurfnio biolégico. E esta nova
area de pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento de sistemas artificiais equivalentes aos
sistemas cerebrais que controlam e gerenciam o corpo e suas atividades. Tais sistemas neurais
artificiais possuem a capacidade de “aprender” através de leis de aprendizado ¢ assim realizar
tarefas complexas. As RNA’s t8m recentemente atraido uma grande atencdo da comunidade
cientifica devido a sua versatilidade junto com 2 habilidade de processamento paralelo e coletivo.
Portanto crescem as expectativas da aplicacio das RNA’s para resolver problemas relacionados a
sistemas dindmicos roboticos. Estas aplicacBes incluem 2 identificacBo ¢ o controle de sistemas

dindmicos ndo lineares.

Neste trabalho, o principal objetivo é a utilizacio das redes neurais artificiais para o
mapeamento ¢ controle de trajetérias em um manipulador robético. Para isso implementou-se um
algoritmo que gera o volume de trabalho do manipulador e divide este volume em setores
compostos por uma densidade de pontos, Kumar and Waldron (1980),em seguida aproxima uma
trajetoria especifica dentro deste volume de trabalho, partindo de uma posicio inicial, até atingir
a posicdo final,. A metodologia consiste em treinar as redes neurais artificiais a partir das
equagdes do modelo para em seguida possibilitar ao manipulador acompanhar todas as possiveis

trajetdrias.

Com o algoritmo implementado foram realizadas simula¢des no ambiente do MATLAB®,

que foram validadas experimentalmente usando o manipulador robético Robix RCS-6.



1.1 Objetivos do trabalho

(s principais objetivos deste trabalho sio:

i Mostrar a aplicac8o de redes neurais artificiais num sistema robdtico,
ii. Realizar um algoritmo para ¢ mapeamento do volume de trabalho € o controle da
trajetoria de um manipulador robdtico através de redes neurais artificials.

ii. Realizar as simulagdes e a validacio experimental do algoritmo.

1.2 Organizacao do trabalho

A dissertagdo esta organizada de acordo com os seguintes capitulos:

Capitulo 1

Neste capitulo, apresenta se a introdugfo, as motivagles e objetivos a serem alcancados

nesta dissertacio, assim como a estrutura da elaboracio deste trabalho.

Capitulo 2

O principal objetivo deste capitulo ¢ definir alguns conceitos que foram utilizados para
direcionar o trabalho. Tais conceitos estfo relacionados a robds manipuladores, redes neurais

artificiais, identificacdo de sistemas e controle.

Capitulo 3

Neste capitulo foi feita a modelagem tedrica do manipulador. O estudo do comportamento
da trajetéria do manipulador através das varidveis cinematicas de posigdc ¢ velocidade pelo

método Newton-Euler, as equagOes de movimento utilizam o método Lagrange.



Capitulo 4
Neste capitulo sio mostrados e comparados os resultados das simulacdes computacionais

com 0s resultados experimentais do manipulador robético Robix RCS-6.

Capitulo §

Aqui s3o apresentadas as conclusdes dos resultados obtidos e também sio dadas as

sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisdo Bibliografica

Este capitulo tem como principal objetivo definir alguns conceitos que serdo utilizados no
decorrer deste trabalho. Tais conceitos estdo relacionados a robds manipuladores e redes neurais

artificiais.
2.1 Sistemas Robdticos

Sistemas roboticos ou manipuladores robéticos sfo dispositivos mecinicos versatels
equipados com atuadores e sensores sob o controle de computadores [HALPERIN et al., 1998].
Além disso sfo robds programaveis, o gue significa que eles podem realizar uma variedade de
tarefas simplesmente mudando o software que os comanda. Os robds executam tarefas que

envolvem movimento em um espace fisico que pode estar sendo ocupado por varies objetos,

sujeito as leis da natureza.

A movimentacio de um manipulador robdtico é definida pelo histérico temporal das posicBes
espaciais, desde o instante iicial até o instante final Este historico de posicbes, constituido pelas
configuragdes dos &ngulos das juntas do manipulador e torques associados, recebe o nome de
trajetéria [CRAIG, 1989]. Cada ponto de uma trajetoria define o estado do manipulador naquele
mstante especifico. Um manipulador robotico é constituido de wm sistema mecénico composto por
elos (*links™) conectados através de juntas em uma cadeia aberta ou fechada, controlada por um

sisterna hierdrquico programével em varios niveis. Esta cadeia de elementos mecénicos tem por



objetivo final ¢ posicionamento e orientacio da extremidade do dltime elo em um ponto do espaco,

com ou sem controle de trajetdrias pré- estabelecidas.

As juntas sdo tipicamente classificadas em rotacionals, que permitem movimentos de rotacio
entre 08 ¢los, e prismaticas, que permitem movimentos de translacio. Define-se como varidveis de

Juntas, a tepresentagio do deslocamento relative entre dois elos adjacentes, denotadas por 4.,

deslocamento angular para as juntas rotacionais e por &; , deslocamento linear para as juntas

prismaticas. A posicdo da extremidade do tiltimo elo ¢ influenciada por todas as varidveis de juntas.

As juntas s3o acionadas através da aplicagio de torques ou forgas externas por meio de
atuadores, que podem ser hidriulicos, pneumaticos e elétricos. Os atuadores hidraulicos permitem
torques ou forgas elevadas; os atuadores pneumaticos, permitem movimentos precisos com baixa
poténcia; os atuadores elétricos, apesar de nfio possuirem muito torque, possuem facilidade de
controle ¢ interface que fazem deles a solugio perfeita para manipuladores de pequeno & médic

porte.

As atividades dos manipuladores sio monitoradas através de sensores. A maioria deles
utilizados no controle de juntas atuam medindo variaveis de juntas e algumas variaveis dos
atuadores como: corrente e tensdo elétrica. Porém, algumas plantas utilizam outros tipos tais como:
sensores de torque, de posicionamento espacial, de visdo, de proximidade, de deslizamento, de

forga, etc...

Em geral o mimero de juntas determina ¢ niimers de graus de liberdade do mecanismo
(Degree-Of-Fredom, DOF). Tipicamente, um robd deve possuir no minimo seis DOF
independentes, trés para posicionamento e trés para a orientagfo. Um robd com mais de seis DOF é

dito cinematicamente redundante,

O estudo ou analise de manipuladores robéticos pode ser dividido em duas partes, a andlise
cinemdtica e a andlise dindmica. Na andlise cinemética ¢ feito o estudo das varigveis de

movimento do sistema (posicdes, velocidades e aceleracBes) sem preocupacio com suas causas. Ja



a analise dindmica estuda 05 movimentos preocupando-se com as suas causas, 0s torques ou forgas

aplicados as juntas.
{saac Asimov em 1950 estabeleceu as “Trés Leis Da Robética” a seguir.

Primeira Lei: Um robd nBo deve ferir um ser humano, ou por negligénecia em suas agles,

permitir que wm ser humano venha a ser ferido;

Segunda Lei: Um robd deve obedecer ds ordens dadas por seres humanos, exceto quando essas

ordens forem conflitantes com a Primera Lei.

Terceira Lei: Um robd deve sempre garantir sua propria existéncia, somente enguanto tal protecio

ndo contrariar a primeira ou a segunda lel.

2.2 Cinemadtica Inversa

E um método fundamental no uso prético de manipuladores. Com este método & possivel
determinar todos os dngulos das juntas que poderiam ser usados para determinar uma dada posigéo

e orientacio do elemento final do manipulador.

O problema da cinemdtica inversa ndo ¢ tio simples quanto parece sugerir a defmicdo
anterior. A solucdo das equagles cinematicas nem sempre € facil ou mesmo possivel de se
determinar em uma forma fechada. Surgem aqui também as questdes de existéneia de uma solugdo
e de solugdes miltiplas. Determinar uma solugio entre outras solugdes € um requisito minimo para

maioria dos sistemas de controle de robbs.



2.3 Dinfmica Inversa

As forgas ou torques exigidos para caussr um movimento podem ser determinadas pela
dindmica inversa do rob0. O ato de acelerar um manipulador robético a partir do repouso, deslizar
a uma velocidade constante do efetuador ¢ finalmente desacelerar até parar, €xige gque um
complexo conjunto de fungdes de torque sejam aplicadas pelos atuadores das juntas. A dindmica

mversa determinz os torques e/ou forgas dadas as posicBes e velocidades espaciais do manipulador.

Para mover um manipulador de um lugar a ocutro seguindo wm caminho previamente
especificado, cada junta deve ser movida de acordo com informacdes fornecidas pela cinematica e
pela dindmica inversa. A determinacio dos angulos e torques das juntas correspondentes a cada

posiwdo espacial € definida como producdo de trajetérias.

O problema de execugio de trajetOrias serd abordado nesta dissertagio usando redes neurais

artificiais.

2.4 Sistemas de Controle para Robés

Um sistema de controle para robds (manipuladores ou méveis) deve possuir no minimo trés
etapas [BUGMANN et al, 1998]. Na primeira, chamada de sensoramento, a posicio do robd deve
ser determinada. Isto pode ser feito usando combinagio de sensores (cameras de video, ultra-som,
etc.). Num segundo estdgio, denominado de programacio ou planejamento, usa-se a mformagio
sobre a configuragio (estado) atual do robd obtida a partir da leitura dos sensores para determinar
0 proximo estado a ser alcangado. Num terceiro e tltimo estigio, chamado de execucio,
procedimentos classicos de controle sio usados para guiar o robd parz o estado fornecido pelo
segundo estagio. Ao atingir a posicio especificada pelo planejamento, uma nova leitura sensorial ¢

feita e o processo se repete até que o robd atinja a posigio desejada.

O objetivo do trabalho ¢ a programacio de robds usando redes neurais artificiais, como

procedimento do segundo estagio descrito no pardgrafo anterior.
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2.5 Segiiéncias Temporais, Trajetorias de Robé e Redes Neurais Artificiais

Em muitos dominios de aplicacfio, g variavel tempo € uma dimens&o essencial. Este € 0 caso
da robotica, na qual trajetdrias de robds podem ser interpretadas como seqiiéncias temporais cuja
ordem de ocorréncia de suas componentes precisa ser considerada. Nesta dissertagio, desenvolve-

sz um modelo de rede neural artificial pars aprendizagem ¢ reproducfio de ftrajetdrias do

manipulador Robix RUS-6.

A tarefa de percepgdo consiste em “perceber” o mundo através de diferentes canais. O ser
humano usa para isso os cinco sentidos: vis3o, audiglo, tato, olfato € paladar. Robds, também sio
capazes de processar informagBes visuais, ticteis e auditivas, usando para 1550 VAarios sensores
diferentes. A tarefa de cognicfio estd ligada 2 capacidade de o ser humano entender, raciocinar,
aprender e decidir usando as informagdes que foram coletadas do mundo real. Por fim, a escolha
da aclio esta relacionada com a capacidade de atuar no e/ou de modificar o mundo. Em qualquer

uma dessas tarefas, a informac#o temporal se faz presente.

2.6 Classes de Problemas em Seqiiéncias Temporais

Em muitas aplicagdes cientificas e de engenharia é necessario modelar processos dindmicos
que lidam com seqiiéncias temporais. O tipo de informagéo que se deseja extrair da seqiiéncia vai
depender da aplicagio. Normalmente, quando se processa algum tipo de padrac temporal, se esta
interessado em [HERTZ et al., 1991]:

Reconhecimento de Seqgiiéncias:
Neste caso, deseja-se gerar um padrio de saida particular quando uma seqiiéncia de entrada
especifica ¢ apresentada. A seqiiéncia de entrada deve ser apenas identificada. Uma aplicagdo

tipica é o reconhecimento de voz, em que a saida indicaria a palavra que foi falada.



Reproducio de Segiiéncias Temporais:

Aqui, o sisterna deve ser capaz de gerar a seqliéncia de entrada quando parte dela (um ou
mais estados) lhe ¢ apresentada. Este seria o caso apropriado quando se deseja que a rede aprenda
uma seqiiéncia melodica, ou seja capaz de prever o curso futuro de uma série temporal a partir de

partes desta melodia.

Associacio Temporal de Segiidneias:
Para esta situag3o, uma seqiiéneia de saida particular deve ser gerada em Tesposta a uma
seqliéneia especifica de entrada. A seqiiéncia de entrada e a de saida podem ser bastante diferentes.

Este caso inclui as duas classes anteriores como casos especiais.

Geracio de Seqiiéncias Temporais:

Neste caso, o sistema gera uma sucessio de estados entre dois pontos quaisquer ndo
consecutivos dades: o ponto inicial e o ponto final. Este conceito estd estreitamente ligado ao de
interpolaglo de estados. Neste ponto & interessante comentar que mna Hteratura os termos
reproducdo e produgdo de seqiiéncias temporais sdo utilizados indistintamente. Este também sera o

caso para a presente dissertacio.

Até o presente momento tem-se falado exaustivamente no termo seqliéncia temporal.
Entretanto, ndo se comentou ainda que a varidvel tempo pode ser considerada explicita ou
mplicitamente em tal seqiiéncia temporal. Desta forma, é interessante perceber que a varidvel

tempo pode vir embutida em uma seqiiéncia temporal de duas maneiras bésicas [WANG, 1995]:

(i) Ordem temporal:

Se as componentes de um padriio temporal sdo retiradas de um alfabeto especifico, a ordem
temporal se refere & posigdo relativa destas componentes dentro da seqii€ncia. Por exemplo, a
seqUiéncia a-b-c ¢ considerada diferente da e-b-a por causa do ordenamento diferente. Ordem
temporal também pode se referir a uma estrutura sintatica, tal como sujeito-verbo-objeto, na qual

cada componente ¢ escolhida entre um ntimero de stmbolos possiveis.
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(i) Duracéic do Tempo:
Assumindo uma taxa de amostragem uniforme, a duracio do tempo € inversamente
proporcional & taxa de apresentagdio (ou de observagio) da seqiiéncia. A duracio desempenha um

papel critico em algumas tarefas de processamento temporal, tanto no reconhecHmento quanto na

reprodugio de padrBes temporais.

No que se refere 3 duragdo do tempo, WANG & ARBIB (1993) chamam de sistemas
invariantes 4 taxa de apresentacdo agueles que niio sio afetados pela velocidade de observagiio da
seqiiéncia, mas s3o sensiveis & duracglo relativa da componente. Sistemas invariantes ao mtervalo de
duracio ndo sio afetados ao se variar as duracbes das apresentagbes para as componentes

individuais de uma segiiéncia.

Resumindo, sistemas invariantes 2 taxa de apresentagBo sdo sensiveis tanto & ordem dos
eventos quanto a duragio relativa dos eventos, enquanto que sisternas invariantes ao mtervalo de

duracdo s3o sensiveis apenas a ordem dos eventos.

2.7 Planejamento de Trajetoria

A problematica que trata este item ¢ a especificagio, representagio e geragdo dos elementos
que descrevern a trajetéria desejada para o manipulador, na medida em que este precisa efetuar
movimentos no espago de trabalho. Informagdes desta natureza sdo requisitadas pelo sistema de
controle de movimento do manipulador: o historico do movimento desejado € traduzido em valores
de referéncia (sef-points) para o sistema de controle dos atuadores das juntas.

