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RESUMO

ESTUDO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS COMO ALTERNATIVA AO
METODO DO JACOBIANO PARA A CINEMATICA INVERSA

AUTOR: Ricardo Bedin Grando
ORIENTADOR: Rodrigo da Silva Guerra

O problema da cinematica inversa é geralmente complexo e muitas solug¢des tradicionais
sao desenvolvidas somente para robés de topologias especificas. O método iterativo base-
ado na Matriz Jacobiana (pseudo)inversa é uma abordagem bastante conhecida, provada
e confiavel que pode ser aplicada a uma grande variedade de manipuladores. Entretanto,
esse método se baseia em linearizacées que sao validas somente dentro de uma vizi-
nhanga bem proxima da pose atual do manipulador. Isso requer que o robé se mova em
passos bem pequenos, recalculando intensivamente sua trajetéria durante o caminho, fa-
zendo essa abordagem ser ineficiente para certas aplicagdes. Redes neurais artificiais,
dada sua capacidade conhecida de modelar sistemas nao lineares, surgem como uma al-
ternativa interessante. Neste trabalho € demonstrado que redes neurais artificiais podem
de fato ser treinadas com sucesso para mapear deslocamentos no espago em incrementos
nas juntas, superando o método baseado na matriz jacobiana inversa quando trabalhando
com grande incrementos de deslocamentos. O estudo € validado mostrando resultados
comparativos para um braco planar hipotético de 3 juntas, um braco tridimensional de 3
juntas e no robd Thormang3.

Palavras-chave: Robdtica, Rede Neural Artificial, Matriz Jacobiana, Cinematica Diferen-
cial, Cinematica Inversa.



ABSTRACT

STUDY OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AS AN ALTERNATIVE
TO THE JACOBIAN METHOD FOR INVERSE KINEMATICS

AUTHOR: Ricardo Bedin Grando
ADVISOR: Rodrigo da Silva Guerra

The inverse kinematics problem is generally very complex and many traditional solutions
are targeted only to robots of certain specific topologies. The iterative method based on
the (pseudo)inverse of the Jacobian matrix is a well-known, proven, and reliable general
approach that can be applied to a wide variety of manipulators. However, it relies on line-
arizations that are only valid within a very tight neighborhood around the current pose of
the manipulator. This requires the robot to move at very short steps, intensively recalcu-
lating its trajectory along the way, making this approach inefficient for certain applications.
Neural networks, for their known capacity of modelling highly non-linear systems, appear
as an interesting alternative. In this work is demonstrated that neural networks can in-
deed be successfully trained to map task space displacements into joint angle increments,
outperforming the method based on the inverse of the Jacobian when dealing with larger
displacement increments. The study is validated showing comparative results for hypothe-
tical 3 joint planar arm, 3 joint 3D arm and the Thormang3 robot.

Keywords: Robotics, Neural Network, Jacobian Matrix, Differential Kinematics, Inverse Ki-
nematics.



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 — Brago robdtico tridimensionalde 3 DoFs. .......... ... .o, 22
Figura 2.2 — Brago robdtico planarde 3 Dofs. ... ..o 25
Figura 2.3 — Exemplo de comunicagéo entre doisnés no ROS. ...................... 31
Figura 2.4 — Arquitetura e Organiza¢do do Gazebo. ...t 33
Figura 2.5 — Comparagao dp robd Pionner2AT descrito no Gazeboereal ............ 34
Figura 2.6 — Dimensdes do Thormang3. ........ ..o e 35
Figura 2.7 — Exemplo da descrigdo cinematica de uma junta em codigo. ............. 37
Figura 2.8 — Representagao grafica de uma célula perceptron. ...................... 40
Figura 2.9 — Representagéao grafica de uma ANN perceptron multi-camada de uma
camada escondida. ... 40
Figura 2.10 — Funcéo de ativagdo sigmoid na forma de tangente hiperbdlica. ........ 42
Figura 2.11 — Fungcdo de ativagdo ReLU. ... ... .. . i 42
Figura 2.12 — Exemplo de ANN para backpropagation. .................c..coiieiinn. 44
Figura 3.1 — Arquitetura de ANN utilizada. .......... ... o it 50
Figura 3.2 — Pose inicial do brago no simulador. As linhas pretas representam os seg-
mentos dos bragos e o circulo azul representa a trajetéria. .............. 53
Figura 3.3 — Sumario da ANN utilizada parao bragoplanar .......................... 54
Figura 3.4 — Histograma mostrando o numero de amostras para cada tamanho de
passo dos datasets do brago planar ......... ... . i, 55
Figura 3.5 — Braco tridimensional de trés tuntas no simulador Gazebo ............... 57
Figura 3.6 — Sumario da ANN utilizada para o brago tridimensional ................... 59
Figura 3.7 — Histograma mostrando o numero de amostras para cada tamanho de
passo do primeiro conjunto de datasets do bracgo tridimensional ......... 61
Figura 3.8 — Histograma mostrando o numero de amostras para cada tamanho de
passo do primeiro conjunto de datasets do brago tridimensional ......... 62
Figura 3.9 — Exemplo de trajetéria no ambiente deteste. ................ ... . ... ..., 63
Figura 3.10 — Sumario da ANN utilizada para o estudo de caso do Thormang3. ...... 65
Figura 3.11 — Posicao inicial do Thormang3 fixadono mundo ........................ 66
Figura 3.12 — Thormang3 com as caixas para verificar auto-colisées ................. 67
Figura 3.13 — Histograma de um dos datasets do Thormang3. ....................... 68
Figura 3.14 — Exemplo de realizagdo da trajetéria. .............ccoiiiiiiiiiiiiion.. 69
Figura 4.1 — Loss de treinamento e validagdo dos modelos de ANN treinados. ....... 70
Figura 4.2 — Resultados obtidos para o braco planar de trés juntas. .................. 71
Figura 4.3 — Comparagao do desempenho entre a ANN e a JM inversa quando préximo
aumasingularidade. ........... . 72
Figura 4.4 — Loss da ANN e comparag¢ao com JM inversa no alcance de 0 mm a 20
mmcom 5° dedelta. ... ... 72
Figura 4.5 — Loss da ANN e comparagcao com JM inversa no alcance de 20 mm a 50
mmecom 15°dedelta. ... e 73
Figura 4.6 — Loss da ANN e comparag¢ao com JM inversa no alcance de 0 mm a 100
mmcom 20°dedelta. ...... ... e 73
Figura 4.7 — Loss da ANN e comparagdo com JM inversa no alcance de 50 mm a 100
mm com 20° dedelta. ...... .. e 73

Figura 4.8 — Loss da ANN e comparacao com JM inversa no alcance de 0 mm a 140
mmecom bl dedelta. ... e 74



Figura 4.9 — Loss da ANN e comparagao com JM inversa no alcance de 140 mm a 350

mmcom 15°dedelta. ... ..o 74
Figura 4.10 — Loss da ANN e comparagao com JM inversa no alcance de 0 mm a 700

mm com 20°dedelta. ... ... 74
Figura 4.11 — Loss da ANN e comparacao com JM inversa no alcance de 350 mm a

700 mmceom20°dedelta. ... e 75
Figura 4.12 — Loss da ANN durante o treinamento. ...............ccoiiiiiiiiiina... 76

Figura 4.13 — Comparagao da trajetéria realizada com um tamanho de passo de 1 mm 76
Figura 4.14 — Comparagao da trajetoria realizada com um tamanho de passo de 10
000 77

11 77
0 77
010 78
011 78
Figura 4.19 — Comparagédo do MSE para todo alcance de tamanhos de passo treina-

0 {0 79
Figura 4.20 — Comparacao do MSE com tamanho de passo entre 15 mm e 60 mm. .. 80



