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RESUMO

O mundo passa hoje pelo que alguns meios de comunicagao estdao denominando de quarta revolucéo industrial. Os robos
vém ganhando cada vez mais espaco na industria, onde o emprego de robds esta associado ao aumento da produgao
e da qualidade do produto. Para que um rob6 manipulador possa se movimentar com precisdo, & necessario obter
seu modelo cinematico inverso, porém a obtencao desse modelo requer a dificil solugdo de um conjunto de equagoes
ndo lineares, ndo existindo um método de solucao genérico. Diante desse problema, este trabalho tem como objetivo
demonstrar a resolu¢do do problema da cinematica inversa de um rob6 manipulador utilizando redes neurais artificiais
sem a necessidade de modelar a cinematica direta do rob6. Foram utilizadas duas metodologias de treinamento da rede
neural, denominadas de treinamento offline e treinamento online. A diferenga basica entre essas duas metodologias
de treinamento é que, na metodologia offline, todos os pontos de treinamento sdo obtidos antes de ocorrer qualquer
treinamento da rede neural, enquanto que, no treinamento online, o uso de um método de treinamento é recorrente.
A medida que o robd se movimenta, novos pontos de treinamento sdo obtidos e os processos de treinamento com os
novos pontos adquiridos sdo executados, permitindo um processo de aprendizagem da cinematica inversa continuo. Para
validar a metodologia proposta, foi desenvolvido um protétipo de um robé manipulado planar, com um grau de liberdade,
e foram testadas varias arquiteturas de redes neurais, a fim de encontrar a arquitetura étima. As redes neurais treinadas
em modo offline, quando comparadas com as redes treinadas no modo online, apresentaram uma maior capacidade de
generalizagdo e um menor valor de erro de saida. O treinamento online s6 obteve resultados satisfatérios em arquiteturas
de redes neurais com quantidades de neur6énios muito maiores do que as quantidades utilizadas nas arquiteturas treinadas
no modo offline.

Palavras-chave: Cinematica inversa. Robd manipulador. Redes neurais artificiais. Back Propagation.

ABSTRACT

Today’s world is going through what is known as the Fourth Industrial Revolution. Robots have been gaining more and
more space in the industry and going beyond expectations. The use of robots in industry Is related to the increasing
production and the quality of the electronic products. For an accurate movement of a robot manipulator it is necessary to
obtain its inverse kinematic model, however, obtaining this model requires the challenging solution of a set of nonlinear
equations. For this system of nonlinear equations there Is no generic solution method. In view of this matter, this research
aims to solve the problem of the inverse kinematics of a robot manipulator using artificial neural networks without the
need to model the robot’s direct kinematics. Two neural network training methodologies, called offline training and online
training were used. The basic difference between these two is that in the offline methodology all training points are obtained
before any training of the neural network occurs, whereas in online training the use of a training method Is recurrent. As
the robot moves, new training points are obtained and training processes with the new acquired points are executed,
allowing a learning process of continuous inverse kinematics. To validate the proposed methodology a prototype of a
manipulated planar robot with one degree of freedom was developed and several architectures of neural networks were
tested to find the optimal architecture. The offiine training methodology obtained very satisfactory results for most of the
neural network architectures tested. The online training only achieved satisiactory results in neural network architectures
with quantities of neurons much larger than the quantities used in the architectures used in offiine training and still obtained
inferior results. The neural networks trained in offline mode, when compared to the training networks in the online mode,
presented a greater capacity of generalization and a smaller value of output error. The online training has only achieved
satistactory results in neural network architectures with quantities of neurons much larger than the quantities used in the
trained architectures in offline mode.
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1 Introducéo

O mundo passa atualmente pelo que alguns
meios de comunicagao estao denominando de quarta
revolucao industrial (PERASSO, 2016). Entre as
principais caracteristicas dessa revolucao, podem ser
citadas a grande presenca de tecnologias digitais na
economia, grande maobilidade e conectividade. Nesse
contexto, a automatizagao de processos se torna algo
essencial.

Assumindo de maneira massiva 0s postos
de trabalho de pessoas em atividades tidas como
repetitivas e exaustivas, os rob6s vém ganhando
cada vez mais espaco na indudstria e indo além disso.
O emprego de rob6s na industria esta associado ao
aumento da producao e da qualidade do produto.
As atividades de baixa remuneracao e de média
complexidade que eram consideradas insubstituiveis
por robds vém sendo, aos poucos, ameacadas. Uma
grande variedade de rob6s, cada vez mais complexos
e dotados de cada vez mais sensores, vem sendo
desenvolvida, a fim de suprir essa demanda da
indUstria. Para que isso possa ser alcancado, novas
tecnologias devem ser desenvolvidas para que robos
com estrutura cada vez mais elaborada possam entrar
em operacao.