Para o usuario do sistema robdtico € mais pratico descrever uma trajetéria desejada no
espago cartesiano (embora o controle de movimento possa estar sendo realizado no espago das
juntas). Ha também, algumas vantagens praticas (como modularidade ¢ independéncia das juntas)
ao se fazer isso através da especificagio de movimentos do sistema de coordenadas da ferramenta
{F}, relativos a0 sistema de coordenadas da tarefz {T}. O problema basico consiste, entdo, em se
mover o manipulador de uma condigdo (posicio e orientacfio) inicial para uma condi¢do final
desejada. A trajetdria que o manipulador deveria efetuar ao se movimentar da condigdo inicial para

a final pode ser determinada segundo vérios critérios, come, por exemplo, um trajetéria obtida
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como solugéo de um problema de otimizacio para movimento em tempo minimo. Contudo, mesmo
que ndo haja necessidade do 6rgdo terminal rastrear um trajeto preciso {(que poderia, inclusive, ser
defimido por uma funcdo analitica), a especificacdo de {Tlumew & {T} g somente, por exemplo,
geralmente € suficiente para garantir um movimento adequado, isto ¢, um movimento
suficientemente suave. Portanto, um major detalhamento na especificacBio da trajetéria &
geralmente requisitado, usualmente na forma de seqiiéncia de pontos-via {conjunto de posigdes ¢
orientagbes intermedidrias), temporizacio correspordlente e restricdes. Um esquema de
planejamento de trajetoria poderia, entfio, interpolar os pontos especificados da trajetoria e fornecer

seqiiénciada e temporizadamente os “ser-points™ para o controlador do movimento.

O plancjamento de trajetdrias pode ser feito no espaco cartesiano ou no espago das juntas.
Como geralmente o controle de movimento é exercido sobre as varidveis das Juntas, quando o
planejamento € feito no espago cartesiano, a cinemética inversa do mecanismo deve ser utilizada
para a geraclo dos sef-points correspondentes. Para o planejamento no espaco das juntas:
converte-se 05 pontos-via e restricdes, caso especificados no €spago cartesiano em coordenadas
das juntas e faz-se a interpolagio polinomial destas coordenadas (visando suavidade de
movimento). A cada periodo de amostragem de controle o “gerador de trajetdrias” determina os
set-points (quais devem ser as posighes das juntas no préximo instante de amostragem) para o
controlador de movimento. A principal desvantagem nessa abordagem € que o movimento
executado pelo manipulador no espaco cartesiano pode ser menos preciso € complexo, caso os
pontos-via néo estejam suficientemente proximos entre si. As vantagens, entretanto, sio grandes:
planeja-se diretamente em termos das varidveis controladas durante o movimento, maior facilidade
de planejamento € ndo hi problema com singularidades cineméticas do mecanismo. Com relacdo a
precisdo de rastreamento, deve-se notar que geralmente os sef-points sdo gerados sem se levar em

considerag8o a dindmica do manipulador, o que pode resultar em erros grandes no rastreamento

do trajeto desejado.

A maioria dos robds utilizados no meio industrial possuem Juntas rotativas, motivo pelo qual
este trabalhe sera dirigido a este tipo de robds, mas poderd ser facilmente estendido a outros tipos
de robbs. Para que a utilizacdio de robds na industria seja viavel, ¢ necessdrio que a sua
programacio seja simples e de facil modificacio, permitindo ao usuario rapidez e flexibilidade.
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Os métodos de programacio mais freqiientemente utilizados em robds industriais sdo:
e Aprendizagem ponto-a-ponto: ndo apresenta modelagerm cinematica.

i Movimento angular. Neste método sdo gravados os pontos de referéneia fornecidos
pelos transdutores de posicio localizados em cada junta e a partir desses pontos so
geradas trajetdrias{angulares) através da utilizacio de algeritmos de interpolagio. A

simplicidade deste método nfo exige o conhecimento do modelo geométrico do robd;

ii} Movimento cartesiano: idéntico ao procedimento descrito anteriormente mas a
obtenclo dos pontos de referéncia € realizada utilizando o modelo geométrico do

manipulador.

e Programaclo off-line: A diferencia com a aprendizagem ponto-a-aponto €S que este usa
modelo geométrico cinematico. A partir de um software para visualizagdo grafica do modelo
geométrico de robds, devem ser obtidos pontos de passagem correspondentes a trajetdéria do
robd {expresso em coordenadas angulares). Esses pontos de passagem poderio ser obtidos a
partir do movimento angular de cada junta, ou a partir do modelo geométrico. A partir de um
conjunto de pontos correspondentes 3 trajetoria a ser realizada pelo robd, torna-se possivel a
implementagdo de algoritmos off-fine para a interpolagdo ¢ filtragem, levando-se em

consideracdo aspectos dindmicos e testes de colisio.
e Programacio on-line : A partir do conhecimento do modelo geométrico e das caracteristicas

da trajetoria desejada (posicio final, velocidade e forma do cammho), pode-se implementar

algoritmos para modelagem cinematica inversa e controle de posigio.

Os métodos descritos anteriormente estio associados com o tipo de aplicag@o requerida. Isto

permitira:
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A realizaclo de tarefas mais precisas e complexas;

e A necessidade de utilizagiio de posigbes determinadas analiticamente, ou informacdes

provenientes de sensores de percepgio externa:

L

O uso de manipuladores em ambiente adversos 3 presenga do homem;

&

A necessidade do aumento de tempo ntil de trabalho pois, durante a programacio da tarefa

pelo método de aprendizagem, o manipulador ¢ utilizado, diminuindo o seu tempo Gtil.

Normalmente a programacic de tarefas de robds & realizada no espago das juntas, ndo
necessitando de um modelo geométrico, e a trajetdria angular de mesma natureza dos sinais
provementes do transdutor de posicio servird como sinal de referéncia para o ¢ontrolador de cada
Jjunta robotica (Figura 2.1) . Entretanto a realizacio de alguma tarefa em relagio a um sisterma de
referéncia colocado na ferramenta (espago cartesiano) exige o conhecimento completo do modelo
geométrico, € torna necesséaria a utilizacfio de uma transformacio de coordenadas, tendo em vista
que o sinal de referéncia correspondente 2 trajetéria, necessaria para o controle das juntas, devera

ser angular.

Figura 2.1- Espaco de coordenadas de um robd
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Em um robd, os diferentes graus de liberdade podem ser associados a diversos sistemas de
coordenadas, cada um associado a um grau de liberdade e servindo para descrever o movimento de
cada grau de liberdade associado. Mais especificamente, o modelo geométrico € aquele que
expressa a posi¢ho da garra em relagfo a um sistema de coordenadas solidario a base do robd, em
fungdo de suas coordenadas generalizadas. Esta relagBio se expressa matematicamente a partir de
uma matriz ¢ relaciona o sistema da base com ¢ sistema de coordenadas do 1iltimo elemento. Fssa

matriz ¢ chamada de matriz de passagem homogénez do robd.

Embora a definicBo do modelo geométrico seja Gnica, a maneira de obter a matriz de
passagem homogénea do robd estd associada ao sistema de referéncia utilizado. Existem diversas
maneiras, ¢ cada uma gera expressdes diferentes que, embora eguivalentes guantitativamente |
podem diferir no niimero de operagfes aritméticas necessérias para fazer o caleulo numérico das
mesmas. Tendo em vista 2 aplicacio do modelo em sistemas de tempo real, € importante que se

obtenha um modelo com o menor niimero possivel de operagdes matematicas.

Entretanto, a estratégia de controle nos robds ¢ exercida sobre seus atuadores, sendo que o
sistema de controle s6 segue referéncias ou movimentos desejados definidos neste espago(espago
das juntas). Contudo, o operador define as tarefas ou movimentos de referéncia no espaco
operacional. Vemos assim que os movimentos desejados e as leis de controle estio em espacos de
referéncia correspondentes as tarefas definidas no espago operacional é denominada coordenagéo
de movimentos, a qual € expressa matematicamente pela inversio do modelo geométrico. Existem

dois métodos para a solugic do problema da inversio do modelo geométrico:

e Meétodos analiticos: Estes métodos ndo sdo gerais, isto €, a inversdo analitica ndo é trivial e
ndo ha garantia de que seja possivel fazé-la para um robd [Pieper, 1968], [Paul, 1981]; aiém
disso, caso seja encontrada a solugio, ela pode apresentar solugdes muiltiplas (problema de

redundéancias).

e Métodos numéricos convergem para uma solucdo possivel entre todas as existentes,
[Goldenberg,1985], [Lee,1989] e com o atual desenvolvimento dos microprocessadores a
utilizagio destes métedos em tempo real é vidvel Os dois métodos mais utilizados sio o
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método da linearizagBio das matriz de passagem do robé e o método recursivo que utiliza o

céleulo do modelo geométrico e da matriz Jacobiana inversa.

2.8- Programacdo de Tarefas

2.8.1 Programacis por Aprendizagem

Programar visa o estabelecimento de uma seqiiéncia de operacBes a serem executadas pelo
robd. A programacio das tarefas pode ser realizada através de uma programacic por

aprendizagem ou a partir de uma linguagem de programacio de computadores.

A programacio por aprendizagem pode ser realizada pelos seguintes métodos:

* Aprendizagem direta. Neste método, Figura 2.2z, o operador guia fisicamente ¢ robd por seu
érgéo terminal. Enquanto isto, os sensores de posicio de cada junta do robd sio utilizados para

memorizar os pontos importantes da tarefa a ser executada.

® Aprendizagem por simulacdo fisica. Neste método, Figura 2.2b, o operador guia um simulador
fisico, que tem a geometria e os sensores idénticos ao robd original. Uma vez memorizada a
tarefa, esta ¢ transferida para o sistema de controle do robd. Este método & mdicado para
robbs de grande porte ou com estruturas mecanicas ndo reversiveis, bem como a programacio

em ambientes que exijam distdncia. Este método necessita de um modelo preciso e conhecido.

® Aprendizagem por telecomando. Neste método, Figura 2.2¢c, um dispositivo de telecomando
(teach pendant ou teach-in-box) ¢ utilizado para mover cada junta do robd isoladamente ou
fornecer a posigio e orientagdo da garra. Este método é adequado para qualquer tipo de robé e
resulta mais barato que o método anterior, caso o telecomando seja feito a partir de um

dispositivo de programacio, que permita a atuagio sobre cada junta independente.
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Figura 2.2 - programacio por aprendizagem: {a)aprendizagem direta, (b) por simulagio fisica e(c} por

talecomando.

2.8.1.1- Memorizacio de Tarefas

A memorizacio de tarefas durante a fase de aprendizagem pode ser feita de duas maneiras:
® Programacio ponto a ponto: Sio gravados apenas os pontos essenciais da trajetoria do 6rgio,
terminal, de modo que o movimento entre dois pontos consecutivos gravados fica determinado
pelos algoritmos de controle utilizados nos servo-mecanismos das diversas ligacdes. Este
método € adequado para aplicagbes que nfo requeiram um controle preciso da trajetéria e da

velocidade intermediarios aos pontos essenciais da tarefa.

e Programacio por caminhos contimios: Os pontos da trajetéria, na aprendizagem, sfo
amostrados com uma taxa elevada e armazenados na memoria. Estes pontos podem ser
amostrados no controle segundo uma taxa programada, conduzindo ¢ robd, continuamente por
inércia ou por “arrasto”, de maneira precisa e em uma velocidade que ¢ fungdo da taxa de

amostragem.
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2.8.Z Programacio por Linguagens

A programacdo usando linguagens pode ser considerada como o processo pelo qual os
programas sio desenvolvidos sem a necessidade do uso do robd propriamente dito através da
utilizagdo de uma lmguagem de computador. Com o atual avango na tecnologia de
desenvolvimento de hardware e software, 2 programaciio de robds por linguagens, est2 cada vez
mais proxima da realidade industrial. Estes avancos incluem uma maior sofisticacic dos

controladores, melhor precisio de posicionamento ¢ incremento no mimero ¢ tipos de sensores.

2.8.2.1 Niveis de Programacio

As Inguagens de programagio de robds podem ser classificadas nos seguintes niveis:

- Nivel de junta. As linguagens classificadas neste nivel requerem a programacio individual de

cada junta do robd para que uma dada posicio seja alcancada.

- Nivel de manipulador. Neste nivel & necessario apenas fornecer a posigio e orientacdo do orgdo
terminal e o sistema se encarrega de obter, através do modelo geométrico inverso do robd, as
posigdes de cada junta.

- Nivel de objeto: Neste nivel & necessario apenas as especificagdes relativas ao posicionamento
de objetos no interior do volume de trabatho do robd. Deste modo, & necesséria 2 existéncia de

um modelo matematico que representa o ambiente de trabalho no qual o robd se encontra.
- Nivel de objetivo: Neste nivel a tarefa nfio é realmente descrita, mas definida como, por

exemplo: montar as pecas A,B, ¢ C. Neste caso & necessario, além do conhecimento do

modelo, do ambiente, um conjunto de dados relativos a uma determinada tarefa.
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2.8.2.2- Vantagens da Utilizacdo de Programacic por Linguagens

Entre as vantagens da utilizagdo da programacio por linguagens podemos citar :

- Redugdo de tempo em que o robd estd fora da linha de produgio, pois ele pode continuar

operando enquanto a sua proxima tarefa esté sendo programada;
- O programador ndo precisa entrar em contato com ¢ meio ambiente de trabatho;

- Simplificacdo da programagdo de tarefas com alto grau de complexidade. As linguagens de
programacdo facilitam a elaboracio de tarefas complexas pois possuem formas analiticas de
geragdo de trajetorias e andlise de dados provemientes de sensores externos, além de varias

estruturas de controle;

- Seguranga na geraglo de trajetérias. As linguagens podem internamente gerar um modelo
geométrico do ambiente de trabatho do robd e através de algoritmos de detecgfo de colisdo,

produzir trajetorias seguras e simuld-las por software antes da execucio final

2.2 Redes Meurais Artificiais

As redes neurais artificiais s3o modelos baseados no funcionamento do cérebro humano, e
podem ser defmidas como um modelo matematico com uma estrutura conveniente que tem
analogia com o neurdnio bioldgico [Kovacs,1996], tal como mostra a Figura 2.3. O nome de rede
neural foi dado a tais estruturas matematicas por sua semelhanca com a estrutura ¢ funcionamento
das células e dos tecidos nervosos. As redes neurais artificiais sdo utilizadas para obter resultados
aproximados de problemas nfo lineares através de um mapeamento de entradas e saidas, com
habilidade de aprendizagem e armazenamento de dados adaptados ao ambiente computacional.

Haykin (1999), da a seguinte definicdo para redes neurais.

Uma rede neural é um processador paralelamente distribuido, constituido de unidades de
processamento simples, que tem a tendéncia natural para armazenamento de comnhecimento
adquirido através de experiéncias e torna-lo disponivel para o uso. A rede neural se assemelha

ao cérebro em dois aspectos:

1. O comhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo

de aprendizagem.
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2. Forgas de conexlio entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, séo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

O processo de aprendizagem & chamado de algoritmo de aprendizagem, cuja funcio é
modificar os pesos sindpticos da rede de uma forma ordenada para alcangar um objetive de
projeto.Redes neurails com arquitetura em camadas ¢ fluxo de informagdes, com ou sem
realimentagho, possuem grande poder de adaptagio e representacic nfo linear. A presenca de
realimenta¢io infroduz meméria no processamento, incluindo assim 3 capacidade de representacio

de sistemas dinfdmicos.