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 — Alcance de angulos para cada atuadordobrago........................ 36
Tabela 3.1 — Entradas e saidas da ANN parao bragoplanar......................... 53
Tabela 3.2 — Limites dos datasets do bragoplanar...............ccoviiiiiiiiiaan, 54
Tabela 3.3 — Entradas e saidas da ANN para o braco tridimensional de trés juntas ... 59
Tabela 3.4 — Limites do segundo conjunto de datasets do brago tridimensional....... 60
Tabela 3.5 — Entradas e saidas da ANN para o estudo no Thormang3 ............... 64

Tabela 3.6 — Pontos no espaco da trajetéria por pontos do ambiente de teste do Thor-



ANN
GPU
FK
IK
DK
JM
DoF
MSE
ROS
SGD
LR

cm

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Artificial Neural Network - Rede Neural Atrtificial

Graphics Processing Unit - Unidade de Processamento Grafico
Forward Kinematics - Cinematica Direta

Inverse Kinematics - Cinematica Inversa

Differential Kinematics - Cinematica Diferencial

Jacobian Matrix - Matriz Jacobiana

Degrees of Freedom - Graus de Liberdade

Mean Squared Error - Erro médio Quadratico

Robotics Operating System - Sistema Operacional de Robética
Stochastic Gradient Descent - Gradiente Descendente Estocéstico
Learning Rate - Taxa de Aprendizagem

Centimeters - Centimetros

Millimeters - Milimetros

Meters - Metros



LISTA DE SIMBOLOS

Jacobian Matrix - Matriz Jacobiana
Sino - Seno
Cosine - Cosseno

Length of the link - Comprimento do segmento



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

2.1
2.1.1
2.1.2
2.1.2.1
2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.3
2231
2.3
2.3.1
2.4
2.4.1
2.4.2
2.4.3
2.4.3.1
2432
2.4.3.3
2.4.3.4

3.1
3.2
3.3
3.4
3.4.1
3.4.2
3.4.3
3.5
3.5.1
3.5.2
3.5.3
3.6
3.6.1
3.6.2
3.6.3

4.1
4.2

SUMARIO

101 2T 011 Lo o 1R 14
CONTEXTUALIZACAO ...ttt e 14
RELEVANCIA . ... e 15
ABORDAGENS ANTERIORES. ...t i 16
OBJETIVOS GERAIS EESPECGCIFICOS ... 17
SECOES DO TRABALHO .. ..ueieiei e e 18
FUNDAMENTAGAO TEORICA ....coiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeennnns 19
CINEMATICADE ROBOS ....ouititieei e 19
CinematicaDireta ... 20
Cinematicalnversa............ ... 24
Cinematica Diferencial - Jacobiano. . .................coiuiiiiii i, 25
ROS - ROBOTICS OPERATING SYSTEM ... 28
Conceitos Fundamentais .......... ... 29
Desenvolvimento Colaborativo e Composicao de Funcionalidade.......... 30
Simulador Gazebo ........ ... 31
Arquitetura @ AMDIBNTE. ... 32
THORMANG S ..ottt 34
Pacotes ROS e Simulacao no Gazebo....................coiiiiii, 36
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS. . ..o 38
PP ON ... e 39
Funcaode ativagao .......... ...t 39
Treinamento Supervisionado ... 41
Funcéo de Custo Erro Médio QuaaratiCo ..............couuuuiieiiieiiianinannnn. 43
Backpropagation. .. ......... .o 44
Otimizador AQam ........ ..o e e e 46
Reqularizagdo DropouUL. . ... .........o e 47
METODOLOGIA. ...ttt e e i sasa e e snnsnsasasasannnsnrarnnns 48
ARQUITETURA DA ANN L.t 48
GERAGCAO E NORMALIZACAO DOS DADOS .....oiviiiiiiee e 50
AMBIENTE DE TESTE ...\ttt et eae 51
BRAGO PLANAR DE TRES JUNTAS ... .ot 52
ANN 53
Geracao de dados. ... .......ooiiiii 53
Ambientede Teste ... ... 56
BRACO TRIDIMENSIONAL DE TRES JUNTAS ..ot 56
ANN 59
Geragcao de dados. ..........ooiiiiii 59
Ambientede Teste ... ... 61
THORMANGS - GAZEBO. ... 61
ANN 64
Geracao de dados. ..........oooiiiiii 65
Ambientede Teste ...... ... 68
RESULTADOS .....ciiiiiiiiiiia e e i sas s s sasasansasasasnnansnsnasnsnnns 70
BRAGO PLANAR DE TRES JUNTAS ... ot 70

BRACO TRIDIMENSIONAL DE TRES JUNTAS .......oiiiiiiiiiiieiieeeeeeee 72



4.3
5

BRACO DO THORMANGS . ...t
CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS. ....oveeieeeeeeeeeeeeaeeeneeennns
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ... .ottet e ee e eeeeeeeeeaaeanennn



1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Nos ultimos anos ocorreu o renascimento das redes neurais artificiais (ANNs) com
o desenvolvimento do aprendizado profundo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Esse
fenébmeno, gerado essencialmente pela evolugdo da capacidade de processamento das
unidades de processamento grafico (GPUs) e pela big data (ZIKOPOULOS; EATON et al.,
2011), tem sido um fator determinante no progresso de diversas areas da tecnologia.

Muitos ambientes de desenvolvimento de software estdo disponiveis para o trei-
namento e implantacdo de ANNSs, e milhares de dispositivos de hardware customizados
possuem facil acesso, possibilitando a existéncia de um ambiente poderoso e versatil, que
propicia um vasto numero de aplicagcbes computacionais. Algumas ANNSs, por exemplo,
tém se demonstrado muito eficientes em tarefas que possuem necessidade de automa-
cao. lIdentificar uma pessoa em uma imagem ou buscar por semelhancas de faces se
tornou uma tarefa muito trabalhada nesse ambiente. Fundamental em redes sociais e lo-
cais de grande aglomeracéo de pessoas, 0 reconhecimento de faces chegou a ter uma
acuracia de 99.63% com a FaceNet (SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN, 2015). Ana-
logamente, em Chiu et al. (2017) a tarefa de reconhecimento de voz utilizando uma um
ANN do tipo LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) apresentou erro WER (LIPP-
MANN et al., 1997) abaixo de 5% enquanto que em Alom et al. (2017) reconhecer o que
alguém escreveu teve acerto superior a 98%. Mercado de acbes (Rabiul Islam, 2018),
geracao de musica (Quadrana et al., 2018), deteccao de objetos (REDMON et al., 2016)
e até mesmo imaginacao e sonho (HA; SCHMIDHUBER, 2018); de modo geral, ANNs
conseguem impactar em varios aspectos a sociedade atual.

A grande area da robdtica, especificamente, tem sido um campo de grande exten-
sdo na aplicacao de ANNs. Zhou e Wachs (2018), Martins, Custddio e Ventura (2018), Tang
e Michmizos (2018), Eppe et al. (2018) sé&o alguns exemplos recentes, dentre centenas.
Mesmo com essa pequena amostra ja € possivel perceber que ANNs estédo intrinseca-
mente presentes nas diversas subareas da robética, da robotica da medicina a roboética de
servicos; de robds autbnomos aos robds humanoides.
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1.2 RELEVANCIA

Para realizar tarefas no mundo real, geralmente, as juntas que compdem um robd
precisam se mover de um modo que o ponto final dessa configuragéo (orgéo terminal) che-
gue a um certo ponto no espacgo cartesiano ou siga uma certa trajetéria no espago. Essa
relacao entre posicdes das juntas dos robds e posi¢ao cartesiana, e vice-versa, sao estuda-
das, respectivamente, pela cinematica direta (FK) e pela cinematica inversa (IK) (SPONG
et al., 2006), (CRAIG, 2005). Portanto, para encontrar a posi¢ao e orientagdo cartesiana
do orgado terminal de um conjunto de angulos das juntas se utiliza a FK enquanto que IK
busca encontrar um conjunto de angulos das juntas que representa em uma posicéao e
orientacdo cartesiana desejada para o orgdo terminal. Isso é a base para a geracdo de
movimentos em robds.