Um rob6 manipulador industrial pode ser
considerado um conjunto de corpos rigidos,
denominados elos, conectados em cadeia por juntas
rotacionais ou prismaticas (CRAIG, 2012). No tltimo
elo da cadeia, é fixada a ferramenta de trabalho, que
desempenha o papel para o qual o rob6 foi projetado.
Uma junta rotacional permite que um elo gire em
relacao ao elo vizinho, e uma junta prismatica permite
uma movimentacao linear entre dois elos. Para cada
junta é associada uma variavel, denominada variavel
de junta, que determina qual é a posigao — angular ou
linear — relativa entre os dois elos conectados a uma
mesma junta.

Para que a ferramenta alcance no espacgo a
posicao e a orientacao desejadas com precisao,
€ necessario que todas as variaveis de junta do
manipulador robético assumam valores especificos.
Segundo Craig (2012), determinar quais sao os valores
que as variaveis de junta devem assumir, para que
um robd manipulador alcance uma posicao e uma
orientacao especifica no espago, € um problema
fundamental do uso pratico dos manipuladores. Esse
problema é conhecido como cinematica inversa.
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As equagoes que modelam a cinematica inversa
de um rob6 manipulador s&o nao lineares e de dificil
solucao, nao existindo um método Unico de solucao
(DAYA et al,, 2014). Resolver problemas que envolvem
cinematica inversa de robds manipuladores, segundo
Duka (2014), é uma tarefa desafiadora e que tem um
nivel de dificuldade significativo. Isso se da pelo fato de
0 proprio robd possuir equagoes trigonomeétricas nao
lineares responsaveis por descrever o mapeamento
entre os pontos no espago e um conjunto de angulos
de juntas.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém inspiracdo
nas redes neurais biologicas presentes no cérebro.
Haykin (2001) define que, na sua forma geral, uma
rede neural € uma maquina projetada para modelar
a maneira como o cérebro realiza uma determinada
tarefa particular ou fungao de interesse.

As redes neurais sao ferramentas eficientes na
solugao do problema da cinematica inversa, devido a
sua capacidade de aproximar fun¢des. O teorema da
aproximacgao universal garante que uma rede neural
alimentada adiante com, no minimo, uma camada
oculta, é capaz de aproximar qualquer fungao continua
e uma rede neural alimentada adiante com, no minimo
duas camadas ocultas, é capaz de aproximar qualquer
fungao descontinua (HAYKIN, 2001).

As pesquisas envolvendo Redes Neurais Artificiais
tém sido motivadas, de acordo com Haykin (2001),
pelo reconhecimento de que o cérebro humano é
capaz de realizar certos tipos de processamento de
informagbes — como, por exemplo, o reconhecimento
de padroes, percepcao, controle motor — muito mais
rapidamente que o mais rapido computador digital
existente.

Trabalhos recentes vém demonstrando que as
pesquisas na area continuam crescendo e envolvendo
novas areas do conhecimento. Em Zou et al. (2017) foi
utilizado um modelo de programagao nao linear, em
um algoritmo genético, para um brago robdtico capaz
de pegar e selecionar melancias em uma linha de
producao. Em Shie Xie (2017), a adogao de algoritmos
meta-heuristicos, como Adaboost, em conjunto
com redes neurais foram aplicados na obtencao da
cinematica inversa de bragos manipuladores com
até 6 graus de liberdade, com grande precisao e
estabilidade. Solugdes mais complexas, que exigem
maior esforco computacional, também foram
empregadas na solugao de cinematica inversa, como
a utilizagao de mapas de Kohonen, decomposicao
espacial, estimagao de parametros utilizando métodos
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de aprendizado de maquina e SVR (Support Vector
Regression), apresentando relevantes resultados
(MUSTAFA et al,, 2016).

Diante desse problema, este trabalho tem por
objetivo aproximar a fungao cinematica inversa de
um rob6 manipulador planar, de juntas rotacionais,
com um grau de liberdade, utilizando redes neurais
artificiais alimentadas adiante (feedforward) de
multiplas camadas.

2 Referencial tedrico

O problema da cinematica inversa é assim
denominado porque ele é o inverso do problema
da cinematica direta. Enquanto na cinematica direta
os valores das variaveis de junta sao conhecidos e
deseja-se saber a posicao e a orientacao do sistema
de referéncia da ferramenta, na cinematica inversa
deseja-se encontrar os valores dos angulos das
juntas que permitem que o sistema de referéncia da
ferramenta de trabalho assuma uma posicao e uma
orientacao desejadas (NIKU, 2015).