Figura 2.3 — Um neurbnio: (a) conceito biologico; (b) mecanismo computacional
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2.9, Models de Neurénio

Um neurdnio € a unidade fundamental de processamento de informacio de uma rede peural

[HAYKIN,1999]. MacCulloch-Pitts(1943) mterpretou o funciomamento do newrdnio biologice

como sendo um circuito de entradas binirias combinadas por uma soma ponderada(com pesos)

produzindo uma entrada sfetiva. O medelo de um neurdnio artificial tipo perceptron € apresentado

na Figura 2.4

W, = b, (bias)

Famcio ée
Aivacio
Ativaglio
i

sindplicos

Figura2.4 - Modelo de um neurdnio tipo perceptron

Identificamos trés elementos basicos em um modelo neuronal:

i.

Um conjunto de sinapses ou conexdes de entrada, sendo cada entrada ponderada por um peso
sinaptico. Sendo assim, um sinal x; na entrada da sinapse ; conectada 20 neurdnio % ¢
multiplicado pelo peso sindptico w,, . Observe a ordem adotada paro os indices (subscritos) na

notacdo aqui empregada: o primeiro indice se refere ao neurdnio em questio ¢ o segundo indice
ao terminal de entrada da simapse ac qual ¢ peso se refere. Quando uma entrada fixa estd
presente {entrada x, na Figura 2.4), ¢ peso smdptico correspondente ¢ denominado peso de

polarizagio.
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2. Uma junc¢io de soma, responsavel pela combinacio aditiva dos sinais de enirada, ponderados

pelos respectivos pesos das sinapses do neurbnio.

[#%)

Uma fimc¢lo de ativagio geralmente nio-linear e de formato sigmoidal, representando um efeito
de saturagdo na ativagio de saida y, do neurdnio. Tipicamente a excursdo da ativagio do

neurdnio ¢ confinada ao intervalo (0,1 ou {-1,1).

Podemos descrever o modelo de neurbnio ilustrado na Figura 2.4 pelo seguinte par de

equacies;
£ {2.1)
v =Y wx,
=0
Vi =S (2,2

Onde x4,%,..., %, slo os sinais de entrada, wy, wy,..., Wi 830 05 pesos sindpticos do neurdnio
kv, € o nivel de ativacdo interna ou potencial de ativacdo do neurbmio k, F{)é a funciio de

ativagdo € yi € a ativagfio da saida do neurdnio £. O modelo neuronal da Figura 2.4 inclui também
um parametro externo chamado bias representado por b; aplicado ao neurénio artificial £. O bias
tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da fungdo de ativagdo, dependendo se ele & positivo

ou negativo.

Observe na Figura 2.4 a presenca de uma entrada de polarizagio fixa X,= -1. Esta entrada,
juntamente com o pesc Wy a ela associada tem o efeito de transladar 2 funcdo de ativacdo em

torno da origem (transformacdo afim ), fazendo com que a ativacdo interna v, do neurdnio nio
seja nula quando todas as demais entradas {xi,xz,..., xp} forem nulas. Podemos observar mais

claramente que este efeito de polarizacio se descreve na equagdo (2,2)

{2.3)
Y = f(iwfng Wi )

A entrada de polarizagdo x, poderia assumir qualquer outro valor fixo diferente de zero.

Alguns autores fazem uma distingiio entre os termos polarizacic {quando a entrada fixa assume o
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valor x, =+1) e limiar (quando x, =-1). Neste trabalho usaremos o termo polarizagdo,

independente do valor assumido pela entrada fixa x;.
Podemos escrever a ativagio do neurbnio em notacfo vetorial, como segue:

s  s¢ia XTix, X X } o vetor de entradas do neurbnio &/
4] 1SS WA

. _ ‘p' o
e Sgja W W, Wy ... W, ( 0O vetor de pesos do neurbnio &/

k1 £

entfio a ativacfo yp € dada por

©
e
e’

V(w0 =Aw x)
2.8.2 Tipos de Funcfio de Ativacdo

A funcdo de ativagdio, representada por @(v)¢ responsavel por definir a ativacfio de saida
do neurdnio em termos do seu nivel de ativagio interna ou campo local induzide v. Podemos

identificar trés classes principais de fungfo de ativagio:

Tama

: ; i s
LX a8t yd : as: :

4 fat 7 : 0.

& . I /
-1 £ 5 84 A 0 02 04 DB 86 1 & - - =
s 08 % 06 0d 04 8F 09 D2 04 Q6 48

Figura 2.5 - Funcdes de ativagio {(a)fungfc de limiar (b) Fung#o Linear por Partes (¢)Fungio Sigmoide




1. fumgdo de limiar. Para este tipo de fungdo de ativaghio, descrita na Figura 2.5a, temos

) 1 sev=20
o{v)=y

Uf} ge v

P

[
(¥
e

Esta forma de funcfo de limiar ¢ normalmente referida como funcdo de Heaviside. De forma

correspondente, a salda do neurdnio £ que emprega esta fungio de limiar & dada como

1 se v, 20
V.’n -
{LG se v, <0 (2.6)
onde o nivel de atividade mterna v; do neurdnio &:
. p 1
Vi = jéiwijj + by
2.7

Um neurbnic com esta fungdo de ativagdo ¢ referido pela literatura como o modelo de

MeCulloch-Pitts, em reconhecimento ao trabalho pioneiro realizado por McCulloch e Pitts (1943).

2. Fungdo Linear por Partes. Para a fungdo linear por partes descrita na Figura 2.5b temos

1 se v2+~%
g(vi=4v se +~%>v>w% (2.8}
1
0 se v 5
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Onde se assume que o fator de amplificacZo dentro da regifio linear de operagio ¢ a unidade.
Esta forma de funcdo de ativagdo pode ser vista como uma aproximagio de um amplificador nio-
linear .

2. Funcdo Sigmdide. A fungio sigmdide € a funcfio de ativacio mais usada em redes neurais
artificiais. Ela € definida como uma funcio estritamente crescente gue tem um balanceamento
adequado entre comportamento linear ¢ nfo-linear. Um exemplo de funcio sigméide € a funcio
logistica definida por

1 (2.9)

o= 1 +exp(—av)

Onde g ¢ o pardmetro de inclinagio da funco sigmoéide. Variando-se o parimetro a, obtém-se
fungGes sigmoides com diferentes inclinagdes, como é mostrado na Figura 2.5¢. No limite, guando
o pardmetro de inclinacdo se aproxima do infinito, a funcfo sigmébide se torna simplesmente uma
funcdo de limiar. Enquanto que z fungdo de limmar assume o valor de G ou 1, uma fungdo sigmdbide

assume um intervalo continuo de valores entre Qe 1,

Em muitas situacbes é desejavel que a fungfo de ativagio varie entre —1 € +1, assumindo
neste caso uma forma anti-simétrica em relagio 4 origem. Uma func@io comumente empregada é a

tangente hiperbélica, definida por

v ]z 1— exp(~) (2.10)
2

o) = tanh{— 14 exp(—v)

2.9.3 Redes Nenrais de Multiplas camadas

As redes neurais de miltiplas camadas sio arquiteturas onde os neurbnios sio organizados
em duas ou mais camadas de processamento, j4 que sempre existe pelo menos uma camada de
entrada e uma camada de saida. Estas arquiteturas sdo as mais freqilentemente encontradas na

literatura referente 4 redes neurais artificiais.
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As redes neurais com apenas duas camadas sio constituidas de uma camada de entrada que
s¢ conecta a uma camada de newrSnios de saida. Os neurdmios de camada de entrada sio
neurdmios especiais, cujo papel é exclusivamente distribuir cada uma das entradas da rede (sem
modificé-las) a todos os neurbnios da camada seguinte. A forma mais simples deste tipo de rede
neural, consiste de um Gnico neurdnio na camada de saida, sendo conhecido como percepiron. A
Figura 2.4 ¢ um exemplo de um perceptron, com p neurdmios na camada de entrada e wm dnico
neurfnio na camada de saida, de acordo com a notacio adotada nesta segic. Um exemplo de rede
neural com apenas duas camadas é apresentado na F igura 2.6(a) com 3 nds na camada de entrada e
4 neurbnios na camada de saida. O perceptron foi objeto de intensa pesquisa durante os anos 50 e
60, mas em 1969 provaram matematicamente que este tipo de estrutura de processamento
apresenta limitagBes fmportantes e podem ser aplicadas com sucesso a uma classe muito restrita de
problemas [MINSKY & PAPERT, 198R8]. Mais especificamente foi provade que o perception &

capaz de Tesolver apenas problemas linearmente separdveis.

No entanto, com a utilizagdo de redes de mudltiplas camadas com pelo menos uma camada
escondida (camada que ndc ¢ nem entrada, nem saida), ou perceptron de multiplas camadas

(MLP-multilayer perceptron), muitas das limitacSes do perceptron deixam de existir.

Camada de

i
Camads neyurdnios de
de NS da saida
erdrata Carmada de antrada Camaga
neurénios de inlemmedidra
saida de naurbnios

(a) (v)

Figura 2.6 - Redes neurais em camadas:(a) rede com uma camada de neurdnios,(bjrede com uma

camada escondida de neurdnios e uma camada de saida



Na Figura 2.6(b) apresentamos uma rede neural com uma camada escondida. Por
simplicidade, esta arquitetura ¢ referida como uma rede 3-4-2, isto &, 3 nds de entrada, 4 neurdnios
escondidos ou intermedigrios e 2 neurfnios de saida. Como outro exemplo, uma rede neural com p
nds na entradas, 4 neurdnios na primeira camada escondida, ki na segunda camada escondida € g

neurdbnios na camada de saida é representada pela seguinte notagio p-4,-r-g

2.9.4 Aprendizado Supervisionado

A mais importante propriedade de uma rede neural artificial € sua capacidade de
aprendizado. Uma rede neural aprende através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos
seus pesos sindpticos e lmiares, o gual pode ser expresso na forma de um algoritmo

computacional.

Nio existe definicio precisa, universalmente aceita, de “aprendizado”. No contexto de redes
neurais artificias, HAYKIN (1999) define aprendizado da seguinte forma: * Aprendizado ¢ um
processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede sdo adaptados através de um processe de
estimulo pelo ambiente no qual a rede esté inserida”. Assim, um processo de aprendizagem de uma

rede neural implica na seguinte seqii€ncia de eventos:

1. arede é estimulada pelo ambiente de mformac#o;
2. a estrutura interna da rede é alterada como resultado do estimulo;

3. devido as alteragSes que ocorreram em sua estrutura interna, a rede tem modificada sua

resposta aos estimulos do ambiente.

Este tipo de aprendizado é caracterizado pela presenca de um “professor” externo. A
funcio do “professor” durante o processo de aprendizado € suprir a rede neural com uma resposia
desejada 2 um determinado estimulo apresentado pelo ambiente. Definimos um sinal de erro como

a diferenca entre resposta desejada e a resposta observada na saida da rede neural. Os parametros
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da rede sdo, entdo, ajustados de acorde com o sinal de erro. A Figura 2.7 apresenta um diagrama

de blocos de um sistema com aprendizado supervisionado.

Vetor descrevendo o
gstado do ambiente

Ambiente 3B

e “Professor”

Resposta
desejada

Resposta
observada

; Sistema de

| aprendizage

Sinai de erro

<

Figura 2.7 - Diagrama de biocos de um sistema com aprendizado supervisionado.

Uma forma de implementar uma estratégia de aprendizado supervisionado em redes neurais ¢

atraves de procedimentos iterativos de corregiio do erro. Seja s,(n)a resposta desejada para um

neurdnio £ no mstante z e seja y(n) a resposta observada para este neurOnio. A resposta y(n) é
produzida por um estimulo, (vetor) x(n), aplicado 3 entrada da rede da qual o neurdnio £ faz parte.
O sinal de erro para o neurdnio % é definido como a diferenca entre a resposta desejada ¢ a resposta

observada:

ej(”}zsj(n)"}’j(n) (2.11)

O objetivo do procedimento de aprendizado por correcdo de erro ¢ minimizar alguma fungdo
de custo, baseada no sinal de erro e{n), de modo que a resposta observada de cada neurdmnio da

rede se aproxime da resposta desejada para aquele neurdnio, em algum sentido estatistico. De fato,
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uma vez definida uma fungio de custo, o problema de aprendizado torna-se um problema de

otimizacdo. Uma funclio de custo comumente empregada € a soma dos erros quadraticos .

Lo 2 (2.12)

Omnde o somatdrio € realizado sobre fodos o5 neurdnios da camada de saida da rede neural. A
rede neural aprende através da minimizacio de J em relacio aos pesos sindpticos da rede.

Note gue J define uma superficie de erro sobre o espago dos pesos. Se P € ¢ niimerc de pesos

ajustaveis da rede neural entio J:R7 — R. A superficie de erro € caracterizada pela presenca de
minimos locais e um, ou mais minimos globais. Os métodos de otimizacfc utilizados na
mirdmizacio de J usualmente recorrem A informacio de gradienfe do erro para ajustar os
pardmetros da rede. Teoricamente, estes métodos sempre atingem um ponto de minimo da
superficie de erro, mas observe que nada se pode afirmar sobre a natureza (local ou global) do

ponto de minimo obtido a partir de uma condi¢fo inicial arbitrana.

2.9.5 Retropropagacio (Backpropagation)

A aprendizagem por retropropagacic é um algoritmo padric para o ireinamento de

perceptrons de miltiplas camadas, com o qual outros algoritmos de aprendizagem sdo comparados.

Este algoritmo realiza as derivadas parciais da fung8o de custo (medida de desempenho) em
relagio aos parmetros livres(pesos sindpticos e niveis de bias) da rede sdo determinados por
retropropagacio dos sinais de erro calculados pelos neurdnios de saida através da rede, camada por

camada.

O algoritmo de retropropagacio é o mais utilizado no treinamento supervisionado para
Perceptrons de miltiplas camadas, sendo basicamente uma técnica de gradiente e ndo uma técnica
de otimizacdo. Este algoritmo realiza o cdlculo do gradiente no sentido mverso da diregdo da rede,

baseando-se nos erros calculados em sua saida, como uma regra de cadeia, retornando o valor
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desgjado em sua camada de entrada, e assim, recalculando a rede. Pode ser usado para a
atualizac@o dos pesos processando seus dados apés cada iteragdo para obter a convergéncia de um
ponto estaciondrio desejado, onde 3 taxa de aprendizagem utilizada deve ser lentamente reduzida.

Esta propriedade de convergéneia comporta-se como uma aproximacio estocastica.