Como estd abordado mais detalhadamente no Capitulo 2, enquanto que o pro-
blema da FK pode ser resolvido com regras simples, tipicamente multiplicando uma ca-
deia de matrizes de transformacdao homogéneas, o problema da IK € muito mais complexo
por um numero de razdes. IK geralmente envolve um conjunto de equagdes nao linea-
res, acopladas e algébricas que ndo possuem um algoritmo geral para serem soluciona-
das (CHAPELLE; BIDAUD, 2004). Além disso, geralmente uma solucao fechada nao pode
ser encontrada (SCIAVICCO; SICILIANO, 2012).

Para algumas configuracdes de juntas de determinados membros de um robé, como
um brago por exemplo, uma posi¢ao e orientacao cartesiana do orgdo terminal deste mem-
bro pode possuir mais de um conjunto de valores de juntas que a representa. Nesse caso
de redundancia, um conjunto infinito de solu¢cdes podem ser encontrados que mapeiam a
mesma posicao e orientagao cartesiana (SCIAVICCO; SICILIANO, 2012). Também, pode
nao haver solugao admissivel, do ponto de vista da estrutura cinematica, se a posigao e
orientacao desejada para o orgao terminal esta fora da area de trabalho do robd.

Uma das formas mais comuns de resolver o problema da IK é através da cinematica
diferencial (DK). A DK utiliza a matriz jacobiana (JM) para fazer uma relagcao entre uma
pequena variacao no espaco de juntas do robd e a variagcao correspondente na posi¢ao e
orientacao cartesiana do orgao terminal dessa configuracao de juntas (BUSS, 2004). A JM
depende da configuracao inicial das juntas do robd que compdem o membro em questao
e da posicao do orgao terminal desse membro. Dessa forma, os componentes da JM sao
derivadas parciais que, para a pose atual, relaciona a taxa de mudanca do valor das juntas
com a taxa de variagao da posicao e orientagao cartesiana do orgao terminal (SPONG et
al., 2006).

A JM funciona como uma ferramenta para calcular a solugéo para a IK de forma ite-
rativa quando invertida ou pseudo-invertida (caso a matriz ndo seja quadrada). Entretanto,
devido a caracteristica de nao linearidade da IK, essa inversdo ou pseudo-inversao € va-
lida somente dentro de um pequeno intervalo préximo da posicéao inicial. Dessa forma, os
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angulos das juntas séo incrementados a cada iteragcao, gerando uma trajetéria que vai len-
tamente, passo a passo, para a posicao final desejada. Além disso, tanto a matriz inversa
ou a matriz psedo-inversa sdo computacionalmente custosas e nao produzem resultados
confiaveis quando préximos a singularidades, como discutido em Buss (2004).

Partindo dessa analise, este trabalho discute a implementacao de ANNs para mode-
lar a DK. Utilizando ANNs ao invés da JM inversa, busca-se expandir a vizinhanga na qual
a resultante da IK funciona e evitar a utilizagao de inversao de matrizes, que € numerica-
mente instavel préximo a singularidades. Esta abordagem foi aplicada em trés estudos de
caso: em um braco planar de trés juntas/graus de liberdade (DoFs), em um braco tridimen-
sional de trés DoFs e no bracgo robético de sete DoFs do robé Thormang3 (THORMANGS,
2018).

1.3 ABORDAGENS ANTERIORES

Muitos dos trabalhos que utilizam ANNs na cinematica de robds tém focado em re-
solver o problema da IK de modo geral, buscando, essencialmente, mapear um conjunto de
juntas para o seu respectivo orgao terminal, sem levar em considerag¢ao a DK. Tejomurtula
e Kak (1999) fez uma analise profunda da abordagem de ANNs para resolver o problema
da IK onde, assim como pode ser visto em Duka (2014) e em Hasan et al. (2010), uma
ANN é capaz de resolver o problema. Entretando em todos a abordagem se resume a sis-
temas simples de dois e trés DoFs que, como discutido em Goldenberg, Benhabib e Fenton
(1985), ja possuem solugao fechada. O problema da IK com ANNs abordado dessa forma,
de modo geral, tem um espago nao linear muito grande para ser modelado por uma ANN,
mesmo quando testado com um brago roboético tridimensional de 3 DoFs, como concluido
em Koker et al. (2004).

Como mencionado em Bingul, Ertunc e Oysu (2005), quando aplicado a um ma-
nipulador de 6 DoFs, que néo possui solugao fechada, uma abordagem que utiliza ANNs
possui dificuldade para aproximar uma fung@o descontinua e de muitas variaveis. Bingul,
Ertunc e Oysu (2005) ainda conclui que um mapeamento grosseiro é obtido facilmente,
mas um um representagéo precisa € muito dificil. Devido ao vasto alcance dos dados de
treinamento, uma arquitetura de ANN muito grande € necessaria para obter boa precisao.
Os resultados de Bingul, Ertunc e Oysu (2005) mostram que bons resultados somente sao
obtidos dentro de uma resolugéo de 10 graus para as juntas.

Estudos mais recentes, entretanto, como em Almusawi, Dilger e Kapucu (2016), o
problema da IK buscando mapear um conjunto de juntas para o seu respectivo orgao termi-
nal comecgou a ter melhores resultados. O sistema Denso proposto por este foi aplicado em
um brago robdtico de 6 DoFs que ndo possui solugao fechada. Entretanto, a boa precisao
deste sistema e de sistemas semelhantes discutidos na comparacgao foi possivel utilizando
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ANNs muito grandes, que acarretam, dentre outras coisas, no dificil treinamento. Apesar
de ndo mencionado, as 10 camadas da ANN do sistema Denso evidenciam a necessidade
de um numero elevado de parametros; da mesma forma para as 30 camadas do sistema
PUMA 560, principal sistema na comparacao.

Outros trabalhos que buscam modelar a DK com ANNSs ja foram desenvolvidos, tais
como Aggarwal, Aggarwal e Urbanic (2014). Em Aggarwal, Aggarwal e Urbanic (2014) sdo
alimentados a ANN somente a posi¢ao cartesiana para determinar a variagao dos angulos,
sendo ignorado a orientacao cartesiana pois o sistema possui somente trés juntas. Além
de levar em consideracao esse detalhe importante no estudo de caso do Thormang3, o
presente trabalho também se diferencia no tipo de dado alimentado a ANN, sendo a varia-
¢ao cartesiana do orgao terminal e o conjunto das posi¢coes angulares as entradas.

De modo geral, a ideia de mapear um conjunto de juntas para o seu respectivo
orgao terminal atingiu os melhores resultados quando explorando uma abordagem hibrido
entre ANNs e outras técnicas, como algoritmos genéticos por exemplo (KOKER, 2013).
Partindo dessa analise, o presente trabalho também propdée o desenvolvimento de um
sistema hibrido entre ANNs e DK para um trabalho futuro, como esta discutido com mais
detalhes no Capitulo 5.

1.4 OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS

O objetivo geral para os trés estudos de caso € comparar o desempenho da JM
inversa com um modelo de ANN na solucao da IK. Para cada estudo, busca-se validar
essa comparacgao utilizando como métrica o erro médio quadratico em tarefas que, iterati-
vamente, descrevem uma trajetéria no espago.