As diferentes técnicas para a resolucao de
problemas relacionados a cinematica inversa podem
ser classificadas em algébricas, geométricas e
iterativas. O método algébrico ndo garante solugoes
fechadas, enquanto que, no método geométrico,
as solucoes fechadas sao destinadas a robés com,
no maximo, trés juntas. Assim, o método iterativo
converge apenas para uma Unica solucao, podendo
nao ser eficiente em casos particulares (JHA; BISWAL,
2014).

Segundo Duka (2014), um método eficiente
para a obtencao da cinematica inversa de um rob6
manipulador é o de aproxima-la com a utilizagao de
Redes Neurais Artificiais (RNA). As redes neurais
conseguem lidar bem com a relagao nao linear entre
0s pontos do espaco que se deseja alcancar e o angulo
entre as articulagbes que permitem alcancar esse
ponto no espaco. As RNAs podem, por meio do
processo de aprendizagem, convergir para qualquer
fungao matematica, inclusive a cinematica inversa de
um robé manipulador.

As RNAs s3o sistemas computacionais distribuidos
e compostos de unidades de processamento simples,
densamente interconectadas, cujas unidades
conhecidas como neurénios artificiais calculam funcoes
matematicas. Faceli et al. (2011) afirmam que as
unidades sao dispostas em uma ou mais camadas
e interligadas por um grande nimero de conexdes,
geralmente unidirecionais.

Na maioria das arquiteturas, essas conexoes,
que simulam as sinapses biologicas, possuem pesos
associados, que ponderam a entrada recebida por
cada neur6nio da rede. Os pesos podem assumir
valores positivos ou negativos, dependendo do
comportamento da conexao ser excitatério ou
inibitorio, respectivamente. Os pesos tém seus
valores ajustados em um processo de aprendizagem
e codificam o conhecimento adquirido pela rede. O
processo de aprendizagem consiste em ajustar cada
peso sinaptico da rede para que ela sempre produza
uma saida desejada para uma determinada entrada.
Portanto, uma RNA é caracterizada por sua estrutura
(quantidade de neur6nios e camadas) e pelo seu
algoritmo de aprendizagem.

A Figura 1 exemplifica uma RNA com a seguinte
arquitetura: dois neur6nios na camada de entrada,
dois neurénios na camada de saida e duas camadas
intermediarias com quatro neurdnios cada uma.

Figura 1 — Rede neural artfficial
com mdltiplas camadas.

Camadas

intermediarias
Camada

de saida

Objetos com
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Conexbes

Fonte: Faceli et al. (2011).

O processo de aprendizagem de uma rede
neural pode ser realizado de duas maneiras: o
aprendizado supervisionado e 0 ndo supervisionado.
No primeiro processo, de acordo com Montgomery
e Ludwig (2007), a rede é treinada com pares de
entrada e de saida desejadas. Ja no aprendizado nao
supervisionado, a rede nao recebe informagdes sobre
a saida desejada, sendo treinada apenas com valores
de entrada e organizando sua estrutura de modo a
fazer classificacdes desses valores em grupos.

Entre os tipos de redes neurais existentes, o
perceptron é a arquitetura mais simples, apresentando
duas camadas de neurénios: um conjunto de neurénios
de entrada e um conjunto de neurénios de saida. Esse
tipo de rede neural é simples e nao pode ser utilizado
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em aplicagdes avangadas pois, segundo Faceli et al.
(2011), as redes perceptrons s6 conseguem classificar
objetos linearmente separaveis. Para resolver
problemas nao linearmente separaveis utilizando
RNAs, a alternativa é utilizar perceptron multicamadas
que possui camadas intermediarias entre a camada
de neurdnios de entrada e a camada de neuroénios de
saida. A utilizacdo de duas camadas intermediarias
permite a aproximacao de qualquer fungao.

De acordo com Faceli et al. (2011), o obstaculo
que havia para utilizar RNAs multicamadas era a
auséncia de um algoritmo para treinamento dessas
redes. Esse problema foi superado com um algoritmo
de treinamento denominado back-propagation.

O back-propagation é dividido em duas etapas,
uma etapa denominada forward e uma etapa
backward. Na fase forward, cada objeto de entrada
& apresentado a rede. O objeto é primeiramente
recebido por cada um dos neurénios da primeira
camada intermediaria da rede, quando é ponderado
pelo peso associado as conexdes de entrada da
camada. Cada neurdnio nessa camada aplica sua
funcao de ativacao a sua entrada total e produz um
valor de saida que é utilizado como valor de entrada
pelos neurdnios da camada seguinte. Esse processo
continua até que os neurdnios da camada de saida
produzam um valor de saida que é comparado com
o valor desejado.