2.9.6 Algoritmo de Retropropagacio

O sinal erro na saida do neurdnio j na iteracdo » (isto &, apresentacdo do n-ésimo padrio de
treinamento) € definido como a diferenca da saida desejada 4 pela saida real ou observada y do

smal ;

e, (M) =d,(n)=y,(n) (2.13)

Derivando ambos os lados da equacfio anterior em relacio a yin), obtém-se:

de, (n) _ (2.14)
oy ;(n)

Define-se o valor instantdneo do erro quadrético para ¢ neurdnio j como %e? {n). De forma
correspondente, o valor instantdnec do erro quadratico g(n), ¢ obtide somando-se os termos
%ef {(#) de todos os neurdnios da camada de saida, para 0s quais os sinais de erro podem ser

calculados diretamente. Podemos assim escrever que a soma instantinea dos erros ao quadrado é

dada por:

e(n) = §§e§(n) (2.15)

Derivando ambos os lados da equacio anterior em relacdo a efn), obtemos
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Jde(n) -

(2.16)
de ; (n) ¢j¢

n)

Considere que NN represente o nimero total de padres contidos no conjunto de treinamento.
Ent8o a média do ervo gquadrdtico € obtida somando-se os £(n) para todos os n, o gual representa

uma fungdo de custo

N 2.7
e = Se0) @1

€

O nivel de atividade interna da rede v na entrada da ndc linearidade, associada ac neurdnio j é

portanto:

z
viln)= Eo w i (m)y; () (2.18)

Derivando a equagio anterior em relagio a wy(n):

ov. Hn) (2.19
S,

Assim , o sinal funcional y () que aparece na saida do neurbnio j na iteragéo » € dada por:

yi(n) =y, (n)) (2.20)

e depois, derivando-se a equacdo anterior em relagfo a vi(n), obtém-se:

dy,(n) 2.21)
3 ()“%( ()

onde a diferenciacdo em relagio ac argumento € representado por (..
O algonitmo de retropropaga¢ic aplica uma corregiio Aw,(n) ao peso sinaptico w,(n), que

é proporcional & derivada parcial de(n)/d wy(n). De acordo com a regra da cadeia do célculo

deSH‘lOS expressar este graéiente como.
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de(m) _ de(m) Be,(n) 3y, (n) v, () (2.22)
ow,(n) de,(n) 9y, () dv,(n) ow ,(n)

A derivada parcial og(n)/dw,(n) representa um fator de sensibilidade, determinando a

diregdio de busca no espago de pesos, para o peso sindptico wy

Substituindo as fraces da equacio anterior obtemos -

oe(n) _ ' (2.23)
3w .(1) “”ej(")@j("j (n))yi(?z)
Ji
A correclo Awy(n) aplicada a wy(n) ¢ definida pela regra delta:
de(n) (2.24)
Aw {n) = —
wiz (ﬂ} ?? awﬁ (?2)

onde 7} ¢ o parimetro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagacdo. Considerando a

taxa de aprendizagem 7] do algoritmo de retropropagaco, onde o sinal negativo indica um
gradiente decrescente no espago de pesos buscando uma diregdo para a mudanga de pesc que

reduza o valor de £(»), define-se:

de{n) (2.25)
Aw = ] e
Substituindo a equagdo anterior, tem-se:

Aw ,(n) =18 (n)y,(n) (2.26)

Onde o gradiente local §(n) é definide por

_ de(n) de,(n) 3y, (n) @27)

de,(n) dy (n) v, (n)

§,(n) = = e, ()} (v,(n)

O gradiente local §(n) para o neurdnio de saida j é igual a0 produto do sinal de emro g;n)

correspondente para aguele neurénio pela derivada go;. {v,(n))da funcdo de ativagdc associada.

32



Quando o neurdnio j ¢ wm neurbnio escondido, ndo ha nenhuma saida desejada pré-
especificada para o neurdnio. Assim, o sinal de erro de um neurdnio escondido deve ser calculado
em termos dos sinais de erro de todos os neurbnios aos gquais o neurdnio escondido estd

diretamente conectado. Pode-se redefinir o gradiente local & () para o neurbnio oculto i como

oe(x) dy,(n) de(n) . (2.28)
&.(n)=- — = @, (v(n})
oy, (m) ovi(n)  dy(n)
O neurbnio &, que perience a camada de saida
e(n) = 5;% () (229
Derivando-se a equacdo anterior em relacdo a yifn/, obtém-se:
de(n) Ze de, {n) (2.30)

dv,(m) & dyn)

Utilizando a regra da cadeia para calcular a derivada parcial deg(n)/dy:(n) pode-se rescrever a

equacio anterior como:

d9e(n) _ de, (n) v, (n) (2.31)
ORE e

O erro na saida do neurbnio & € dado pela diferenca entre a saida desejada 4; e a saida

observada v

e(m=d,(n)—y (n)=d (n)-@. () (2.32)

Derivando-se a equacio anterior em relacdo & vyn) temos

de(n) .
avk n) =~ (v, (1))

(2.33)

Para o neurdnio & o potencial de ativacio ¢
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v, 01y = 5w ()7, ()

j=(
Onde p € o nlimero total de entradas (excluindo o bias) aplicadas a0 neurbnic L

Derivando-se a equagio anterior em 1elacio a vilm):

) (2.35)

Assim, substituindo as equacdes, obtemos a derivada parcial desejada.
— ' (2.36
8yf(f£ =T p e (nyp, (v (n)yw,(n) = —; g, (nyw, () . )

Fmalmente, substituindo-se a equag8o anterior, obtemos a expressdo para o gradiente local &

do neurdnic intermedigrio 1

8.(n) =@, (v (n)D 8, (mw, (n) (2.37)

Resumindo-se as relagBes do algoritmo de retropropagacéo, a correg¢do Awj(n) aplicada ao
peso smaptico que esta conectando o neurdmio mtermediario 7 a0 neurdnio J € defimdo pela regra

delta, representada simplesmente por

Awy(r)=16,(n)y,(n) (2.38)

2.9.7 Redes Neurais em Identificacio de Sistemas

Durante os Gltimos anos, numerosos estudos tém sido feitos na area de identificacio e
controle de sistemas fisicos dindmicos, devido principalmente, aos grandes avangos alcancados na
micro-eletrdnica e da popularizacio da informatica. Basicamente, o procedimento envolve a

modelagem do sistema, a identificagiio, o projeto dos controladores e os testes de verificagdo.
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Podemos citar seis passos que devem ser seguidos na tarefa de identifica¢fio de un sistema
dindmico: desenvolver um modelo analitico do sistema; estabelecer os niveis de resposta dmfmica
gue provavelmente ocorrerfo, usando o modelo amalitico ¢ as caracteristicas das fontes de
excitacio; colocar a instrumentagdo requerida para o levantamento das medidas necessarias;
realizar os experimentos e gravar os dados; aplicar as técnicas de identificaglo para o levantamento

das caracteristicas do sistema; e refinar ¢ modelo analitico se necessério [Juang, 1994].

A identificagfo de sistemas ¢ a abordagem experimental para modelar um processo ou uma
planta de parimetros desconhecidos. Envolve os seguintes passos: planejamento experimental,
selecdo de uma estrutura de modelo, estimagfo de parfmetros ¢ a validagdo do modelo. O processo
de identificacio de sistemas, como o realizado na pratica, € de natureza iterativa, até que seja

construide um modelo satisfatdrio.

(o > PROCESSO y{k)k

% ¢+
yik-1} D erro

;! -
identificador ¥k

- 2 Rede Neural

/ Algoritmo

de Aprendizado

Figura2.8 - Modelo para identificaciio de sistemas com RNA’s.
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4 PLANTA __1_@ y
|
i
-@———é

REDE NEURAL DE
IDENTIFICACAQ

Figura 2.9 - Identificagio de sistemas pefa dindmica inversa utilizando redes neurais

2.9.7.1 Identificacdio de Sistemas Utilizando o Modelo de Espaco de Estados

Considere-se que a planta seja descrita pelo modelo de espago de estados, ela

esta representada pelas equagBes a seguir:

x(n+1) = f(x(n),u(n)) (2.39)

¥(n) = h(x(n)) (2.40)
Onde £(..) e h(,) sio fungdes vetoriais ndo-lineares, que s3o assumidas como
desconhecidas. Utilizam-se duas redes neurais para identificar o sistema: uma para lidar com a

equacdo de processo (2.39) e a outra para lidar com a equagio de medida (2.40), temos a Figura
2.10.
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Figura 2.10 - Solugio por espago de estados para o problema de identificacio de sistemas

Sendo o estado x(n), um atraso de x(n+1) considere que x(n+1)representa a estimativa de

x(n+1) produzida pela primeira rede neural, conforme Figura 2.10(a) pela rede 1. Esta rede opera
sobre uma entrada concatenada, consistindo da entrada externa u(n) ¢ do estado x(n), para produzir

Z(n+1). A estimativa X(n+1} ¢ subtraida do estado real x(n+1) para produzir o vetor de erro.

entl) =x(n+1) - X(n+1)
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Onde x(n+1) € a resposta desejada. O vetor de erro e(n+1) € usado para ajustar os pesos

sinapticos da rede neural 1, para minimizar a fun¢do de custo baseada no vetor de erro er(n+1).

A segunda rede neural da Figura 2.10b opera sobre o estado real x(n) da planta desconhecida
para produzir a saida estimada ¥(n) da saida real y(n). A saida estimada ¢ subtraida de y(n) para

produzir o segundo vetor de erro

ex(n) = y(0) - ¥(n)

Onde v(n) ¢ a resposta desejada. O vetor de erro en{n) € usado para ajustar os pesos

smépticos da rede Il para minimizar a norma euclidiana do vetor de erro ex(n).

As duas redes neurais mostradas na Figura 2.10 trabalham sincronizadas para fornecer uma
solugdo por espago de estados para o problema de identificacdo de sisternas mencionado por
Narendra e Partasarathy(1990). Este modelo é conhecido come modelo de identifica¢dio série-

paralelo.
2.9.7.2 1dentificacdo de Sistemas Utilizando o Modelo de Entrada - Saida
Considere que o sistema tenha uma saida y(n) devido 3 entrada u(n) para a variavel tempo

discreto n. Escolhendo-se o modelo auto-regressivo nio-linear, o modelo de identificagBo assume

a forma seguinte:

Y+ D)= o(y(n),..., y(n— g +1),u(n),..., u{n - g +1))
Onde g € a ordem do sistema desconhecido, no tempo a+l. Os g valores passados da

entrada e os ¢ valores passados da saida esto disponiveis no modelo. A saida do modelo Y(n+1)

representa uma estimativa da saida real y(n+1) para produzir o sinal de erro
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en+D=y(n+l) — ¥n+l)

Onde y(n+1) € a resposta desejada. O erro ¢ usado para ajustar os pesos sinapticos da rede
neural de modo 2 minimizar ¢ erro. O modelo de identificagic da Figura 2.11 ¢ da forma série-
paralela [Haykin, 1999],[Narendra, 1990] porque a saida real do sistema (em vez da saida do modelo

de identificacdo) € realimentada para a entrada do modelo.

Sistemna :
Entrada . Dinamics Saidaveal y(n+7) -
u{r+Ty ‘ gdesconhecido
LA el
£
uin # 5
! z'EE
B R e
¥
U(nq’faw
i -1 Saida prevista
. e, (3
Pereceptron it Y
ulng+1) de muiiiplas
camadas - +
¥ (g 1)
Z”lg Sgla;
e
¥ g2 (e”:’)
. eln+
y{n-1) é—————————»

Figura 2.11 - Solug#o por entrada-saida para o problema de identificacio de sistemas
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2.9.8 Redes Neurais em Sistemas de Controle

Ultimamente tém sido desenvolvidas algumas pesquisas na aplicacfio de redes neurais em
sistemas de controle e autornagfo. Isso tem possibilitado novas técnicas que s¢ mspiram na
obtencdo de melhores e mais eficientes aces de controle através do paradigma das redes neurais.

Essas novas técnicas tentam aliar os beneficios das técnicas de controle 6timo e controle

adaptativo.

De uma forma geral, o problema de controle de um processo dindmico pode ser esbogado

como na Figura 2.12, sendo este esquema chamado de sistema de controle com realimentacdo das

varidveis de estado [Cerqueira, 1996].

Referéncia

Processo Saida
Dindmico

Controlador et

Figura 2.12 - Sistema de controle genérico

Um processo dindmico ou sistema dindmico & um conjunto de elementos coordenados entre
si, e que formarm uma estrutura organizada como se fosse um sistema tinico. Ele pode ser visto com

mais detalhes na Figura 2.13. Ele € basicamente composto por:

Sisterna de transformacio — Responsavel por fazer operagQes de transformagdes quaisquer.
Possui como entradas os sinais de saida dos acionadores e varidveis externas de perturbacdo, que
podem ser classificadas em mensuriveis e nfio mensuraveis. Os efeitos das transformacdes sio

refletidos nas chamadas varidveis de saida. Os sistemas de transformag3o apresentam
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comportamento nic linear ¢ algumas vezes, apesar de terem o0s seus modelos mateméaticos
conhecidos teoricamente, apresentam parametros com valores desconhecidos ou pouco confidveis

e/ou variantes. Porém, muitas vezes, € possivel fazer-se linearizagBes e utilizar o modelo em

questBo para o projeto das estratégias de controle do sisterna.

Sensores — Responsaveis pela medicfo das varidveis de saida assim também como das
externas ¢ informé-las ao conirclador. Em sistemas fisicos reais 0s sensores apresentam um higeiro
atraso na medicdo, ndo hnearidades e sujeicBo a ruidos, mesmo nos casos de sensores projetados
com base em tecnoclogias avancadas. No entanto, em geral é possivel desprezar-se esses efeitos e
considerar os sinais apresentados pelos sensores ac controlador em um dado instante de tempo,

como sendo os valores reais das variaveis de saida.

Acionadores — Responsavel pela tarefa de receber o smal de saida do controlador e prover a
poténcia necessaria & operagio do sistema de transformacfo. Esta tarefa também pode ser feita pela
modificacio ou atuagfo em varidveis de entrada do processo dindmico. Assim como 0$ $€nsOTes, 08
acionadores possuem problemas de atraso de tempo, ndo linearidades e sujeicio a ruidos e

distorgBes de sinais de baixa poténcia, gerados pelo controlador [Cerqueira, 1996}].

Sinais da Controlad
¢ Uontrolator Ruidos
o e Sinais
Acionadores el Transformacio Sensores -—’Sj:iz

Figura 2.13 — Processo dinamico
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Para efeito de projeto de um sistema de controle, s3o considerados em conjunto os modelos
matematicos dos sistemas de transformacfio, dos sensores e dos acionadores. Assim, teremos um
tnico modelo o que facilita ¢ estudo de todo o processo dindmico. O controlador & o elemento
responsavel em fazer com que as varidveis de saida do sistema tendam ou rastreem os valores
desejados para 0s mesmos, atendendo também 3s especificacbes de desempenho que estejam

preestabelecidas,

Usualmente ¢ projeto de controladores tradicionais envolve andlises matematicas complexas
¢ possuem muita dificuldade em controle de sistemas altamente ndo lineares. Para superar esta
dificuldade, um niimero cada vez maior de trabalhos usando redes neurais para controle de sistemas
tem sido desenvolvidos nos dltimos anos. O uso da capacidade de aprendizado das redes neurais
tem ajudado no projeto de controladores mais flexiveis, especialmente quando a dindmica do

sistema € complexa e altamente ndo lnear.