Em todas as tarefas busca-se definir uma trajetoria perfeita dividida entre varios
pontos a uma distancia fixa entre eles. Comparando a distancia entre a posi¢ao cartesiana
esperada para cada ponto e a posi¢cao que foi calculada tanto pela ANN quanto pela JM
inversa, em média, espera-se que a ANN chegue mais proximo ao ponto desejado do que
0 método classico; principalmente para distdncias muito grande entre os pontos. O resul-
tado geral final esperado € que enquanto o erro da JM inversa € pequeno para pequenos
tamanhos de passo e cresca de forma exponencial conforme o0 aumento da distancia entre
0s pontos, o erro da ANN cresca a um ritmo menor, tendendo a uma curva linear de cresci-
mento e superando o erro médio do método classico a partir de um determinado tamanho
de passo.

Mais especificamente, nos estudos de caso do brago planar e do braco tridimen-
sional busca-se realizar uma trajetoria circular e espiral no espaco, respectivamente, e
usar os resultados obtidos para validar o estudo de caso do Thormang3, que possui um
braco robdtico tipico. Para este ultimo estudo, a tarefa utilizada para validacao, trajetoria
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por pontos, serve de base para a comparagao com tarefas tipicas que um manipulador do
tipo pode realizar, uma vez que varios pontos no espaco sao definidos e o orgao terminal
precisa alcanga-los.

Também no estudo de caso do brago planar, busca-se comparar o desempenho
na proximidade de singularides. Espera-se que a ANN se comporte melhor e realize uma
trajetoria mais proxima da trajetéria esperada do que o método classico.

1.5 SECOES DO TRABALHO

No Capitulo 2 do trabalho € realizada uma discuss&o da fundamentacao tedrica
do trabalho. Na primeira parte desse capitulo é discutida a cinematica de robds aplicada
aos estudos de casos do trabalho e o sistema operacional de rob6s (ROS) e sua inter-
face com o simulador Gazebo. Na segunda parte desse capitulo discute-se sobre o robd
Thormang3, utilizado no terceiro estudo de caso, e todos os conceitos envolvendo redes
neurais artificias e técnicas utilizadas para treina-las.

Na sequéncia, no Capitulo 3 ocorre a discussao de como a proposta do trabalho foi
desenvolvida. Nesse capitulo, primeiramente é discutido termos comuns aos trés estudos
de caso e depois especificidades de cada caso.

Nos dois ultimos Capitulos, 4 e 5, sdo apresentados os resultados obtidos e a con-
clusdo que foi inferida destes no trabalho e como esta pode influenciar o desenvolvimento
de trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta Secdo estdo discutidos conceitos e técnicas utilizadas para o desenvolvi-
mento deste trabalho.

2.1 CINEMATICA DE ROBOS

A cinematica de robds busca descrever movimentos de um robd sem considerar as
forcas e torques do movimento. Ela aplica geometria para estudar cadeias de juntas que
compdem a estrutura de sistemas robéticos para encontrar equagdes que as descrevam.
Nesta Secao é abordado com detalhes a FK e a IK.

Como ¢é descrito em Spong et al. (2006), um robé manipulador é composto por
um conjunto de segmentos ou corpos conectados por juntas. Existem varios tipos de
juntas, sendo as juntas de revolugao e prismaticas as mais comuns. As juntas de revolucao
permitem uma rotacdo sobre um eixo, enquanto que as juntas prismaticas permitem um
movimento linear sobre um eixo, gerando uma extensao ou retragao.

Cada junta possui um Unico grau de liberdade (DoF), que é um né mecéanico que
permite movimento. O angulo de cada junta é um valor real; &ngulo de rotacao para juntas
de revolugédo e o deslocamento no caso de juntas prismaticas, por exemplo. Um robd
manipulador de N juntas terd N + 1 segmentos, j4 que uma junta de conecta com dois
segmentos. Desta forma a junta ¢ conecta o segmento ¢ — 1 e 7. Quando a junta ¢ é atuada,
o segmento ¢ move. Consequentemente o segmento 0 é fixa, ndo se movendo quando as
juntas atuam.

Nesta Secao € analisada a cinematica do primeiro e do segundo estudo de caso,
braco planar de 3 DoFs e braco tridimensional de 3 DoFs, respectivamente. A andlise é
genérica e pode ser aplicada para qualquer robd manipulador. Como esta descrito breve-
mente na introdugao, o presente trabalho também ¢é aplicado no brago do rob6é Thormang3
no simulador 3D Gazebo, o terceiro estudo de caso. Para esse estudo de caso, que pos-
sui uma descricdo cinematica bastante complexa, foi utilizado uma descricdo cinematica
pronta, escrita em codigo’. Mais detalhes sobre as ferramentas nesse estudo de caso esta
apresentado nas secdes de ROS e Thormangs3.

Primeiramente é discutido sobre o problema da FK, que busca determinar a posicao
e orientagao cartesiana do orgao terminal das juntas de um rob6. Apds, é discutido sobre
o problema de determinar o valor das juntas, de acordo com uma posigao e orientagao
cartesiana, o problema da IK.

"Pacote ROS com as fungbes de cinematica: https:/github.com/ROBOTIS-GIT/ROBOTIS-THORMANG-
MPC/blob/master/thormang3_kinematics_dynamics/src/kinematics_dynamics.cpp
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2.1.1 Cinematica Direta

A FK se baseia no uso de transformacdes afins, parte da algebra linear que busca
mapear um espago em outro. Para representar uma transformacao afim sdo usadas coor-
denadas homogéneas, tornando possivel a representacdo de um vetor de duas dimensodes
(x,y) em um vetor de trés dimensoes, (z,y, 1).

Usando este sistema, uma translagao, por exemplo, pode ser definida com uma
multiplicacdo de matrizes. Ou seja, a sua forma funcional =’ = = +t,; v =y +1¢, é
representada como na Equagéo 2.1.

x’ 1 0 t,| |z
v =101 t,| |y (2.1)
1 0 0 1 1

Todas as transformacdes lineares arbitrarias estao inclusas no conjunto de transfor-
macoes afins e podem ser descritas como uma forma simplificada de transformacgoes afins.
Assim, qualquer transformacao linear pode ser representada por uma matriz de transfor-
magcao geral expandindo a matriz em uma coluna e uma linha, preenchendo o espago extra
com zeros com excegao do canto o direito baixo, que precisa ser preenchido com 1. Por
exemplo, uma matriz de rotagdo no sentido anti-horario, onde z’ = xcos(0) — ysen(d) e
y' = zsen(0) + ycos(#), nessa representagdo pode ser definida na forma da Equagéo 2.2.

cosy —senyg O
seng cosg 0 (2.2)

0 0 1

A ideia da FK gira em torno de representar um ponto final em um sistema de coor-
denadas base; ou seja, fazer multiplicacdes sucessivas de transformagdes afins. Em um
manipulador, cada junta é representada por uma matriz de rotacdo e cada segmento por
uma matriz de translacao e, com isso, o ponto final € definido por uma sequéncia de mul-
tiplicacoes de matrizes de rotacéo e translagcdo; uma matriz para cada junta e uma matriz
de translagdo do segmento com essa junta. Matematicamente:

H = Ry{(T1)Ry(Tp)...R(T},) (2.3)

Sendo H a matriz de transformacao do ponto final para a base e n 0 nimero de
juntas. Essas matrizes de translagdo e rotagdo em um sistema de trés dimensodes, por
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exemplo, sdo definidas na forma das Equacdes 2.4, 2.5,2.6 e 2.7.