Ainda na fase forward, a diferenca entre os valores
de safda produzidos e desejados para cada neurénio
da camada de saida indica o erro cometido pela rede
para o objeto apresentado. O valor do erro de cada
neurénio da camada de saida é entao utilizado na
fase backward para reajustar seus pesos de entrada.
O ajuste prossegue da camada de saida até a primeira
camada intermediaria. Esse processo é repetido varias
vezes com diferentes objetos de treinamento até que
o critério de parada seja atingido. Diferentes critérios
de parada podem ser utilizados, como, por exemplo,
um nimero maximo de ciclos de treinamento ou uma
taxa maxima de erro.

3 Método da pesquisa

Para a implementacao do sistema foram utilizados
0s seguintes componentes de hardware e software:

e Software Matlab;

e Placa Arduino UNO;
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e Sensor acelerémetro/giroscopio de trés eixos,
modelo MPU6050;

e Servomotor, modelo HS-422.

A metodologia utilizada neste trabalho se propoe
a simplificar o processo de obteng¢ao da cinematica
inversa, utilizando-se as RNAs descritas na secao
2. Ao invés de obter o modelo cinematico direto
do robd valendo-se de suas dimensoes fisicas e a
representacao de Denavit e Hartenberg (1955), o
mapeamento (modelo cinematico direto) foi obtido
utilizando-se o sensor acelerémetro-giroscopio
MPUG6050 da seguinte forma: seja o conjunto das
n-uplas que representam todas as combinagoes que
as variaveis de junta de um rob6 podem assumir.
Sorteia-se aleatoriamente elementos de , formando
0 conjunto ilustrado na Equacao 1.

0=((6,9,,...6 ) ,,--.(6,8,,...6 ), ) (1)

Posteriormente, cada junta do robé manipulador
assume os valores de cada um dos elementos
do conjunto . Para cada elemento , a posicao e a
orientacdo da ferramenta é determinada, ndo usando
a cinematica direta, mas sim o sensor MPU6050 fixado
no robd manipulador. Dessa forma, na metodologia
empregada, ndo é necessaria a realizacao de nenhuma
modelagem matematica do robo.

O protétipo construido para a avaliacao da
metodologia proposta é ilustrado na Figura 2. O
manipulador construido é constituido por um Unico elo
de aluminio que é movimentado por um servomotor. O
controle da posi¢ao angular do servomotor é realizado
por meio do Arduino Uno. Fixado ao Unico elo (ELO 1),
ha o sensor acelerébmetro-giroscépio MPU6050 que,
como dito anteriormente, permite a determinacao da
posicao e da orientacdo do sistema de referéncia da
ferramenta fixado no final do elo.

Como ha um Unico elo, a posicao e a orientagao
do sistema de referéncia da ferramenta pode ser
determinado utilizando-se apenas a leitura do
acelerébmetro e o comprimento do ELO 1, ndo sendo
necessarias as medidas de aceleracao angular do
giroscopio do MPUG050. Devido a resolu¢ao de 1 (um)
grau do servo-motor, a variavel de junta do ELO 156
pode assumir 181 valores. Dessa forma, o ponto final
do ELO 1, onde se localiza o sistema de referéncia da
ferramenta, s6 pode alcancar 181 pontos no espaco.
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Figura 2 — Prototipo construido para validagao da metodologia proposta.

Fonte: Elaboragao propria.

Toda a simulacdo da rede neural e o
processamento dos dados foram realizados no
Matlab®. O Arduino apenas constitui uma interface
que proporciona a comunicagao entre o Matlab® e as
outras partes do hardware que compdem o sistema,
composto por um sensor MPU6050 e o servomotor
no manipulador robadtico.

Para que o Matlab possa se comunicar com
o Arduino por meio da porta USB, emulando uma
comunicacao serial COM, foram desenvolvidas
bibliotecas para o Arduino e para o Matlab®. Também
foram desenvolvidas bibliotecas para que o Arduino
pudesse se comunicar e obter as leituras do sensor
MPUB6050 por meio do protocolo 12C. Para que as
leituras de angulo do MPU6050 tivessem maior
confiabilidade, rejeitando ruidos e erros de leitura
devido a vibragdes as perturbacdes do meio, uma
biblioteca para Arduino foi desenvolvida para tratar
estatisticamente os dados lidos do MPU6050. A
biblioteca escrita em C++ utiliza o critério de descarte
de amostras de Chauvenet (VUOLO, 1996). Para
o controle de posi¢do angular do servo-motor, foi
utilizada uma biblioteca nativa do proprio Arduino. A
Figura 3, apresentada mais adiante, exibe a arquitetura
do prototipo.