Tomando diretamente ¢ problema de controle ndo linear, varios estudos experimentais e
stmulagBes tem mostrado que o mapeamento entrada-saida e a capacidade de aproximacio de
fungBes ndo lineares das redes neurais podem ser usadas para projetar controladores que podem ser
baseados na dindmica inversa do sistema a controlar [Pham, 1999], ou que sejam capazes de
identificar a dinAmica de um modelo de referéncia, [Park, 1996], ou ainda, coniroladores capazes
de otimizar o desempenho do sistema. Estas habilidades (capacidade de aprendizade e de
processamento paralelo [MacLoone, 1997]) sio dteis para o projetc de controladores auto-

ajustaveis, permitindo adaptacSes s mudancas de hardware ou das funcdes de custo.
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Capitulo 3

Modelagem de robfs manipuladores

A modelagem de um sisterna mecénico descreve as relagfes cinematica ¢ dindmicas em
expressdes matematicas, levando em considera¢dio pardmetros construtivos como massa,
comprimento, inércia, graus de liberdade, entre outros. Estas relagSes sfo Gteis para descrever o

comportamento do sistema e para o projeto de técnicas de controle.

Neste trabalho foi utilizado um manipulador plano derivado da estrutura espacial RRP do
manipulador SCARA, Figura3.l, onde a junta prismética foi substituida por um ponto p(x,y)

localizado no centro geométrico da junta ¢ ndo serd analisada a orientagio do elemento terminal.

Figura 3.1- Representacio do manipulador RRP-SCARA
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De acordo com a Figura 3.2, observa-se que os eixos cartesianos originais do manipulador
SCARA foram modificados na terceira junta, a Junta prismatica, que foi suprimida visando
simplificar as equagfes matematicas do modelo geometrico direto. Tal simplificaciio é possivel,
pols ¢ movimento de translagio ao longo do eixo coordenado Z, ndo influencia as coordenadas X

e Y do ponto{x,y}.

Figura 3.2- Manipulador do tipo RR planar

3.1 Modelagem Cinemdtica

A modelagem cinemética de robds se preocupa em representar a posigdo e orientacic do
efetuador final do manipulador em um sistema de coordenadas cartesianas, normalmente o da
base, descrevendo sua movimentagio no tempo sem se preocupar com as forcas que produzem
este movimento. A analise cineméatica de wm robd manipulador ¢ dividida em cinemética direta e

cinematica inversa.

3.1.]1 Cinematica Direta

O problema da cinematica direta parte das varidveis de posi¢io, velocidade e aceleracio
referentes as juntas do robd para determinar as varidveis correspondentes de posicio, velocidade e

aceleracio do efetuador final.



A estrutura mecénica do robd é formada por uma cadeia de LigagGes conectadas por juntas.
Visando representar este encadeamento entre corpos € adotado um conjunto de sistemas de
coordenadas (cartesiano tridimensional) localizados um em cada junta do manipulador. A posicdo
relativa entre as ligacBes é determinada relacionando a posicdo ¢ orientacfio entre cada sistema

conforme a convengfio de Denavit-Hartenberg [ Asada, 1986].

O método de Denavit-Hartenberg é baseado na representagdo da posicfo do corpo rigido
por uma matriz [4x4], e utiliza um nimero minimo de pardmetros para descrever completamente a
relagdo cinemdtica do sistema. O par composto por um elo L; e a respectiva Junta sdo
cinematicamente definidos por quatro pardmetros, sendo dois deles pardmetros de junta € oS outro

dois relativos 20 elo:

e 8, € o angulo entre os eixos x.; ¢ x; , medido sobre o exo z.;, usando a regra da méo
direita.

e d; distdncia entre a origem Oy e a intersec@o dos eixos z.; € x;, medida sobre 0 eixo z.; ou
a distincia mais curta entre x; ;€ x; ;

e g; ¢ a mais curta distincia entre o eixo z.; € z; medida sobre 0 eixo ;.

e o, € o Angulo entre o eixo z.; € 7, medido sobre o eixo x; (utilizando a regra da mio

direita).

Figura3.3 - Denavit-Hartenberg
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Para a junta de revoluclo, as quantidades d;, a; e &, sdo constantes e 6, ¢ variavel
Enquanto para a junta prismatica 8,0, ¢ o, sdo constantes e d; ¢ varidavel Portanto, para

qualquer caso &;¢ &, 80 constantes do manipulador.

A matriz [4x4] que representa a relagio entre as juntas adjacentes O; escrita em relagio ao
sistema de coordenadas Oy, , pode ser representado pela matriz de transformacfic genérica, eq.3.1.

Esta matriz para um sistema de varios graus de liberdade 0!, descreve a posicio e orientacdo do

efetuador final em relacdo ao sistema de coordenadas da base, e € obtida pela multiplicacio das

diversas transformag¢Ses das juntas adjacentes.

cos6, —coswsing,  sing,sing, | a,cosb,
5in6,  cosw,cosh, —sinq,cosb, | asing,

O = 0 sing, cose, i d, (3.1)
0 0 0 1]

A posigdo e orientagdo do efetuador final é representada em relagio a base pela matiz O

que esta escrita como uma fungdo dos deslocamentos das juntas. A matriz [3x3] formada pelas
trés primeiras linhas e colunas de (3.1) representa a orientagdo ¢ a ltima coluna de trés elementos
representa a posicio do sistema de coordenadas da base. Para sistermas mais simples podemos

escrever esta relagdo utilizando apenas relagdes trigonométricas.

O Jacobiano geométrico [Amaral,2000] de um robd representa a relagdio entre as

velocidades do sistema. O vetor de velocidade do efetuador final p = (e, I =[5, %1 pode

ser escrito como funglo das velocidades nas juntas ¢ =[g,,...4, " pela equacdo 3.2.

p=Jq 3.2)

Onde J € uma matriz [6xn] (n = nimero de graus de liberdade) e representa o Jacobiano

geométrico do robd.
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Para uma junta prismatica temos:

b
Jowm 3.3
& 63

Para uma juntz de revolucio temos:

Jo= b:‘mzi( Fiote (3.4)

bi—l

onde
g;iwl =R, 2
b =[0,01]

R?, & uma matriz [3x3] de transformagiio de coordenadas da junta em anslise, com relagio ao
sistema de coordenadas da origem.

Xi—I,e = 0:? E - 050—1 f
¥ =[0,0,01f

7.1 € a matriz [3x3] oriunda das trés primeiras colunas e linhas da matriz X, que & [4x4]

A relagdo de aceleragio pode ser obtido pela derivaco da definicdo de velocidades, como

esta apresentado na equagdo a seguir.

p=J§+Jq (3.5
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3.1.7 Cinematica Inversa

A cmematica inversa determina as posicBes, velocidades e aceleraches das juntas do robs 2
partir das correspondentes posigdes, velocidades e aceleracfes do efetuador final. Os problemas
de cinemnatica direta sempre tm umsa tnica solugdo, porém os problemas de cinemitica inversa

podem ou ndo apresentar solugdes. Também, se 2 solucdo existir normalmente no é tinica.

A obtenglio da cinematica inversa de um sistema tem como pre requisito a cinemética direta

e a solugdo analitica para este problema depende diretamente da configuragio do robé.

Técnicas de anélise da cinematica inversa sio apresentadas em [CRAIG,1989], [FU,1987] ¢
[SLOTINE,1991]. Basicamente existem duas Jinhas de estudos que se destacam, os métodos
numéricos € o5 analiticos. Porém, os métodos sio muito especificos ¢ sio aplicados de forma

particular a cada sistema.

A cinemética inversa de velocidade pode ser obtida analisando a relagfio (3.2) da cinematica

direta, obtendo-se:
Gg=J"p (3.6)
da mesma forma, a cinemética inversa da aceleraciio pode ser escrita como:

§=J"p-Jg) 3.7

3.2 Modelagem Dindmica

A dindmica reline as relagdes entre a cinernatica e a cinética. Para se mover o robd ao longo
de uma trajetdria, forcas e/ou torques devem ser exercidos pelos motores. No sentido de que uma

trajetoria planejada seja executada € preciso se determinar as forgas e torques agindo sobre a
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dinadmica das juntas do manipulador. No caso o manipulador plano de 2 graus de liberdade, Figura
3.4, € composto de duas juntas de rotacdo RR e os pardmetros do manipulador estdo baseados em

[SCIAVICCO,1996]. As massas m; ¢ m; correspondentes a cada elo s8o iguais, g ¢ a aceleracfo

da gravidade, @, ¢ 6, &ngulos das juntas e 7, e 7, sfo torques aplicados ao sisterna.

Figura 3.4. — Representagfo esquematica do sistema de 2 GDL

O manipulador robdtico contém dois servomotores de acionamento sendo: um servomotor
diretamente acoplado ao ¢lol representando o torque 7; ¢ wm segundo servomotor ao elo? que

proporcionam 0s movimentos rotacionais ao manipulador .

3.2.1 Formulacao de Lagrange

Nesta se¢do, sera determinado o conjunto de equagdes dinfmicas que descreve ©
comportamento do sisterna mecdnico. Estas sdo as equagdes de movimento de Lagrange, que
originam-se da diferenga da energia cinética ¢ potencial, conforme exposto por Craig(1989) ¢

Spong(19%9).
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Energia cinética (&)

A energia cinftica € o trabalho que deve ser executado sobre determinado corpo para leva-lo

do repouso a uma certa velocidade.
k= %mi 3119:12 + égzéf

K, = %mza’féf + émzf.fc (67 +26,6, +82 )+ m,il, 62 +86, Joos, + %}'2 (62 +26.6, +6?)

Energia cinética total X(8,6)

K(9,6)= %miz;’;éf + %119',2 + %mziféf + %mzlf (67 +26,6, +67 )+ m,11,.(67 + 6,6, )eos o,

&

+ 216 +260, +67)

Energia potencial (1)

E a energia que um corpo tem em virtude de sua posigdo ou estado e é capaz de realizar
trabalho. Podemos classificar a energia potencial em: energia potencial eldstica e energia potencial

gravitacional.

A energla potencial elastica é a energia armazenada em uma mola comprimida ou distendida,

capaz de retorna-la a seu estado inicial.

A energia potencial gravitacional é aquela que est4 relacionada com a posicdo que um corpo
OCupa no campo gravitacional terrestre ¢ sua capacidade de vir a realizar trabalho mecanico, como

elevar um determinado corpo de uma distdncia % acima de algum plano arbitréario de referéncia.
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1
Uelésn‘ca = 5 ‘K{X - Xﬁ)z
Ugre:?vimcim! =mg Al
i/, =mglsing

U, = m,glsinb, +m,gl, sin(8, +86,)

Energia potencial total U(8)
U©)=mglsing, +m,glsinG, + nglksi}z(ﬁ, +8, )

Define-se o Lagrangeano L do sistema por:
L(6,6)=K~U

U PV | . . C U
L= émzzgcef +S 107 +omili6] + %an!;’c (67 + 28,8, +62 )+ m,11, (62 +6,6, )cosd,
1. /s o
+ 5«12 (Qf +20,0, +6? ).., m, gl 5in@, —m, gl sin@, —m,gl, sin(8, +8,)

Derivadas parciais e equactes de movimento (Euler-Lagrange):

Corpo 1
d3L 3L _
dt 36, 96,

Hnél "I"szé‘z "héléz “h(gg "*'éz ){;2 +& =1

Corpo 2
doL oL
dt 96, 96,

szél '§'sz§2 _hé1 +&, =1,
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expressando em forma matricial temos

2 R
H, H,ie, ha, E g, -3 7,
onde:

Hy =ml +1 +m[l7 +17 +201, cos@,]+1,

Hy, =ml, +1,

Hy, =H, =mll, cos8, +mi} +1, e h=m,ll, sing,

As tabelas a seguir mostram ¢ equacionamento da cinernatica e dindmica para ¢ manipulador

Tabela 3.1 - Equacionamento Cinemiatico

Cinematica direta {inematica Inversa
4 ,1 _ 2
6, =tan™} =T 1-D
{x =le +1,c, D
=[5 +] S8
t{%\ Y 1% 281 9; :i_anw; _}i mtan'l [AS:‘.HBQ'
z x L, +1, cosé,
. a2 _p
- Y 1 T
211,
= y 8, &, y
=
% J—:{“ Lsy =15, ‘—12512} 7= 1 { L, 1,5, ]
> Leg+he, ey, ELS, |- ey +hhen) —(hey +1,5,,)
| [
= - - . = | T g
'§ J m[— (335191 + lzclze_zz) - 52012?12] .5 - [L¥ 6,
> 15,6, + 156, ) 15,8,
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Tabela 3.2 — Equacionamento dindmico

[Hn H;z}{@}%g“ﬁéi ”héi"hgz gi +{gi]_€€1§
H, Hyp|é,] | 16 0 6, L8] |7

Hy, =mi, +I +m, I} +12, +211, cos@,1+1,

Hyy =mli, +1,
H,=H, =m,i, cos@, +m,} +1,

h=m,ll, sin6,

3.3 Geraciio de trajetoria

Come for mencionado anteriormente, em muitas aplicagdes a programacio de tarefas de

robbs ¢ realizada no espago das juntas ¢ da trajetoria angular.

Para que se possa lidar com o problema de movimentacio de manipuladores, € necessario o
desenvolvimento de um planejador de trajetérias, responsavel por calcular o histérico temporal das
posigdes, velocidades e aceleragSes desejadas, partindo de uma posico inicial, no tempo ¢, para

uma posi¢io final, no tempo #;, podendo ou ndo possulr especificacdes intermediarias de posicio.

Para que uma trajetéria possa ser realizada fisicamente pelo manipulador, ela deve obedecer
certas restricdes impostas pelas caracteristicas cinematicas e dindmicas do mesmo. Os valores
assumidos pelas trajetorias de referéncia, além de finitos, devem ser suportados pela estrutura

mecinica do manipulador.

As trajetOrias de referéncia para robds manipuladores podem ser geradas considerando que

o movimento seja feito ponto-a-ponto, quando apenas as posigdes inicial e final desejadas em um
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certo periodo de tempo, ou por caminhe continuc {path motion), quando é fornecida uma

seqgiiéneia finita de pontos ao longo do caminho desejado.

3.3.1 Discretizagio do caminho

A discretizacdo tem por objetivo fazer com que o elemento terminal siga wn caminho pré-
determinado definido entre a posi¢So inicial & a posiglo final desejada no espaco, portanto o

caminho € discretizado em m partes.

A Figura 3.5 mostra 2 discretizagio entre o ponto inicial da trajetdria x; € o ponto final Xp

para que o clemento terminal do robd siga uma linha reta. Deste modo entdo, o algoritmo de
geraglo de trajetdria calcula a trajetéria da posicio inicial até a posicio intermedidriz e, apds ela
ser atingida, inicia-se o célculo da trajetéria desta posigio até a posigio intermediaria posterior.