-ng. — Sy, 0 0-
50, Cy, 0 0
R, = (2.4)
0 0 10
0 0 01
_Cgi 0 — Sy, O_
0O 1 0 O
R, = 2.5
Y S0, 0 Cy, 0 ( )
0 0 0 1
1 0 0 0
0 Co, —So; 0
R, = (2.6)
0 S, Co; 0
0 0 0 1
(1 0 0 do
010 dy
T = (2.7)
0 0 1 dz
000 1

Sendo dx, dy e dz a translacdo nas respectivas dimensdes cartesianas e c € s, seno e
cosseno respectivamente. Esse processo é suficiente para resolver o problema da FK;
determinar as matrizes R e T' de cada junta e segmento e multiplica-las.

Para um melhor entendimento desses conceitos e para futuras aplicacées nesse
trabalho, a FK utilizando matrizes de transformagédo homogénea estéa resolvida na sequén-
cia para o estudo de caso do braco tridimensional, que envolve um bracgo tridimensional
de trés juntas. O intuito € encontrar as equagdes genéricas que descrevem z, y € z para
que estas possam ser utilizadas para encontrar a JM. O brago desse estudo de caso esta
na Figura 2.1 e, como pode ser observado, sua FK é determinada através da multiplicacao
das transformagodes afins da Equacéo 2.8.

H = R.(O1)T (L)) R, (62)T. (L) R, (03)T.(L3) = Ay Ay As (2.8)

Ou seja, a primeira junta possui uma rotacdo no eixo z, a segunda e a terceira
junta estao transladadas no eixo z, rotacionando em y. Li, L, € L3 € 0 comprimento do
segmento entre as juntas, transladados em z; ou seja: dz da primeira translagéo é L, dz
da segunda translagéo € L, e assim por diante. Devido a configurac¢do inicial na qual foi



Figura 2.1 — Braco robotico tridimensional de 3 DoFs.

realizada a cinematica, dx e dy s&o nulos em todas as translagdes.
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Como base nas matrizes de transformagao afins previamente exemplificadas 2.4,
2.5, 2.6 e 2.7, pode-se definir A;, A, e A, vide Equagéao 2.9.

Cgl

891

_891

Cgl

0
0

o O = O

o O = O

o = O O

_802

692

— S50,
0

Chq

0

o O = O o O = O

o O = O

o = O O o = O O

o = O O

(2.10)

(2.11)

Por altimo, multiplicando as matrizes de transformacéo A, A, e As, encontra-se a



matriz de transformagao homogénea simplificada na origem, vide Equacao 2.12.

0 0 0 1
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Co,Co,Co5 — S93C9, S0, —Sp;  C9,Co,565 + 59,C9,Co5  Coy 092893-[/3 + 59, Co, 093[/3 + Co, 892L3
560,C0,Co; — 50550,50,  Co,  S6,C0,505 T 50,56,Co5 S6,C0,50,L3 + Sg, S0,Co, Lz + 50,59, Lo

—S50,Ch5 — Ch,505 0 —505565 + Cp,Co4 —8925,93[/3 + 692693[/3 + 092L1L2

(2.12)

Onde as posic¢oes cartesianas x, y e z sao, respectivamente, os elementos de trans-

lagcdo a03, al3 e a23 da matriz de transformacao na origem.

X = Cp, Co,So, L3 + S0,Co,Cos L3 + co, S0, L3

Y = 50,Co,505 L3 + S9,50,Co, L3 + 50, 50, Lo

2 = —8¢,505 L3 + Co,co, L3 + co, L1 Lo

(2.13)

(2.14)

(2.15)

Se aplicado também ao braco planar de 3 DoFs da Figura 2.2 (objeto de estudo do

primeiro caso), pode-se obter a relagdo de matrizes, vide 2.16, 2.17,2.18 e 2.19.

ca —s1 Lig
Alz S1 Cq L181

0 0 1

co —Sz Laocy

A2 = | S2 Co LQSQ

c3 —s3 Lscs

A3 = |83 ¢z  L3ss

Qoo o1 Qo2
0
15 = |ai0 a1 G2

0o 0 1

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)
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Sendo os coeficientes da Equagéo 2.20.

Qoo = (—512 + 012)03 + (—3102 - 8201) * S3,
ap1 = (—812 + 012)83 + (—5102 - 8201) * C3,

Apo = ClLl — 512[/2 + C12L2 + L3(—812 + 012)63 + Lg(—Slcl — 8201)83, (2 20)

a10 = (—812 + 012)83 + (—8102 - 8261) * C3,
aj; = (—s12 + c12)cz + (—s160 — S201) * s3,

a1z = s1L1 + s1¢caLo + c159Lo + L3(—S12 + €12) 83 + La(s1¢2 + 52¢1)c3

Diferentemente da matriz 2.12, a matriz de tranformagéo 2.19 possui uma dimensao
a menos por se tratar de um brago planar. Além disso, pode-se perceber que a complexi-
dade dos elementos da matriz de transformacao é maior mesmo se tratando de um exem-
plo mais simples, em uma dimensao a menos. Isso se deve ao fato de que a matriz 2.19
nao possui 0s seus elementos simplificados, 0 que ocorre em 2.12. Por ultimo, de 2.19 a
os elementos da posigcao cartesiana podem ser inferidos, vide Equacoes 2.21 e 2.22.

x = c1Ly — s19Ly + c1aLy + L3(—s12 + c12)c3) + La(—s1c1 — 52¢1)53) (2.21)

y = s1L1 + sicaLly + c152Lo + Ls(—s12 + c12)83) + Ls(s1ca + 52¢1)cs3) (2.22)

O processo realizado acima € genérico para realizar a FK de qualquer brago ou
membro de um robd. Entretanto, a analise da cinematica de um membro com muitos DoFs
pode se tornar complexa, como mencionado em Spong et al. (2006). E possivel facilitar e
otimizar esse processo utilizando a convengao Denavit-Hartenberg (DHC) (SPONG et al.,
2006) e outros métodos. As equacgdes discutidas nesta Secao de FK para os dois primeiros
estudos de caso sao utilizadas nas demais sec¢des de revisdo sobre cinematica e aplicadas
na metodologia de seus respectivos estudos de caso.

2.1.2 Cinematica Inversa

O problema da IK busca encontrar o valor para as juntas ¢, ¢, ..., ¢, dado uma
posicdo e orientagado cartesiana. Como pode ser observado no exemplo 3.7 de Spong et
al. (2006), em muitos casos € inviavel resolver a IK diretamente na forma fechada devido
a complexidade do sistema de equagdes trigonométricas pode ter. Enquanto que a FK
sempre resulta em somente uma solugéo, a IK pode ou ndo pode ter solucéo e, se existir,
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Figura 2.2 — Brago robotico planar de 3 Dofs.

Fonte: Spong et al. (2006).

pode ser unica ou ndo. Dessa forma é necessario utilizar técnicas s sistematicas que
explorem a estrutura cinematica do manipulador.

O problema da IK é geralmente abordado utilizando um método geométrico (FE-
ATHERSTONE, 1983), algébrico (DUFFY, 1980) ou iterativo (BUSS, 2004). Como discu-
tido em Spong et al. (2006), os métodos iterativos resolvem o problema da IK incremen-
tando as juntas dos angulos passo a passo buscando minimizar a diferenga entre a posicao
e a orientagao atual do orgao terminal. Um método iterativo bastante usado se baseia em
DK e sera discutido na sequéncia.

2.1.2.1 Cinemaética Diferencial - Jacobiano

A DK, também chamada de cinematica de velocidade, relaciona a variacao carte-
siana do orgao terminal com a variagao das juntas. Em outras palavras, € a relacao de
quando uma mudanga no espago cartesiano acarreta na mudanca do espaco de juntas.
Essa relacédo de velocidade é determinada pelo Jacobiano desta funcao.