A aquisicdao dos pontos de treinamento e o
treinamento da rede neural foram realizados de duas
maneiras: treinamento online e treinamento offline.

Figura 3 — Arquitetura do protétipo.

Matlab

Arduino

Manipulador @ﬁ

ELO 1
«_MPU 6050

—>
<=

—— Servo-
motor

Fonte: Elaboragdo propria.

JOAO PESSOA, 2018



54

revista

DIVULGACAO CIENTIFICA E TECNOLOGICA DO IFPB |

3.1 Treinamento offline

No Matlab®, dos 181 valores de angulo que a
variavel de junta do ELO 1 () pode assumir, sorteiam-
se aleatoriamente 136 valores, formando o conjunto .
Posteriormente, a junta do rob6é manipulador assume
cada um dos valores enviando o valor de para o
Arduino, que, por sua vez, envia o sinal de controle
para o servomotor assumir a posicao angular desejada.
Apds o ELO 1 assumir a posi¢ao angular desejada, o
Arduino realiza a leitura das informacgdes fornecidas
pelo acelerémetro do MPU6GQ50 e as repassa para o
Matlab, que, baseado nessas informacoes, estima a
posicao e a orientacdo do sistema de referéncia da
ferramenta.

A posicao e a orientacao calculadas, para cada
um dos 136 angulos, sao salvas em uma variavel do
tipo vetor que representa um conjunto denominado.
Posteriormente, redes neurais de diferentes
arquiteturas sao treinadas tendo o conjunto como
conjunto de entradas e tendo o conjunto como
conjunto de saidas desejadas. Dessa maneira, as
diferentes redes testadas aprendem a realizar o
mapeamento que consiste no modelo cinematico
inverso manipulador. Apds o treinamento, o0s 45
valores de angulos nao utilizados no treinamento
sao apresentados as redes neurais treinadas. Para
cada rede, a resposta aos 45 angulos nao treinados
& comparada com a resposta ideal, a fim de verificar
se a rede foi capaz de generalizar a fungao cinematica
inversa do manipulador.

3.2 Treinamento online

O treinamento online difere do offline quanto a
sequéncia em que é realizada a obtencao dos pontos
de treinamento e o treinamento em si. Ao contrario
do offline, em que todos os pontos sdao obtidos
para, posteriormente, iniciar-se o treinamento, no
treinamento online, para cada ponto obtido, um
novo treinamento é realizado com os pontos obtidos
anteriormente juntamente com novo ponto. Espera-
se que, a medida que a quantidade de pontos de
treinamento cresca, o valor desse erro diminua.

Neste trabalho, as redes neurais foram treinadas
para aprender a mapear a variavel de junta do ELO
1, em funcdo apenas da posicao do sistema de
referéncia da ferramenta, com a orientacao desejada
do sistema de referéncia da ferramenta nao sendo
considerada. Para um manipulador simples de um
grau de liberdade, como o usado no experimento, s6

JOAO PESSOA, 2018

Neo 43

existe uma orientacao possivel para cada ponto do
espaco de trabalho alcancavel, e essa orientacao é
igual a variavel de junta do ELO 1.

Em ambos os tipos de treinamento, todas as redes
neurais possuem duas entradas, representando o
ponto no plano XY — o qual o sistema de referéncia
da ferramenta deseja alcancar — e uma saida,
representando o valor que a variavel de junta do ELO
1 deve assumir para alcancar a posicao desejada
no plano XY. No treinamento offline, foram testadas
redes com uma camada oculta com cinco, dez ou vinte
neurénios. As fungdes de ativacao testadas na camada
oculta foram: sigmoide, linear e tangente hiperbolica.
Na camada de saida sempre foi utilizada a funcao de
ativacao linear.

No treinamento online, foram realizados testes
com uma e duas camadas ocultas com 20, 30 e 50
neurdnios em cada camada. Em todos os testes online,
a funcao de ativacao usada nas camadas intermediarias
foi a tangente hiperbalica e, na camada de saida, foi
usada a fungdo de ativagao linear. O algoritmo usado
em todas as redes foi 0 backpropagation, e todos 0s
pontos usados no treinamento e no teste, apds o fim
do processo, pertenciam ao espaco de trabalho do
manipulador.