Isto € realizado até que a posigo final seja alcancada.

i

xz‘ Representa a posicio inicial
xint Representa a posicio intermedia f

x r Representa a posigio final S

Figura 3.5 — Discretizaciio do caminho em m partes



3.3.1.1 Discretizacio Linear

Discretiza o caminho desejado, em m partes, de forma linear, fazendo desta forma com que

o elemento terminal do robd siga uma linha reta.

Seja  (X,,Y,) o vetor posicio inicial do clemento terminal do manipulador robético e

(X,,Y, ) o seu vetor posicio final.

Para discretizar a posicdo tem-se as seguintes equacgdes:

x, =x,, +Ingc

¥, =y, +lng,
onde

i=L2,..,m
x, € y = pontos intermedidrios do vetor posi¢do

Inc, =(X, - X, )/ m;
Inc, =(¥, ~Y, )/ m;

e m ¢ o nimero de partes em que o caminho sera dividido. O vetor (x,,y,) ¢ denominado vetor

posicdo intermedidrio.

As equagdes acima podem ser estendidas a um sistema ndo planar a seguir

x, = x,, +Inc,
Y, =y +ing
z, =z, , + Inc;



Inc, =(X, - )Y/ m
Inc, =(¥, ~ 7,) /m;
Inc, =(Z,-Z.Y/m

3.3.1.2 Discretizacio em semicirculo

Discretiza ¢ caminho desejado em forma de um semiciroulo. A equacio de wm circulo é

dado por:
(x=h) +{y-k) =1’

os tipos de discretizagBes possiveis em semicirculo sdo-

® 1o plano X-Y podendo variar o valor da posicio Z e com Y=f{X).
e 1o plano X-Z podendo variar ¢ valor da posicdo Y e com Z=f{X).

® 1o plano Y-Z podendo variar o valor da posi¢io X e com Y=fZ).

Seja (X,,Y1,41) o vetor posicdo inicial do elemento terminal do robd e (X2,Y2,Z;) o seu vetor

posi¢do final.

Temos entfo para a discretizag8o em semicirculo, entre a posicic inicial e 2 posicio final, as

seguintes equagdes:

y, = (3:12“ {c,—n, ) )}5-5- k, semicirculo no plano x-y
z, = (;22 - (cz- h, )2 ) fy k, semicirculo no plano x-z
z, = {2~ (c,~h, Vi, semicirculo no plano y-z
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1 = abs(X; — X/ 2;

Ty ™ abS(Xg - X}) / 2,

ry=abs{Y,—~ Y1}/ 2

h; =
ho

hg =

Cy =
Ca=

C3 =

X1}

=X

Yy

il + IIIC;
yi-1 + Inc;

Y14 + IHC3

k=Y
ke=Zy;
ke=121;

onde Ing, = (X, —
onde Inc, = (X —

onde Inc;=(Y;—

KXo/ my
Xz} / m,

Yz2) /m

e m € o numero de partes em que o caminho sera dividido.

(C,0)

Figura 3.6- Discretizaco do caminhe em semicireule no plano x-y
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Capitulo 4

Resultados Simulados e Experimentais

Este capitulo mostra os resultados obtidos referentes 2 analise do maniphiador robotico.
Para  isso s@c executadas as simulagBes, no ambiente do MATLAB® devido & sua caracteristica
de possibilitar a confiabilidade e facilidade de uso. Também sio apresentados os resultados

experimentais.

4.1 Algoritme para a Geragio de Trajetoria

De acorde com a Figura 4.1, o algoritmo para 2 geragdo de trajetorias do manjpuiador
planar de 2GDL ¢ iniciado com a introdugio dos pontos inicial e final da trajetoria. Além destes é
necessario fornecer o conjunto de pontos gerades a partir dos incrementos dos dngulos de cada
Jjunta de rotacdo R, que serfio utilizados no treinamento das redes neurais. Estas redes do tipo
perceptron, determinardo as coordenadas generalizadas de cada uma das Juntas de rotacdo e as
coordenadas operacionais dos extremos de cada segmento do manipulador do tipo RR. Em um

segundo passo estas mesmas redes permitirfio obter a trajetéria.
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Figura 4.1 - Representacfo do algoritmo para geracio da trajetdria

PARAMETROS
WICIAIS

ENTRADA
DE DADOS

CORPQ PRINCIPAL
DO PROGRAMA

VISUALIZAGAO DOS
DADOS FINAIS

Figura 4.2 - Algoritmo simplificado para a geragfo de trajetorias

No algoritmo simplificado da Figura 4.2, no bloco denominado par@metros iniciais € feita a

escolha da discretizac8o, escolhido o niimero de segmentos da tarefa a ser realizada, o ntimero de
divisGes de cada segmento ¢ determinados os erros maximos de posicio.
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No bloco denominado entrada de dados é dado o valor da posigdo final desejada para cada

tarefa a ser realizada. A posicio final de cada segmento torna-se a inicial para o outro segmento.

No bloco denominado corpo principal do programa ¢ realizada a divisio do segmento em m
pontos utilizando a discretizacfio escolhida. Cada ponto passa a ser uma posicio final desejada. E
rezlizado o céleulo do erro de posigio. Neste ponto o algoritmo pode armazenar o conjunto de

&ngulos para a posic#o atual, caso os erros sejam menores que os desejados.

No bloco denominado dados finais € obtido o conjunto de ingulos (trajetdria desejada) em

arquivos com extensio dat,

A rede neural 1 ¢ formada por 2 neurbnios, um para cada coordenada cartesiana, ambos
com fun¢do de ativaclo linear. Define-se X; e Y, como os vetores que conteém oS ponios que
formam o volume de trabalho do manipulader, ou seja, as coordenadas cartesianas que
representam a posic3o do elemento terminal. A saidadarede 1 éa entrada da rede 2, ¢ juntamente

com a saida da rede 3, formara o erro (vide Figura 4.1).

O vetor de entrada para o treinamento da rede neura! 1 & formado pelo ponto inicial (X;,Y;)
¢ final da trajetéria (X¢,Yy), de acordo com a Figura 4.3, onde b é o bias, +/- 1/As s3o 0s pesos
sinapticos, s ¢ simplesmente uma variavel qualquer e (X;,Y) € a saida da rede. Os pontos inicial ¢

final devem estar contidos no volume de trabalho.

~1/As =
X - b= X,
H
DX 5 L X, =X,_+saX
Xe
+1/4s
MG
Y,
~1/as [
i — e MGD
T
_2' SAY @ N Y, =Y +sAY
Y i
+1/As b=0

Figura 4.3 - Rede neural |
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Para o treinamento da rede 2, que representa o MGI, foi utilizado o vetor que contém os
pares ordenados, p(Xz,y2), gerados a partir da equagdo cinematica do modele geométrico direto,

com incrementos de A#, radiancs para 8, e de Af, radianos parz 6,. A saida desejada
corresponde ao vetor Ti[& ,@21, que € o vetor alvo a ser alcangado no treinamento. A dimensao
do vetor X, que € igual a dimensdo do vetor Yy, € funglo dos incrementos de Ad, ede A,
Para o treinamento da rede neural 3, que representa o MGD, foi utilizado o vetor Pdlg..0. ],
gerado a partir dos incrementos de 8, ¢ £,. A saida desejada corresponde ao vetor alvo

Td[X,,Y], gerado do modelo geométrico direto.

Na Figura 4.4, apresenta as redes 2 ¢ 3, do tipo MLP. compostas por duas camadas
intermedidrias, a primeira com 5 neurnios e a segunda com 10 neurbnios e dows neurdnios na
camada de saida. O treinamento de ambas redes neurais fol realizado através do método de
retropropagacgio do erro, ou Backpropagation [HAYKIN,1999]. A funcBo de ativacdo adotada
nas duas camadas intermedidrias ¢ do tipo sigméide, e a funglo de ativagdo da camada de saida ¢
do tipo linear. Por muitas tentativas realizadas experimentalmente adotou-se a rede 2-5-10-2 por
ser telativamente tépida para o treinamento e sua resposta é precisa com uma acentuada
convergéncia. Deve ser observado que o vetor de entrada tem dimensdo Nx2, onde N € ¢ namero

de linhas, sendo funcio dos incrementos dos dngulos das juntas.

velor da salda

vetor de entrada Yo B OU X,
8, ou X, {
g, ouY, “ v o Bou Y,

camada de
saida

camadaZ

Figura 4.4 Rede neural do tipo MLP.



O plane bidimensional XY foi dividido em setores, de tal modo que o volume de trabalho,

Figura 4.5, fosse distribufdo entre eles. Cada setor corresponde a um incremento de A8, e o
numero de pontos por setor ¢ fungfo do incremento A®,. Quanto menor for o incremento na

primeira junia de rotacfo, malor serd o ntimero de setores e, quanto menor for ¢ incremento na
segunda junta de rotagfo, maior serd o namero de pontos P(x2,v2) por setor. Ac dividir o volume
de trabathe em setores com um nimero inteiro associado a cada um deles, nota-se que alguns
destes setores terfio uma concenfraglio de pontos malor em relacfio aos demais, devido a

superposigio dos setores. Quanto maior a densidade de pontos em um setor, maior serd a precisiio

ao alcancar este ponto.

Para & geragfo do volume de frabalho, optou-se por analisd-lo somente no primeir

guadrante, por simplicidade de visualizacio.

Para realizar a trajetoria desejada dentro do volume de trabalho, no caso, uma reta com
inicio e extremidade respectivamente em (X,Y;) ¢ e(X5Yp), o algoritmo gera o volume de
trabalho ¢ treina as redes 2 e 3 para determinar a qual setor um dos pontos pertence; casc o ponto

néo pertenga ao volume de trabalho, a rede retorna o valor zero para o respectivo setor e o ponto

o € armazenado.

0.8 - : e

0.4

3.2

Figura 4.5 - Yolume de trabalho do manipulador RR planar
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A redel tem por fun¢do determinar o conjunto de pontos(X,,Y1) que definem exatamente
uma reta com inicio ¢ final da trajetdria. Este comjunto de pontos € formado através de
incremenios sAx e sAy somados ao ponto inicial (X,Y) até atingir o ponto final (Xg¥y).
Somente sio armazenados os pontos (X;,Y ;) dentro do volume de trabalho. Em seguida todos os
pontos determinados pelas redes 2 e 3, (X,.Y) sfo apresentados 4 redel. Os pontos (X2, Y2} que
apresentarem o menor erro em relagBo aos pontos (X;,Y)) sfo selecionados como pontos da
trajetéria do manipulador. Em seguida os pontos (¥, Y,) selecionados, s3o ligados entre si dentro

do volume de trabatho, gerando uma aproximacdo da trajetéria exata. O vetor de saida do

modelo geométrico inverso Ti{é’“,@?zj também ¢ obtido através da rede neural e & armazenado.

R

08 n : 5 . o
0.6 08 1 12 1.4 1.6 1.8 2 ¢ G2 D4 08 08 t2 14 18 18 2
() (&)

Figura 4.6 - Trajetdria executada dentro do volume de frabalho

Na Figura 4.6a e 4.6b, a trajetoria esta contida totalmente no volume de trabalho. Em
ambos 0s casos a irajetdria exata € representada por uma linha reta. O 4ngulo da primeira junta
de rotagdo foi variado de 0<8, <7/4 ¢ o éngulo da segunda junta foi variado de
0 <8, <z/2. Foram adotados os seguintes valores para as constanies que representam as
dimensdes do braco e antebraco, [;=1 ¢ b=1, de acordo com a Figura 3.4.
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Figura 4.7 - Trajetdria parcialmente dentro do volume de trabalho

A Figura 4.7a e 4.7b,mostra a trajetéria para 0 caso em que estd contida parcialmente no
volume de trabalho. A trajetéria exata € representada por uma linha reta. O 4ngulo da primeira

junta de rotagdo foi variado de 0 <9, <z /4 ¢ o dngulo da segunda junta rotacional foi variado

de 0«8, <z/2. Os valores para as constantes que representam as dimensdes do braco ¢
antebrago, so ;=1 e L=1, como no caso anterior.

4.2 Validacdo Experimental

Para possibilitar a verificag8o e validaglio do algoritmo desenvolvido fol realizado o
controle da trajetéria no robé experimental nfio planar Robix™ RCS-6, Figura 4.8. Através dos
experimentos realizados nele foi possivel implementar e testar o sofiware para o controle dos
servomotores, necessrios para 2 realizagiio da irajetéria. Os materiais utilizados na parte
experimental foram o microcomputador Pentium III° 500MHz 128 Mb RAM, fonte siméirica

estabilizada de corrente continua Digilab SVa2A, placa de controle dos servomotores, software de

interface necessario para envio dos dngulos de referéncia gerados no Matlab®.
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Figura 4.8 - Manipulador robético Robix™ RCS-6

4.2.1 Descricio da Bancada Experimental

A bancada experimental mostrada na Figura 4.9 consiste de: manipulador robético Robix™

RCS8-6, microcomputador, fonte de alimentacfio e uma placa coniroladora de servomotores.

Figura 4.9 - Vista frontal da bancada experimental
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4.2.1.1 Placa de Controle dos Servomotores

A placa de controle usada é o module $hServeControl® {Solbet,2002] que substituiu a
interface eletrdnica original do Robix™ RCS-6, esta placa € capaz de controlar até oito
servomotores simullaneamente e € do tipo utilizado em aeromodelismo, Figura 4.10. A placa ¢
conectada ac microcemputador do tipo PC  através de um cabo serial com conector DRS
utilizando o protocolo de hardware RS232-C. a iransmissBo de dados é realizada a 4800

Kbps.8.N.1 (protocolo de transmiss3o de dados 8N1, 8 databits, parity NONE e 1 stop bit.).

Figura 4.10 - Placa de controle SbServoControl®

A placa de controle ShServoControl® é baseada no microcontrolador programavel PIC
16¥84° [Microchip, 2002]. O PIC (Peripheral Interface Controller) é um circuito integrado
provide de uma memoria programével, porta de entrada e saida, timer, contadores, comunicagio
serial, PWM, conversores AD), enfre oufros, encapsulados em wma Gnica pastifha de silicie
{Microchip, 2002]. A estrutura de méquina interna é do tipo Harvard que é caraterizada por dois
barramentos internos, um para dados € outro para instrugfes. O barramento de dados é sempre de
8 bits e o de instrucBes de 14 bits. Além disso, o PIC 16F84 possui 18 pinos, 13 portas

configurdveis como entrada ou saida, 4 interrupgdes disponiveis, meméria de programacio que
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permite a regravagdo do programa diversas vezes (EEPROM Flash), memoéria ndo volatil interna

(EEPROM) e 35 instrugles de programagio.

Foram utilizados os servomotores do tipo Hitec H5422 ¢ Figura 4.11. Os servomotores
utilizam um pequeno motor DC que ¢ controlado por um circuito eletrbnico ¢ um dispositivo de
realimentagio constituido por um potencidmetro conectado mecanicamente ac eixo do motor De
= eletricamente ao circuito eletrdnico. A variacdo da resisténcia do potencidmetro em funcio da

rotacio informa ao circuito eletrdnico a rotagdo e diregdo do motor.

Ao girar em determinada dire¢do o motor DC, move uma série de engremagens que
amplificam e transferem o torque do motor a0 eixo externo onde sdo conectados os comtroles
mecanicos. Se o motor fosse conectado diretamente ao eixo de controle, o tamanho fisico do
motor teria que ser 10 vezes maior que o apresentado pelos servomotores utilizados, alem disso,

ndo seria possivel obter baixas rotacdes.