Pe = Jr(q)q (2.23)

we = Jo(q)q (2.24)

As equacgdes 2.23 e 2.24 expressam a variacao cartesiana p. e variagcao angular
w,. do orgao terminal como fungbes da variagao angular ¢, onde Jp e Jp sdo as JMs que
relacionam a variacao angular ¢ com as variacbes descritas. A JM é uma das ferramen-
tas de controle de movimentos mais utilizadas. Esta presente em muitos aspectos da
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manipulagdo de robds, desde planejamento e execugao de trajetdrias a determinacao de
singularidades. E importante notar que Jp e J,, sdo fungdes da atual posicdo das juntas ¢.
Ou seja, cada configuracao diferente de ¢ resulta em uma JM diferente.

Para o estudo de caso do brago planar, por exemplo, a JM é definida da forma da
Equagéo 2.25:

de  dz  dz

del  de2  df3
e (2.25)

o1 do2  do3

Tomando a derivada de 2.21 e 2.22, pode-se definir a JM Jp; vide Equagéo 2.26.

Qoo Adp1 Qo2
Jp = (2.26)

Q10 a1 Q12

Sendo os coeficientes da Equagéo 2.27.

ago = —agsin(qr + q2) — a1sin(qr) — azsin(q + g2, +q3),

(

apgr = —azsm(ql + CI2) - CL35m(Q1 + g2+ qs3),
(
: (2.27)

)
)
ape = —azsin(q + q2 + g3),
ajo = ascos(qr + qo) + arcos(qr) + ascos(qr + q2, +qs3),

)

ay = ascos(qr + q2) + ascos(q1 + q2 + q3),
a1z = agcos(qi + q2 + q3)

As equacdes descritas sao referentes ao problema da FK, onde a posicao das juntas
€ utilizada para calcular a posi¢cao do orgao terminal. Para resolver o problema da IK com
a abordagem do jacobiano, a JM precisa ser invertida.

G =Jp(q)""pe (2.28)

q=Jo(q) e (2.29)

Ou seja, as equacdes 2.28 e 2.29 descrevem como usar a JM para determinar a
variagao angular ¢ dada uma variagédo cartesiana do orgao terminal.

Como mencionado anteriormente, a JM descreve o comportamento do sistema so-
mente préoximo a configuragdo atual das juntas. Variagdes muito grandes para o orgao
terminal geram imprecisdo. Para evitar imprecisao, é necessario utilizar pequenas varia-
¢oes. Como consequéncia, o processo de utilizar a JM inversa precisa ser repetido para
cada pequeno passo.

A outra complicagéo é que a inversdo de matriz pode ser computacionalmente cus-
tosa e matrizes ndo quadradas nao sao invertiveis. As JMs raramente sdo quadraticas,
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0 que ocorre somente quando o0 numero de juntas e coordenadas sdao o mesmo. Por
exemplo, para a JM de uma variagao cartesiana de um orgao terminal em um espaco tri-
dimensional necessitaria que o robd tivesse seis juntas, se for levado em consideragao a
posicao e a orientagao.

Dois dos estudos de caso do presente trabalho possuem JMs ndo quadraticas e,
portanto, ndo inversivel. Para o brago planar de 3 juntas a matriz € 2X3 e para o brago do
robé Thormang3, 6X7. Matrizes ndo inversiveis podem ser resolvidas através de aproxi-
macoes, apesar de introduzirem ainda mais imprecisdo aos resultados.

O método utilizado neste trabalho para calcular a JM pseudo-inversa é o método
Monroe-Penrose. Como discutido in MacAusland (2014), esse método generaliza a forma
de encontrar uma matriz inversa, permitindo que uma matriz inversa aproximada A" seja
encontrada para qualquer matriz. A matriz aproximada A" pode ser vista na Equacgéo 2.30.

AT = [R7'0]Q (2.30)

Onde @ € um matriz unitaria, R € uma matriz triangular superior e o € uma matriz
de zeros. Seja o exemplo da Equacao 2.31.

1 -1 4

. 1 4 =2
SejaA = L4 o (2.31)

1 =1 0

As matrizes decomposi¢éo sao () e R, como pode ser observados nas Matrizes 2.32.

1/2 —1/2 1/2

1/2 1/2 -1/2 292
0= Vs 1 1 R=10 5 —2 (2.32)
00 4

1/2 —1/2 1/2

O préximo passo € inverter R, resultando na Matriz 2.33.

1/2 —3/10 —2/5
R'=|0 1/5 1/10 (2.33)
0 0 1/4
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A matriz aproximada A* para esse caso pode ser definida entdo, vide Equagéo 2.34.

(1/2 —1/2 1/2 ]
1/2 =3/10 =2/5 o] | ° s 1 1/5 3/10 —1/10 3/5
Af=|0 1/5 1/10 0 / — |-1/20 1/20 3/20 —3/20
0 0 1/4 0 12 1217 1/8 -1/8 1/8 —1/8

1/2 —1/2 1/2

(2.34)
Se o processo para teste for realizado, o resultado pode ser observado na Equa-
cao 2.35.

(1 -1 4]

1/5 3/10 —1/10 3/5 o 10 0
ATA=|-1/20 1/20 3/20 —3/20 N 010 (2.35)
1/8 —1/8 1/8 —1/8 00 1

/ / / / L1 o

Esse método esta implementado por bibliotecas de muitas linguagens de programa-
¢ao, incluindo Python, e foi, portanto, utilizado dessa forma para o calculo da JM inversa
quando nao quadrada.

2.2 ROS - ROBOTICS OPERATING SYSTEM

Escrever um software para rob6s pode ser uma tarefa rdua, principalmente consi-
derando que o escopo que envolve robdtica é grande e continua crescendo. O reuso de
cédigo entre robds ndo é uma tarefa trivial devido a grande variacao de hardware existente
entre eles. Além disso, a semelhanga entre os codigos geralmente € muito pequena. Um
mesmo software pode ser responsavel por somente uma aplicagdo ou por uma série de
aplicacbes de variados escopos, da camada de dispositivos até controle e inteligéncia. Ou
seja, as arquiteturas de softwares para robds precisam dar suporte a integragcdo de uma
vasta escala heterogénea de aplicagdes.

Para isso, muitos frameworks para o desenvolvimento de software foram desen-
volvidos na area da robdtica. Apesar de buscarem gerenciar a complexidade e facilitar
a prototipagem, esses frameworks, de modo geral, foram desenvolvidos para propésitos
especificos, talvez devido a ineficiéncia de outros frameworks, ou para enfatizar aspectos
mais relevantes no processo de desenvolvimento que um determinado rob6 pode deman-
dar. Partindo dessa situagdo que o ROS (QUIGLEY et al., 2009) foi projetado. ROS é
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um framework que busca uma integragdo em larga escala e tem como algumas de suas
filosofias ser modular, aberto, gratuito e multilingue.

ROS né&o € um sistema operacional tradicional se analisado do ponto de vista de
geréncia de projetos e escalonamento. Ele proporciona uma camada de comunicagao es-
truturada sobre outro sistema operacional, sendo categorizado, portanto, como um pseudo-
sistema operacional. Um sistema baseado em ROS consiste, essencialmente, de um nu-
mero de processos conectados através de uma topologia ponto a ponto (peer-to-peer),
que € uma arquitetura de redes de computadores onde cada um dos pontos ou nés da
rede funciona tanto como cliente quanto como servidor, permitindo compartilhamentos de
servigos e dados sem a necessidade de um servidor central. Essa caracteristica de nao
possuir um servidor de dados central evita problemas de conexao, desde que a maioria
dos robds é composto por muitos computadores e microcontroladores que realizam tare-
fas homogéneas e que precisam compartilhar dados via rede.

Entretanto, para tornar a topologia peer-to-peer valida é necessario que exista um
mecanismo que permita que 0s processos possam se achar em tempo real. Esse trabalho
é realizado pelo no6 principal, do inglés ROS Master. Todas as aplicagbes do sistema séo
associadas ao né principal e este precisa estar ativo para que o sistema funcione.