Os calculos das simulacdes das redes que
possufam apenas uma camada oculta foram
realizados utilizando-se apenas um processador
Intel Core i5. Porém, os calculos das simulagdes das
redes que possuiam duas camadas intermediarias
foram realizados em uma placa de video NVIDIA
GTX960, devido ao fato de as GPUs possuirem grande
capacidade de processamento paralelo, diminuindo
significativamente o tempo de simulagao.

4 Resultados da pesquisa

Nesta secao serao apresentados os resultados
obtidos pelas diferentes arquiteturas de rede testadas
nos modos de treinamento offline e online.

4.1 Treinamento offline

Nesta subsecao é apresentado o desempenho
por cada arquitetura de rede neural testada, ap6s o
processo de treinamento. O desempenho de cada
arquitetura de rede é ilustrado por meio de dois
graficos, ambos no formato de grafico de pizza, em
que o percentual de pontos de teste esta relacionado a
cada faixa de erro estabelecida. As faixas de erro sao:
erro menor que 1 grau; erro entre 1 e 2 graus, erro
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entre 2 e 5 graus; erro entre 5 e 10 graus; erro maior
que 10 graus. O segundo grafico compara a resposta
ideal e a resposta real apresentadas pela rede aos
pontos de treinamento.

As Figuras 4 e 5 se referem aos resultados obtidos
com uma rede neural com uma camada oculta com
cinco neurdnios e com funcao de ativacao linear.

Figura 4 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de erro (rede com uma
camada oculta com cinco neurénios e funcao
de ativacao linear em todas as camadas).

Neo 43

As Figuras 6 e 7 ilustram os resultados obtidos
com uma rede neural com uma camada oculta com
dez neurénios e com fung¢ao de ativacao linear.

Figura 6 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de erro (rede com
uma camada oculta com dez neurdnios e funcao
de ativacao linear em todas as camadas).
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Fonte: Elaboracao propria.

Figura 5 — Comparacao entre a saida desejada
e a saida real da rede neural (rede com uma
camada oculta com cinco neurénios e funcao

de ativacao linear em todas as camadas).

Fonte: Elaboragao propria.

Figura 7 — Comparacao entre a saida desejada
e a saida real da rede neural (rede com uma
camada oculta com dez neurénios e fungao

de ativacao linear em todas as camadas).
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Nas Figuras 8 e 9 sao ilustrados resultados obtidos
com uma rede neural com uma camada oculta com 20
neurdnios e com funcao de ativagao linear.

Figura 8 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de erro (rede com uma
camada oculta com vinte neurénios e fungao
de ativacao linear em todas as camadas).

B Erro menor que 1 grau
B Erroentre 1 e 2 graus
B Erroentre 2 e Sgraus)
B Emoentre 5e 10 grau_

B Errc maicr que 10 graus

As Figuras 10 e 11 se referem aos resultados
obtidos com uma rede neural com uma camada
oculta com cinco neurénios e com funcao de ativacao
sigmoide.

Figura 10 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de erro (rede com uma
camada oculta com cinco neurénios e funcao
de ativagao sigmoide na camada oculta).

Fonte: Elaboragao propria.

Figura 9— Comparacao entre a saida desejada
e a saida real da rede neural (rede com uma
camada oculta com vinte neurénios e fungao

de ativacao linear em todas as camadas).
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Fonte: Elaboragao propria.

Figura 11 — Comparacao entre a saida desejada
e a saida real da rede neural (rede com uma
camada oculta com cinco neurénios e funcao

de ativagao sigmoide na camada oculta).
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As Figuras 12 e 13 se referem aos resultados
obtidos com uma rede neural com uma camada oculta
com 10 neurénios com fungao de ativagao sigmoide.

Figura 12 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de neural (rede com
uma camada oculta com dez neurénios e fungao
de ativagao sigmoide na camada oculta).
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As Figuras 14 e 15 ilustram os resultados obtidos
com uma rede neural com uma camada oculta com 20
neurdnios com fungao de ativagao sigmoide.

Figura 14 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de neural (rede com
uma camada oculta com vinte neurénios e fungao
de ativagao sigmoide na camada oculta).
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Fonte: Elaboragao propria.

Figura 13 — Comparacao entre a saida desejada
e a saida real da rede neural (rede com uma
camada oculta com dez neuroénios e fungao

de ativacao sigmoide na camada oculta).

Fonte: Elaboragdo propria.

Figura 15 — Comparacao entre a saida desejada
e a saida real da rede neural (rede com uma
camada oculta com vinte neurénios e fungao

de ativagao sigmoide na camada oculta).
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Fonte: Elaboragao propria.