O torque dos servomotores que utilizamos neste trabalho é medido em onga por polegadas ,
para maior facilidade converteremos as unidades para g/em {gramas/centimetro). O servomotor
Hitec HS422 apresenta um torque de 290 g/em . Isto significa que com uma polia, engrenagem ou
braco de 4,2 mm de raio ligada ao eixo do servomotor , o servomotor estaré apto a levantar até

1200 gramas,

Devido ao tipo de aplicagiio a que se destinam, estes tipos de servos possuem um confrole
muite simples. O controlador utilizado ¢ analogico, tipo proporcional discreto no tempo, um

resistor variavel ligado ao eixo de salda serve como encoder.

O servomotor utilizado possui internamente um circuito eletrénico responsivel pelo
posicionamento, em um determinado angule dos respectivos sinais recebidos, de tal forma que o

tipo de controle interno no servo ¢ de malha fechada sendo que ndlo ha qualquer feedback externo.
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Figura 4.11 - Servomotor Hitec- HS422

O servomotor recebe sinais de comande PWM com nivel de tensfio entre 0 e +5V, cujo

periodo em estado alto, variando de 1 a 2 milisegundos, determina a posicio comandada.
Seu controlador nfic possul memoéria, logo a acfic de controle somente ocorre

imediatamente apés o envio de pulsos comandados sendo preciso repetir periodicamente este

sinal para manter o servo na posigio desejada. Os pulsos devem se repetir a cada 10 - 20 ms com
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uma duracdo entre 0.3 - 2.1ms tal como mostra a Figura 4.12, porém o intervalo de tempo entre
os pulsos mantém-se constante, ¢ a variacio da largura dos mesmos indica ao servo a posicdo

desejada.

3.3-2.1ms

+5V

oV

5

SPERUST, P —

Figura 4,12 - Sinal de pulsos do servomotor

4.2.1.2 Software de Interface

Para que o manipulador consiga realizar a trajetéria ¢ necessario gerar o vetor com 08
dngulos de referéncia a ser seguidos por cada um dos servomotores. Os dngulos necessarios para
realizar a trajetoria foram gerados no Matiabﬁ, estes Angulos sBo salvos num arquivo com
extensio *.dat, contendo os ingulos em graus, denominados de padrdes de movimente. Em
seguida estes valores sdio enviados ac manipulador através da porta serial de saida RS232-C do

computador. Para tanto foi o software rb2.exe desenvolvido para o ambiente Windows' .

O software de interface rb2.exe [Benzatti-Zampieri2001] foi realizado em lingnagem
computacional C Builder 3" Através dele pode-se ler e enviar os arquivos dos dngulos. O
software converte em graus para o protocolo de entrada da placa de controle ShServoControl’ a

gual converte os valores recebidos em largura de pulsos correspondentes a cada angulo.
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4.3 Modeio Matematico

O modelo geométrico correspondente para o manipulador, Robix™ RCS-6, RR ndo

planar € dado pela equagfio (4.1) correspondente & Figura 4.13

Figura 4.13 - Modelo geométrico do manipulador nfio planar

Xy =cos (L,cos6,+ 1)
Yy =sinb, (1,cos6,+L,) (4.1)
Ly = Lysing, + H
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Figura 4.14 - Rede Neural de miltiplas camadas para o manipulador nio planar

Para o mapeamento do volume de trabatho e a geraglo da trajetdria esta sendo aphcada uma
rede neural de mdltiplas camadas, Figura 4.14, composta por duas camadas intermedidrias, a
primeira com 5 newrdnios ¢ a segunda com 10 neurdnics ¢ pela camada de saida. Ao realizar o
mapeamento e geragdo da trajetdria do manipulador robético optou-se pela utilizagdo de algumas
funcdes do “Toolbox” de redes neurais do ambiente Matiabﬂ, ou parte delas como: INITFF - cria
valores iniciais para 0s pesos ¢ bias de uma rede feed-forward; TRAINLM — tramamento da rede
feed-forward utilizande o método Levenberg — Marquardt, buscando-se uma somatoria de erro
guadratico na saida de 0.001 em amplitude; SIMUFF - simula a rede feed-forward;, TANSIG -
funcio de ativa¢do ndo linear tangente hiperbolica na camada intermediaria; PURELIN - fungdo de

ativagdo lnear na camada de saida.



O grafico abaixo representa o mapeamento simulado do volume de trabalho do manipulador

Y ¢ X

Figura 4.15 - Volume de trabalho do manipulador nfio planar Robix'™ RUS-6

4.4 Trajetéria Simuﬁaﬂa

Esta seg@io mosira o resultado da trajetoria simulada a qual esta contida totalmente dentro
do volume de trabalho do manipulador robético. O Angulo da primeira junta de rotacfo foi

variado de 0 <8, <=/2 e o éngulo da segunda junta foi variado de ~m/3 <9, <5%/12. Foram

adotados os seguintes valores para as constantes que representam as dimensdes do braco e
antebrago, 1; =20.4cm e L, =10.5¢cm com uma altura h=15cm., a trajetéria simulada serd uma
tarefa simples que consiste em pegar um objeto de una posicfo inicial e levar até uma posicio

final, estd tarefa pode ser realizada o nimero de vezes que o usudrio veja por conveniente,
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Figura 4,16 - Trajetoria realizada dentro do volume de trabalho

4.5 Trajetéria Experimental

Esta secfo trata da obtenc8o da frajetdria experimental do manipulador robético, devido ac
tipo de servomotores utilizado neste trabalho, e por eles possuirem um controle interno, sendo
que nfo hé qualquer tipo de controle externo para determinar se o manipulador realizou ou nfio a
trajetéria desejada. Uma das formas para realizar a verificagfo seria instrumentar o manipulador
robético com encoders para adquirir as posiges reais dos &ngulos de rotagBo correspondente a
cada junta de rotagdo, mas este método foi invidvel devido as dimens@es do manipulador, entfo
optou-se pela filmagem e o posterior processamento da imagem, para a reconsirugdo da
respectiva trajetéria em 3D, para testar a veracidade do programa desenvolvido e apresentado. A

seguir sero abordados algum conceitos relacionados a este tema.



4.5.1 Calibracio da Camera : Conceito

Calibrag8o da cdmera segundo [Lang,1971] é um processo preliminar para caleular os
parfmetros fisicos da cimera (parimetros extrinsecos), como ceniro da imagem, posiclo e
orientacio, etc, (calibragfio explicita). Alguns parfmetros Opticos e geométricos internos da
cémera {parfmetros intrinsecos) podem ser calibrados para uso em medigSes 3D. Esta € a
calibragio implicita. Aplicagdes: medidas 3D, monitoramento de seguranca e movimentacio de
objetos em trajetdrias. As pesquisas atuais sobre calibragio de cimeras consistem basicamente de
um objeto de referéncia com forma geométrica simples ou padrio colocado numa certa posicio e
entfio estabelecer uma relacfio entre os parAmetros extrinsecos e as coordenadas dos objetos de

calibrag8o de acordo com os principios de proiegfo e perspectiva.

A calibragfio das cimeras ¢ necessaria para a reconstrugfio tridimensional das coordenadas
no espago. Esta calibracfo ¢ obtida pela medigfic manual dos pontos de referéncia na imagem, os
pontos de referéncia e seus respectivos valores de coordenadas no espaco devem ser conhecidos

{distancia real com relagio a algum ponto).

Figura 4.17 - Cubo de referéncia utilizado para calibracio
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Normalmente, para esta finalidade podem ser utilizados cubos de referéncia tal como mostra
a Figura 4.17. A reconstrugdo tridimensional € considerada a partir das calibracbes ¢ medicdes de

1 minimoe duas cimeras [Barros, 16971

A principal diferenca entre equipamentos para regisiro de movimentos ¢ a utilizacdo de
cdmeras de infravermelho ou de video, é que nos sistemas onde cimeras de infravermelho séo
utilizadas, marcadores ativos (LEDs), emitem luz infravermelha que € registrada pelas cimeras.
Uma variag8o deste tipo de sistemna adota marcadores passivos que refletem a iz vinda de
emissores infravermelho. Estes sistemas t€m a vantagem de operar com maior resoluc@o espacial e
temporal nos registros, além do que a identificacdo automatica (por software) dos marcadores €
facilitada, uma vez que esses marcadores destacam-se fortemente dos demais objetos presentes nas
imagens. Por esse motivo optou-se por utilizar marcadores passivos no manipulador robotico,

para ¢ caso em estudo sé foi preciso utilizar um marcador.

Os equipamentos necessarios para filmagem da trajetdria do manipulador sdo: a) duas
cameras digitais de video JVC DVL-9500, resolugio de 720X480 ¢ freqiiéncia de 30 quadros/s b)
um conversor analogico-digital para sinal de video (Capture Board), capaz de adquirir o sinal de
video em tempo real (60 Fields/s), ¢) computador PC 486 ou superior, monitor capaz de operar
com paletas de mais de 256 cores simultaneamente, minimo de 8§ Mbytes de memoria RAM e
sistema operacional Windows for 32bits (Windows 95 ou NT) e d) tripés para as cimeras de

video.

4.5.2. Reconstrucic de Ceordenadas

A fim de descrevermos o movimento de uma particula € necesséric que conhecamos sua
posicdo no espaco, em relagdo a wm dado referencial, em fungfo do tempo. A posi¢do da particula
no espaco, relativa ao referencial, ¢ definida com a ajuda de trés coordenadas ndependentes, por

exemplo, as coordenadas cartesianas. Em rela¢do ao parametro tempo (t), temos:

X=X(, Y=Y, Z=Z() (4.2)
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A obtengBo de coordenadas espaciais de pontos a partir do registro esterecscopico de suas
proje¢des em imagens ¢ uma metodologia bastante difundida na Biomecinica, denominada
reconstruglo tridimensional de coordenadas. Os procedimentos de calibracdc de cémeras e
reconstrugdo tridumensional que utilizamos foram inicialmente propostos por Abdel-Aziz e Karara
(1971} ¢ sio conhecidos como DLT (Direct Linear Transformation). As equacBes basicas do

método de reconstrugio tridimensional de coordenadas {DLT) sfo mostradas a seguir.

(ni “n]écxik )Xﬁ"(ﬂimﬁﬁxf)Y,*“(ﬂ?“nixf)zﬁnfo—X =40
ke o mbt )Y, )2 g = @3

Este sisterna de equacBes (4.3) é aplicado duss vezes, a primeira para guantificar os
parametros da transformacfo (calibragfio) e a segunda para efetuar a reconstrugdo propriaments
dita. Para a calibragiio das cAmeras temos que: x; e ¥: 530 as coordenadas de tela do i-ésimo ponto
de um sistema de referéncias conhecido, para cada camera % Xi, ¥i e Zi sdo as coordenadas
espaciais do 1-¢simo ponto de referéncia e nk# (h=1,...,11) so os 11 parametros da transformacio
para a k-ésima cdmera, a serem determinados. O nfimero minimo de pontos de referéncia com

coordenadas conhecidas sdo seis.

Para a reconstrucio tridimensional temos que: xk; ¢ vk; sd0 as coordenadas de tela do ponto
de iteresse na i-ésima imagem, da k-ésima camera. nkh (b=1,...,11) s@o os parimetros de
calibragio para a k-ésima cAmera ¢ X, ¥; ¢ Z; s3o as coordenadas espaciais do ponto de interesse

na i-¢sima imagem, a serem determinadas. O némero minimo de cimeras a serem usadas sio duas,

Para a obtengdo automatica das coordenadas de tela dos pontos de interesse utilizou-se o
sistema DVIDEOW [Figueroa,1998] que permite a perseguicdo automatica do marcador que ¢
utilizada na anélise tridimensional do movimento do manipulador robético. Esta analise consiste
em determinar as coordenadas do marcador no espaco, utilizando técnicas de reconstrucio, a
partir de medigdes em imagens bidimensionais. As medicBes sdo obtidas aplicando o “tracking”
automatico para duas seqiiéncias de imagens filmadas com duas cimeras estaticas, com diferentes

angulos de visdo. Os parimetros da construcio sio obtidos a partir da calibragio das cAmeras
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empregando a DLT (Direct Linear Transformation) e alguns pontos de referfncia dos quais €
possivel obter a informagfio das coordenada reais e coordenadas na imagem. A Figura 4.18z ¢
4.18b correspondentes as cAmeras! e 2 mostram a trajetéria, em dois ngulos difsrentes, realizada

pelo manipuiador dentro do seu volume de trabalho.

(2) (b)

Figors 4.18 — Trajetdria experimental do manipulador vista em dois dngulos diferentes

Os resultados obtidos a partir dos testes realizados, com diferentes seqliéncias, foram
hastantes satisfaidrios, tanto o algoritmo de mapeamento e confrole de trajetoria através de redes
neurais artificiais como a verificagfo experimental da trajetdria para o manipulador robdtico,

Robix™ RCS-6, ndo planar RR.
A seguir o grafico 4.19 apresenta a comparag8o entre a trajetoria simulada e experimental

do manipulador. Note que as variagfes na trajetoria experimental sfo devidas as folgas existentes

no manipulador robotico.
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Os gréficos 4.20 a 4.23 mostram as coordenadas em X, Y, ¢ Z da trajeidna simulada &
experimental do manipulader, as irajetdrias sxperimentais foram digitalizadas ¢ medidas
permitindo assirn a reconstrugo dos pontos em duas dimens@es assim como o calcuio das
distdnecias respectivas com as coordenadas de referdncia,
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Fignra 4.20 - Grafico simulado s experimental do desiccamento no eixo X do manipulador
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Capitulo 5

Conclusdes

Foi realizado satisfatoriamente o controle da trajetéria através do usc de redes neurais
artificiais do tipo perceptron, que foram treinadas com os pontos do volume de trabalho do

manipulador robotico.

Os resultados das simulagbes € os resultados experimentais apresentados no capitulo 4
mostraram que a solugdo proposta para o problema de controle e geracio de trajetdrias é factivel.
A rede neural artificial mapeou o volume de trabalho e determinou a posicio angular dos

segmentos que sdo os responsaveis pela geragio dos movimentos do manipulador robdtico.

O algoritmo usado permitiu controlar a trajetéria entre dois pontos qualquer dentro do
volume de trabalho do manipulador robético. Note-se que a trajetdria experimental tem uma
pequena diferenca em relacio a trajetdria simulada cujo motivo é devido as folgas existentes no

manipulador experimental.

A flexibilidade do programa permitiu que uma ftrajetéria seja composta de vérios
segmentos. Isto tornou possivel a obtencio de trajetérias com um certo grau de compiexidade

(cada segmento foi discretizado de uma forma diferente obtendo, desta forma, segmentos com
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perfis diferentes). Pode-se simular trajetérias circulares e elipticas, restritas experimentalmente

pela configuracio do manipulador.