ROS possui suporte a muitas linguas de programacéao, sendo C++ e Python as
mais comumente utilizadas. Possui um micronucleo com muitas ferramentas para compilar
e rodar componentes e reudsa codigo de muitos projetos abertos, como os de visao com-
putacional de OpenCV (BRADSKI; KAEHLER, 2000), planejamento de OpenRAVE (DIAN-
KOV; KUFFNER, 2008), navegacao de Player and Stage Project (GERKEY; VAUGHAN;
HOWARD, 2003), (GERKEY et al., 2001), (VAUGHAN; GERKEY; HOWARD, 2003). E dis-
tribuido sobre os termos da licenga BSD, o que permite o desenvolvimento de projetos
comerciais e ndo comerciais. Os conceitos fundamentais de ROS serdo discutidos na
sequéncia.

2.2.1 Conceitos Fundamentais

Os conceitos fundamentais da implementacdo do ROS s&o nds, mensagens, topi-
COS € servigos.

Nés sdo os processos que realizam a computacdo. Um né pode ser interpretado
como 0 modulo de um software que realiza o0 execug¢do de um determinado processo. Um
robd por exemplo, pode ter um né que realiza a visao computacional e outro responsavel
por controlar os servo-motores do robd. Um sistema robdtico, entretanto, tipicamente é
distribuido em varios nos.

Para o exemplo citado acima com somente dois nds, € possivel que o robd realize
movimento e evitar colisdo. Para isso é necessario que o n6 de visao passe informagdes
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para o né de controle dos servo-motores. Essa comunicagéo € feita através mensagens.
Uma mensagem é geralmente um numero inteiro ou flutuante, uma String, um valor bo-
oleano, uma estrutura, etc. Vetores também séo suportados e uma mensagem pode ser
decomposta em outras mensagens.

Para que o n6 de controle dos servo-motores receba a mensagem do n6 de visao
€ necessario que o no6 de visao publique em um topico esse dado e que o n6 de controle
esteja inscrito nesse topico. Um né que esta interessado em um determinado dado se
inscrevera em um tépico apropriado, que forneca esse dado. O nd de visdo pode, por
exemplo, publicar em um tépico uma matriz de inteiros representando um frame atual da
imagem desde que esse topico aceite como mensagem uma matriz de inteiros. Da mesma
forma o nd de controle pode se inscrever nesse tépico e receber uma matriz quando outro
nd publicar nele. Podem existir varios nos inscritos ou subscritos em um mesmo topico, e
um né pode se inscrever e/ou publicar em varios topicos.

E conveniente renderizar a comunicacéo através de um grafo. Para o exemplo des-
crito, essa representacao pode ser vista na Figura 2.3. Apesar desse exemplo simples, 0s
grafos sdo geralmente muito complexos devido ao numero de nds do sistema.

Essa forma de comunicagao, entretanto, ndo é apropriada para trocas de mensa-
gens que precisam sincronizacao. Para resolver esse problema existem servicos. A ideia
de servigos no ROS é analoga a ideia de web, onde a comunicagao é uma par de men-
sagens, sendo uma de requisicao e outra de resposta. Diferentemente dos topicos, um
servigos pode ser utilizado somente por um n6 a0 mesmo tempo e cada servi¢co tem um
nome unico.

2.2.2 Desenvolvimento Colaborativo e Composicao de Funcionalidade

Em Quigley et al. (2009) esta detalhado as vantagens que ROS oferece, tais como a
possibilidade de debugacgéao e desenvolvimento paralelo a execu¢ao, monitoramento, trans-
formacdes, etc. As duas principais vantagens sao o desenvolvimento colaborativo e a
composicao de funcionalidade.

Devido ao vasto escopo da robdtica e da inteligéncia artificial, colaboragéo entre
pesquisadores € fundamental para o desenvolvimento de sistemas de grande complexi-
dade. Para dar suporte ao desenvolvimento colaborativo, o sistema de software do ROS é
organizado em pacotes, do inglés packages. Um pacote ROS é um simples diretério com
um arquivo em linguagem XML (BRAY et al., 1997) listando as suas dependéncias. O sis-
tema baseado em pacotes permite que as aplicagdes possam ser particionadas pequenos
softwares, que podem ser desenvolvidos e mantidos pelo préprio time de desenvolvedores.
Tipicamente, um pacote ROS possui dependéncias e codigos fonte em linguagem C++ e
scripts em linguagem Python, além da descricao XML. Um pacote ROS é compilado utili-
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Figura 2.3 — Exemplo de comunicagao entre dois n6s no ROS.

zando catkin (JOSEPH, 2018), que € uma colecao de macros CMake e associados codigos
desenvolvidos para ROS.

Com ROS é possivel inicializar um agrupamento de nés (cluster), uma vez que
este € descrito em um arquivo XML. Entretanto, muitas vezes é necessario instaciar varias
vezes 0 mesmo cluster. ROS possibilita que isso seja feito utilizando o comando roslaunch,
desde que a inexisténcia de colisdes de nomes seja assegurada. Ou seja, com roslaunch é
possivel instanciar um conjunto de dados (aplicagées, modelos, etc) multiplas vezes desde
que nao exista conflito de nomes.

Essas duas caracteristicas sédo a base do desenvolvimento desse trabalho. A pri-
meira vantagem foi explorada no desenvolvimento de um pacote ROS, que é explorada
com mais detalhes no Capitulo 3 assim como a composicao de funcionalidade, que tam-
bém é abordado com mais detalhes ainda nesta neste Capitulo 2.

2.2.3 Simulador Gazebo

Simuladores tém sido uma pega fundamental em pesquisas sobre robo6tica como
ferramentas para testes rapidos e eficientes de novos conceitos, estratégias e algoritimos.
O simulador de robética Gazebo (KOENIG; HOWARD, 2004) foi desenvolvido idealizando
a criagao de um ambiente tridimensional dindmico que possibilite a interacao de multiplos
robls e que seja capaz de recriar a complexidade do mundo que envolve a robébtica.

Para criar esse ambiente realistico, todos os objetos simulados no Gazebo possuem
massa, velocidade, friccao, e inUmeras outras propriedades fisicas. Ele permite a juncao
de multiplos objetos rigidos conectados via juntas, modelando uma estrutura dinamica,
onde forgas lineares e angulares podem ser aplicadas para gerar locomogéao e interagao
com o ambiente. A soma de todas as estruturas dindmicas cria 0 mundo no simulador.
A maioria das propriedades fisicas sdao controlaveis, das condi¢cdes de luz a inércia de
objetos.

Gazebo segue os principios estabelecidos pelo Player and Stage Projects (GER-
KEY; VAUGHAN; HOWARD, 2003) sendo parte integrante do projeto e estando, portanto,
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presente no ROS. E uma ferramenta escalavel, eficiente e simples que tem sido responsa-
vel por abrir o campo da robética para uma comunidade muito grande.

2.2.3.1 Arquitetura e Ambiente

Como pode ser observado na Figura 2.4, o mundo no Gazebo representa o con-
junto de todos os modelos e propriedades do ambiente tais como gravidade e luminosi-
dade, onde cada modelo é composto por ao menos um corpo e um numero de juntas e
sensores. Para que o modelo e essas propriedades existam, um conjunto de bibliotecas
independentes realizam uma interface para o funcionamento do simulador no nivel mais
baixo, prevenindo a dependéncia de ferramentas especificas que possam sofrer alteragdes
e permitindo a possibilidade do emprego de melhores bibliotecas caso surjam. Por Gltimo,
comandos do cliente sdo recebidos através de uma interface com memaoria compartilhada.