Fonte: Elaboragao propria.

JOAO PESSOA, 2018



DIVULGACAO CIENTIFICA E TECNOLOGICA DO IFPB | N° 43

Nas Figuras 16 e 17 sdo ilustrados os resultados As Figuras 18 e 19 se referem aos resultados
obtidos com uma rede neural com uma camada oculta  obtidos com uma rede neural com uma camada oculta
com cinco neurénios com fungao de ativagao tangente  com 10 neurdnios com fung¢ao de ativagao tangente

hiperbdlica. hiperbdlica.

Figura 16 — Percentual de pontos de teste Figura 18 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de neural (rede com uma pertencentes a cada faixa de neural (rede com uma
camada oculta com cinco neurénios e funcao de camada oculta com dez neurénios e fungao de
ativagao tangente hiperbélica na camada oculta). ativacao tangente hiperbdlica na camada oculta).

2%

M Erro menor que 1grau

M Erro menor que 1 grau
M Erroentrele 2graus d 8

B Erroentre 2 e Sgraus M Erroentre 1 e 2 graus

® Erroentre 5 e 10 graus M Erroentre 2 e 5 graus

B Erro maior que 10 graus M Erro entre 5e 10 graus

M Erro maior que 10 graus

Fonte: Elaboragao propria.

Fonte: Elaboragao propria.
Figura 17 — Comparacao entre a saida desejada

e a saida real da rede neural (rede com uma Figura 19 — Comparacao entre a saida desejada
camada oculta com cinco neurdnios e fungao de e a saida real da rede neural (rede com uma
ativacao tangente hiperbolica na camada oculta). camada oculta com dez neurdnios e funcdo de

ativacao tangente hiperbdlica na camada oculta).
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As Figuras 20 e 21 referem-se aos resultados
obtidos com uma rede neural com uma camada oculta
com 20 neurdnios com fungao de ativagao tangente
hiperbdlica.

Figura 20 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de neural (rede com uma
camada oculta com vinte neurénios e fun¢ao de
ativagao tangente hiperbélica na camada oculta).
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Fonte: Elaboragao propria.

Figura 21 — Comparacao entre a saida desejada
e a salda real da rede neural (rede com uma
camada oculta com vinte neurénios e funcdo de
ativacao tangente hiperbolica na camada oculta).
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Fonte: Elaboracao propria.

Com base nos resultados mostrados nesta secao,
a utilizacao da funcao de ativacao linear na camada
oculta ndo apresentou resultados satisfatorios.

As redes com funcao de ativagao tangente
hiperbdlica ou sigmoide apresentaram resultados
quase idénticos e bastante satisfatérios,
independentemente da quantidade de neur6nios na
camada oculta. Diante disso, pode-se afirmar que a
quantidade 6tima de neurdnios na camada oculta,
para o treinamento offline, & cinco neurdnios, pois &
a arquitetura com menor quantidade de neurdnios na
camada oculta que foi capaz de generalizar a fungao
cinematica inversa do manipulador.

4.2 Treinamento online

O desempenho do processo de aprendizagem
online, para cada arquitetura de rede neural testada,
é ilustrado nesta subsecdo. As Figuras 22, 24, 26 e 28
ilustram o erro absoluto da resposta da rede neural
para cada novo ponto de treinamento, obtido por meio
do sensor MPU6050, antes de o ponto participar do
processo de treinamento da rede. Caso a rede esteja
conseguindo generalizar a fungao cinematica inversa
do manipulador, o erro da resposta tendera a zero, a
medida que a quantidade de pontos de treinamento
aumentar.

As Figuras 23, 25, 27 e 29 ilustram o percentual
de pontos de teste que pertencem a cada faixa de erro
estabelecida. As faixas de erro s&o: erro menor que
1 grau; erro entre 1 e 2 graus; erro entre 2 e 5 graus;
erro entre 5 e 10 graus; erro maior que 10 graus.
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Nas Figuras 22 e 23, sdo ilustrados os resultados
obtidos com uma rede neural com uma camada oculta
com 20 neurdnios e com fungdo de ativagao tangente

Nas Figuras 24 e 25 sdo ilustrados os resultados
obtidos com uma rede neural com duas camadas
ocultas com 20 neurdnios em cada camada e funcao

hiperbdlica.

Figura 22 — Erro absoluto associado a cada
ponto de treinamento antes de participar do
processo de treinamento (rede com uma
camada oculta com vinte neurénios e com
funcao de ativagao tangente hiperbolica).

de ativagao tangente hiperbdlica.