Os desenvelvimentos teéricos feitos no decorrer do texto com certeza fornecem os subsidios
basicos necessarios para a continuidade da pesquisa em sistemas por aprendizados e a RNA’s, em
robética ¢ em ocutras dreas. Foram tratados aspectos como modelagem, controle e geracio de

trajetorias.
5.1 Perspectivas Futuras

Como sugest8es para trebalhos futuros podemos citar;

- Implementar o método mediante uma linguagem de programagcio mais répida, mediante

uma linguagem de programacio pilada.

- Extensio da estrutura robética o que significa aumentar o niimero de graus de liberdade

do manipulador o que permitira testar de forma mais ampla o algoritmo desenvolvido

neste trabalho.

- Realizar o estudo de controle trajet6rias num manipulador com desvio de obstaculos
assim como a implementaciio de outras estratégias para o desvio de obstaculos

utilizando redes neurais artificias.

- Aplicar a metodologia implementada num sistema robético com dois manipuladores

simultineos, simulando dois bracos mecéanicos, assim como fazer uso de mecanismos

de corregdo de erros para eliminar os erros provocados pelas folgas existentes na
estrutura.
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Anexo [

1.} Linearizacdo por Realimentacio

A linearizagdo por realimentagio € um métode que permite transformar a dinimica de um
sistema ndo-linear numa dindmica linear, através de uma realimentacfo linear da saida. Para atingir
este objetivo torma-se quase sempre necessirio efetuar uma mudanga de varidvel de estado e
introduzir uma variavel de entrada auxiliar. Depois de ter o sistema nfo-linear modificado para que
se comporte como linear € possivel utilizar técnicas lineares conhecidas. Para se efetuar o controle
do sistema original, como a de realimentagic por exemplo. O método para poder ser aplicado
exige o conhecimento do modelo descritivo do sistema ndo-linear inicial. A idéia fundamental da
linearizag8o por realimentagic de estado é construir uma lei de controle que linearize ¢ sistema nfo
linear apds uma mudan¢a de varidveis de estado. Este método diferencia-se dos métodos
tradicionais, como a linearizacio Jacobiana (Slotine,1991) em que a linearizaciio & Jocal, Isto &
valida apenas para uma regifo em torno de um determinado ponto, enquanto a linearizagdo por
realimentacdo global aplica-se a todo o dominio do espago de estados com a eventual excepgio de
pontos isolados. Além disso a linearizacdo pelo jacobiano é aproximada e a linearizacdio por

realimentacdo € exata.

Determinados tipos de sistemas sfo susceptiveis de serem linearizados exatamente por
realimentag3o: € 0 caso em que as varidveis de entrada e de estado sdo separaveis no sistema de

equacdo de estado, ou seja sistemas representaveis pelo modelo dado pela equagdo a seguir

x=f{x}+g{x)u (1D
y=h(x)
Para os casos em que ¢ possivel efetuar a linearizacio exata, hi normalmente que efetuar uma

mudanca de variavel de estado

z=z{x) (1.2)
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g introduzir wma lei de controle

=XV} (1.3}

Ou seja uma mudangca de varidve!l de controle em que v € uma nova variavel intermediaria que

conduz o sistema original a um sistema linear da mesma forma que a2 equacdo (1.1).

A lnearizagdo por realimentacBo tem side utilizada com éxito muma grande gama de
aplicagdes como: controle de robds , manipuladores, pecas de artilharia, helicopteros, avides ¢
satélites, além de ser usada em aparelhagem médica e nas indastrias quimnica ¢ farmacéutica.

1.1.1 Linearizacfoc Entrada - Estade

Na linearizacdo enirada-estado objetive € linearizar por realimentagio um sistemna descrito

pela equagdo de estado
i=f(xu) (14)
em que o estado € completamente acessivel. A linearizacio € feita com uma mudanga da variavel de

estado z = z (x) ¢ com uma mudanga na varidvel de entrada w=u(x,v) de modo a se obter um

sistema linear e invariante no tempo, com 2 seguinte equagio

z=Az+bv (15)

da equac@o anterior, o sistema linear pode ser controlado com qualquer das técnicas usadas em

sistemas lineares.
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Figura 1.1 - Linearizacio de entrada-estado

1.2 Modelo dinfmice do manipulador R-P

O manipulador plano de 2 graus de liberdade da Figura 1.2, é composto de uma junta de
rotagdc R, situada no corpo 1 e uma junta prismatica ou de translagfo P, situada no corpo 2. Os

parémetros do manipulador sio: a massa m; do corpo 1, a massa m, do corpo 2, onde ambas sdo
diferentes, g € a aceleragdo da gravidade, / a posicio do corpo 1, 8 o &ngulo do corpo 1, 8 a
velocidade angular do corpo 1, d o deslocamento absoluto do corpo 2, d a velocidade linear do

corpe 2, L.; a méreia do corpo 1, I,» a inéreia do corpo 2, T, o torque €7, a forga de translacio.

L@! o) L

Figura -1.2. — Representagio esquematica do sistema de 2 GDL
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O manipulador robético contém dois motores de acionamento sendo: um motor diretamente
acoplado ao corpo 1, representando o torque 7; € uma rotagio 8. Um motor fixo ao corpo 2 ¢
acoplado ao corpo 1 através de uma rosca sem fim, que proporciona um movimento prismatico do
corpo 2 em relaclio ao corpo 1, fazendo o deslocamento d do corpo 2 vaniavel Possumndo estes,
diferentes massas representadas por my; e my respectivamente. A posic@o / permanece constante

entre o centro de massa do corpo 1 € o eixo de rotag8o deste corpo.

I.2.1 Formulacio de Lagrange

Determina o comunto de equagbes dindmicas que descreve o comportamento do sistema
mecanico. Dstas s30 as equagbes de movimento de Lagrange, que origina-se da diferenca da

energia cinética e potencial, conforme exposto por Craig(1989) e Spong{(1989).
Energia cinética (K)

De forma similar ao equacionamento desenvolvido no capitulo 3 ven:

K, =L
2

K, :Emcéz
2

K, =3mlz?—e§‘-’* +3;Jz]9'2
2 2

X, =.i_m2 PR +32}+%12292

Energia cinética total K(6,6)

K(6,8) = é—(m;zz +1_ +1_, +m,d*)g? +%m232 | (1.6)
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Energia potencial (1))

elastica

sz

IV

ygravimc!ona! - mg Ai’l
Uz = ngdsenﬁ e ngdmax

Energia potencial total U(8)
U©)=g(mi+m,dysen6 +mgl+m,gd__ (L7}

Equago dindmica de Lagrange (1)

L=K-U

i . H .
Le=a(ml®+I  +1_,+m,d* 8’ +=m,d?
2 tH oyt d)0 4 o, (L8)

—g(mi+myd)sen® +m,gl+m,ed__

Derivadas parciais e equagdes de movimento (Euler-Lagrange):

Corpo 1

d ol dL

........«........:..-—----_—_"t'}

dt o8 06

Glm P + 1, +1_, +myd? V+2m,d6 d + (m, +m,d)gcosb =1, (1.9)
Corpo 2

daL 3L _

dt3d od
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m,d —m,d6* +m,gsend =1,

De acordo com as equacdes de movimento do sistema nio hnear:

Gln P 41 +1_, +m,d* }+2m,d6 d + (m] +m,d)gcosd =1,

. o _
myd —n1,d8° +m,gsend =1,

Das equagdes acima, pode-se escrever na forma matricial a seguir

Mw%-Mi 0| imPP+I_ +1 ,+md 0
Lo M, 0 m,

. ) 2m.,d6d
WO,6)=< L= 2=
©.6) {hz} {“mzdgz}

G0) = {Gl } _ {(m Z»i-mﬂ)gcos@}

G, m,gsend

1.3 Linearizacio do modelo dinfmico

(110)

111

(112)

(113)

(1.14)

A partir das equagdes do modelo dindmico do manipulador R-P. equagdo (I.11), pode-se

estado.

95

obter as equacgles de estado adotando a técnica da linearizagdo por realimentacio para sistemas de

multiplas entradas. Para um manipulador de n-segmentos seriais tem-se as seguintes varidveis de



61 252

S ==MEY T WELE+ ME) u

com uwma lex de controle:

i ﬂM{é;)V+h(§zv§2>

para o manipulador da Figura 1.1 tem-se que

Entfo a Lei de controle sera da forma:

uzM((si)?m{él,&z)x{T }

1
T2

substituindo-se as matrizes M e h na equagio(I.1 93, temos
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(1.15)

(1.16)

(1.17)

(118)

(1.19)

(1.20)



1
i, - b+m2x1 ?m2x1x3x4_ -%-{a-a—mzzxi}g €oS X . b.;.mlez uy (12D
2 (g sen %y —x1x4)m2 = i
L _§ L "z

1
iy
onde :  a=wmyl

b=m; P+l +le

comparando-se a equacio (1.21) com a equacdo (1.16), obtém-se a expressdo para a lei de controle

nao bnear

Lo|prmysl o {%}f}nz Ut T s (122)
l ] {gsenx2 4)m

utilizando-se o sistema de coordenadas &, pode-se escrever na forma matricial, o modelo do

sisterna ndo-linear para o manipulador R-P:

&= flx)+ gl (1.23)
: § 0 o
. & X, *s 1 u,
E=47 b= Th=-2myxx,x, —~(a+myx, )gcosx, t+ PR 0 (1.24)
- m
& J.C} b+m,x! o 1 “
Fa x, X} ~ gsenx, m 0 ;—2—_
com
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x3
— 2my X, %%, ~{a+m,x, )g cosx,

flx)=+ b+ myx; . (1.25)
X

5

2
XX, — gSenx,

0 G
b+ : 7 0
Hi, X
gy=|""0"" (126)
o L
: ]

1.4 Controle do models linearizade

Realizando-se a transformacio das varidveis ndo lineares obtemos o controle do modelo

Imeartzado.
vi=ne)=g - {71 1)

Wzng(fz)=f!f;251352={i3}={y3} (1.28)

Yy

Nas coordenadas y e com a lei de controle , o sistema torna-se:

v =& =, =y, 2{%}%}}3} (1.29)

X4 Vs
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.z Y
Y, =¢, :V={ } (1.30)

¢ anova lei de controle linearizada ¢ obtida a partir da condicio da equacio(1.30), pode-se escrever

as equagdes do e170 da seguinte forma:

erro | _ é t+kye +ke {IL31)
erro, é, +ke +ke, ’

adotando os pélos da equaclo do erro no semi-plano esquerdo para obter um sistema estavel; na

posicio —10, para garantir uma boa convergéncia do erro, tem-se:

(s+10F =& +k,é, + ke, =s’ekse, +he =e(s? +k,5+k ) (132)
(s+107 =&, +k,é, + kie, =57, + kyse, + ke, = e, (s> + ks +E,) (133)
524205 +100s = 57 +k,s +k, (1.34)
5% 4205 +100s = 5° + k, s+ k, (1.35)

onde por compara¢do obtemos:
k =100 ky =20

k, =100 k, =20

Assim, obtém-se a nova lei de controle V2

Jli’]}:{jff k-3 )&, *ys“’)} (1.36)

Vo=
v, J.’f “k3()’2 "yg)"k4(y4“}’:)
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L5 Identificacfio e Linearizacio do Sistema por Redes Neurais

1.5.1 Identificacioc

Para a identificagiio do sistema nfc linear estio sendo utilizadas redes neurais
dindmicas|{Narendra,1996] de multiplas camadas, neste caso estd sendo aplicada duas camadas,
uma miermedidria com seis neurdnios ¢ uma Gltima camada composta de guatro saidas. O estado
inicial € obtide através de varias combinacSes dos dados de entrada de deslocamento, dngulo,
velocidade, forga e torque dos motores. No treinamento da rede & utilizado o algoritmo Levenberg-
Marquardt buscando-se uma somatéria do erro quadritico na saida desejada de 0.005 em

amplitude.

Os graficos abaixo representam a identificacio do sistema por redes neurais do movimento
do manipulador representade na Figura(1.2) com a aphcacdo de uma forca de translaciio e um

torque

d
d
§
Ve AR °
"?;’4‘\ ’(‘)7:2’:'
90 N 75 »‘f&»‘\_
ve R ISoss v

o, 4
tork——a UHRREN 4(?,%\
K«‘w Voo A\

Camada de entrada

Camada de saida

Camada intermediaria

Figura 1.3 - Rede neural de muitiplas camadas para identificagdo
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Figura 1.7 Velocidade linear do corpo 2
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Para gerar os graficos anteriores foram utilizados os seguintes valores:

e m;= 1 Kg (massa do corpol)

¢ =1 Kg (massa do corpel)

e g=98 mv/s® (aceleragio da gravedade)

e I,=1Kg m {momento de néreia do corpol)

e I=1Kgn' (momento de inércia do corpol)
e T,=0.2 Nm (Torque aplicado ac corpol)
e T,=10.2N (Forgs aplicada 20 corpo2)
1.5.2 Linearizacic
Na linearizac8o do sistema utilizou-se uma rede neural do tipo MLP, composta por uma

camada de entrada com seis neurdnios, sendo quatro de realimentagéio do estado x e uma para cada

sinal da lei de controle v; € vz, e duas saidas tal como mostra a Figura 1.8.

77

1 LT 7
\_/—a- saidal

2 ““Q:"
)4 OS2 «"‘ \
Vi égg‘;ﬁ%\‘&{;‘:}‘%‘: lll‘-\ - saicda 2

PR R, \ l’.’
"\
Camada de entrada \. c

Camada intermediaria

amada de saida

Figura 1.8 Rede neural do tipo MLP de linearizacio
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Foi feita a andlise referente ao desermpenho do sistema robético através de graficos

correspondentes 2 linearizagdo do sistema por redes neurais conforme a Figura (1.9) a qual

representa ¢ diagrama de blocos do sistemna.

ot desplagan)

42

q3

sioe

A4

ang (2}

vel. Ened))

vet, ang(d)

-fuei dnear

g%

¥

A

¥3

Wi

2

Transtf cotsds

Ll de Contrale

Linearizacac

=t ang

Plgeia

Bni P @TRUN

Clogk

TLINRNN
To Waokspace

Figura 1.9 — Diagrama de blocos do sistema com uma rede neural de linearizagio

O sinal de entrada da rede ¢ formado pelos sinais de referéncia ¥, » V2 e pela realimentaco de

seu proprio smal de saida, tendo-se em vista que, quanto mais informacdes para a rede, melhor

deveria ser seu desempenho. Uma peguena diferenca apresentada nesta montagem, é a

realimentacic feita com o sinal se saida da planta, mostrando-se com isto a ndo linearidade dos

subsistemas pela sua relacio de entrada-saida, ou seja, rede € planta ndo lineares onde se houvesse

um outro bloco linear e estd relagio nfio seria possivel.

A seguir os seguintes graficos 1.10 e 1.11 mostram os resultados da rede neural a qual

acompanha um sinal de onda senoidal, onde representam o deslocamento e a velocidade angular do

corpel no sistema robdtico.
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O gréfico da Figura 112 torna —se critico na andlise de aproximagfio da rede ao sinal
desejado, devido ao sobressinal acentuado em relagdo ao sinal real. No entanto, a rede mostra um

bom desempenho na sua fun¢ico de acompanhamento da trajetéria desejada.
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Figura 1.13- Grafico da velocidade linear do corpo2
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