Figura 24 — Erro absoluto associado a cada
ponto de treinamento, antes de participar do
processo de treinamento (rede com duas camadas
ocultas com vinte neurdnios em cada camada
e funcao de ativacdo tangente hiperbolica).
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Fonte: Elaboracao propria.

Figura 23 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de erro (rede com
uma camada oculta com vinte neurénios e com
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica).

Fonte: Elaboragao propria.

Figura 25 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de erro (rede com duas
camadas ocultas com vinte neurénios e fungao de
ativacao tangente hiperbdlica na camada oculta).
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Fonte: Elaboracao propria.
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As Figuras 26 e 27 ilustram os resultados obtidos
com uma rede neural com duas camadas ocultas com
30 neurénios em cada camada e fun¢ao de ativacao
tangente hiperbdlica.

Figura 26 — Erro absoluto associado a cada
ponto de treinamento antes de participar do
processo de treinamento (rede com duas camadas
ocultas com trinta neurénios e fun¢ao de ativacao
tangente hiperbolica na camada oculta).

Neo 43

As Figuras 28 e 29 se referem aos resultados
obtidos com uma rede neural com duas camadas
ocultas com 50 neurdnios em cada camada e funcao
de ativagao tangente hiperbalica.

Figura 28 — Erro absoluto associado a cada ponto
de treinamento antes de participar do processo
de treinamento (rede com duas camadas ocultas
com cinquenta neurénios e funcao de ativacao
tangente hiperbolica na camada oculta).

200 . ;

150
=]
100
53]

50- "

O‘LJL_L‘-_ I R AT

0 20 40 60 80 100 120
Pontos de treinamento

100

Erro

50

L] 20 40 (il B0 100 120

Pontos de Treinamento

Fonte: Elaboragao propria.

Figura 27 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de erro (rede com duas
camadas ocultas com trinta neurédnios e fungao de
ativacao tangente hiperbdlica na camada oculta).
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Fonte: Elaboragdo propria.

Figura 29 — Percentual de pontos de teste
pertencentes a cada faixa de erro (rede com duas
camadas ocultas com cinquenta neurdnios e funcao
de ativacao tangente hiperbdlica na camada oculta).

Fonte: Elaboracao propria.
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Fonte: Elaboragao propria.
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No processo de treinamento online, a cada novo
ponto de treinamento obtido, ocorre um novo processo
de treinamento com o novo ponto e com 0s pontos
antigos. Isso faz com que a quantidade de dados que
a rede neural deve generalizar se torne bem maior do
que no treinamento offline, sendo necessario redes
neurais com mais de uma camada intermediaria e uma
grande quantidade de neur6nios.

No processo de treinamento online, as redes com
apenas uma camada oculta e com poucos neurdnios
perdem a capacidade de generalizacdo da fungao e
passam apenas a memorizar 0s pontos de treinamento,
nao conseguindo alcangar um bom desempenho
para pontos que nao participaram do processo de
treinamento. O aumento da quantidade de neurénios
nas camadas ocultas proporcionou uma melhora de
desempenho no processo de aprendizagem da rede.

Porém, mesmo a rede com maior quantidade de
neurénios testada (cinquenta neur6nios em cada uma
das duas camadas ocultas), ndo obteve resultados tao
satisfatorios quando comparados com os resultados
obtidos pelas redes com apenas uma camada oculta
com cinco neurdnios, treinadas pela metodologia
offline. Apesar disso, o treinamento online possui a
vantagem de poder ser realizado a medida que o rob6
manipulador realiza alguma tarefa designada para ele,
como, por exemplo, uma operagao de soldagem ou
pintura. Em trabalhos futuros, pode-se empregar a
metodologia online em um robd manipulador com
mais do que um grau de liberdade.

5 Conclusdes

A partir de todo o exposto, é conclui-se que
este trabalho, na medida do possivel e do que foi
proposto, conseguiu atingir seu objetivo principal:
de resolver o problema da cinematica inversa de um
rob6 manipulador utilizando redes neurais artificiais.
O processo de treinamento online mostrou que é
necessaria uma rede neural maior do que as utilizadas
neste trabalho para obter resultados proximos dos
resultados obtidos pelo treinamento offline, que obteve
resultados muito satisfatorios.

Em trabalhos futuros, & necessario investigar
a utilizacao de outras arquiteturas de rede para o
processo de treinamento online, que, apesar dos
elevados custos computacionais, permite que o rob6
seja treinado enquanto realiza tarefas designadas
para ele, permitindo um processo de aprendizagem
da cinematica inversa continuo que faz com que
a movimentacao do robd seja continuamente
aprimorada.

JOAO PESSOA, 2018
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