Gazebo utiliza, por exemplo, a biblioteca Open Dynamics Engine (SMITH, 2001)
como uma interface para simular a dinamica e a cinematica associada a corpos rigidos
articulados. Esta engine possui varias caracteristicas tais como detecgéo de coliséo, fun-
¢cbes de massa e rotagao, etc; € uma das mais utilizadas para a simulagéo fisica dentre as
de codigo aberto.

A interface para o usuario € outro exemplo. Essa interface precisa ser sofisticada
e rapida ao mesmo tempo que ndo pode prejudicar o processamento da capacidade de
simular a dindmica do simulador, que € a esséncia do Gazebo e demanda uma carga de
processamento significante. Buscando amenizar ao maximo essa condi¢ao, o simulador
utiliza OpenGL Utility Toolkit (SHREINER; GROUP et al., 2009). OpenGL é uma biblioteca
padrdo para a criagao de aplicagdes interativas em duas e trés dimensodes, sendo estavel,
escalavel e permitindo a execugdo em GPUs. O conjunto de ferramentas de utilidades
(OpenGL Utility Toolkit) fornece mecanismos para interagdo do usuario com o Gazebo
através de dispositivos de entrada, tais como teclado.

Um modelo € um objeto que possui uma representagao fisica composta por pelo
menos um corpo rigido, sensores, juntas e interfaces para facilitar o fluxo de dados. Um
corpo é a estrutura fisica mais basica, como um cubo, cilindro, esfera, etc; que possui pro-
priedades fisicas que sdo conectados por juntas, que dessa forma, permitem a formacao
de relacdes cinematicas e dindmicas.

Uma junta pode ser, por exemplo, de revolugdo (engrenagem) de uma ou duas
dimensdes ou prismatica, que é o deslocamento em uma dire¢do do DoF. Além de conectar
dois corpos, uma junta também pode atuar como motor quando um movimento € gerado
pela friccdo entre os corpos resultante da forga aplicada na junta. Cuidados especiais
precisam ser tomados quando um modelo possui muitas juntas para evitar que a simulagao
perca estabilidade quando sobre a atuagao de parametros incorretos, como é descrito no
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Figura 2.4 — Arquitetura e Organizagéo do Gazebo.

Fonte: Koenig e Howard (2004).

Capitulo 3 dos estudos de caso do brago tridimensional e do Thormang3.

Para executar tarefas uteis um robd precisa de sensores. No Gazebo um sensor é
um dispositivo abstrato, sem representacgéo fisica, que ganha um encorpamento somente
quando descrito em um modelo. Ou seja, um sensor pode ser reusado por qualquer mo-
delo. Por exemplo, um robé pode ter inUmeras cameras desde que essas cameras estejam
descritas em modelos que compdem o modelo final deste robd.

A implementacdo de um modelo no Gazebo é feita utilizando a linguagem XML.
Um modelo é implementado utilizando dois arquivos, sendo um de configuracao (mo-
delo.config) e outro com a descri¢cao (modelo.sdf). O arquivo de configuragdo possui infor-
magodes sobre 0 modelo tais como nome (<name>), versao (<version>) e autor (<author>)
enquanto que no arquivo de descri¢cao estao presentes caracteristicas do modelo tais como
0s corpos ((<link>)) que compdem esse modelo com suas propriedades fisicas: visual (<vi-
sual>), (<collision>), massa (<mass>), etc. Dois corpos (<links>) sdo conectados utilizando
uma junta (<joint>) onde é definido um hierarquia entre esse dois corpos, pai (<parent>) e
filho (<child>). Para robés que possuem uma descrigdo muito grande, como € o caso do
Thormang3, se utiliza XML Macro (Xacro) (MACROXML, 2018) para organizar a descrigao
em arquivos XML menores e mais legiveis.

Um exemplo de um robd descrito no Gazebo pode ser visualizado na Figura 2.5
onde o robd Pioneer2AT é criado através da jungédo de quatro cilindros e um chassis com
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Figura 2.5 — Comparacao dp rob6 Pionner2AT descrito no Gazebo e real

Fonte: Koenig e Howard (2004).

quatro juntas de revolucgao.

Resumidamente, um modelo de rob6 no Gazebo € simplesmente uma jungao entre
varios corpos. Entretanto, robd com um elevado numero de juntas e segmentos pode
possuir muitos nés e tépicos. Além disso, o0 mundo aonde esse robd serd instanciado, do
inglés spawn, pode necessitar possuir outras instdncias do mesmo modelo ou de modelos
afins. Para efetivamente colocar o mundo de um robd no ambiente do Gazebo € utilizado
o comando roslaunch. Com roslaunch, um conjunto de nés e modelos sao instanciados ao
menos uma vez, inicializando definitivamente o ambiente.

2.3 THORMANGS3

Thormang3 (THORMANGS3, 2018) € um robd humanoide que possui alta capaci-
dade de processamento e de carga, sensoriamento sofisticado e habilidade de movimento
que proporcionam uma plataforma extensa para pesquisas e atividades de educacao.

Como pode ser observado na Figura 2.6, ele possui 1,375 m de altura, 0,22 m de
profundidade, 0,569 m de largura e 1,645 m de envergadura; pesando 42 quilogramas no
total. Possui 29 atuadores controlados por dois computadores e varios sensores, além de
baterias e um roteador wireless.

Cada braco possui sete DoFs e nove atuadores, com os dois da garra. O ombro
(shoulder) possui dois graus de inclinacao (arm_shp1, arm_sh_p2) e um grau de rolamento
(arm_sh_r), o cotovelo possui giro no eixo vertical (arm_el_y) e o pulso possui giro nos trés
eixos (arm_wr_r, arm_wr_y, arm_wr_p). Na Tabela 2.1 podem ser analisados os alcances
em graus de cada atuador do braco.



Figura 2.6 — Dimensdes do Thormang3.

Fonte: Thormang3 (2018).
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Junta Angulo minimo | Angulo maximo
Shoulder Pitch 1 —-90° 90°
Shoulder Roll —90° 90°
Shoulder Pitch 2 90° 90°
Elbow Yaw —T72° 72°
Wrist Roll —162° 162°
Wrist Yaw —81° 81°
Wrist Pitch —81° 81°
Gripper 1 0° 65°
Gripper 2 0° 65°

Tabela 2.1 — Alcance de angulos para cada atuador do braco

2.3.1 Pacotes ROS e Simulacao no Gazebo

Em termos de software, Thormang3 utiliza o sistema operacional Ubuntu LTS 16.04
64-bit e € compativel com versao Kinetic do ROS. A parte de software é feita via ROS e
todas as funcionalidades que o robd possui podem ser utilizadas através de comandos
de ROS, ou em cddigo com ROScpp? e ROSpy3. Desse modo, Thormang3 possui varios
pacotes, sendo utilizados para esse trabalho os pacotes da simulagao no Gazebo e o de
movimentos, juntamente com suas dependéncias.

O pacote de movimentos do Thormang3* possui, dentre varios modulos, 0 médulo
de cinematica. Nesse modulo esta descrita toda a cinematica do Thormang3, incluindo os
dois pés e bracos, tronco e cabeca; bem como funcdes para utiliza-la. A composi¢do do
robd é feita por um vetor de estruturas onde cada posi¢cao é uma estrutura que possui todas
as caracteristicas de uma junta (angulo maximo e minimo, massa, inércia, eixo da junta
e centro de massa), € sua posicdo em relacdo as demais juntas parentes (parentesco
e posicao relativa). Por exemplo, a composicao da junta left_arm_wrist_yaw pode ser
visualizada na Figura 2.7.

Neste caso, a junta left_arm_wrist_yaw € a junta 12 do vetor, possuindo a junta 10
como junta pai e a junta 14 como filho. Possui um alcance de —81° a 81° e massa de
768 gramas, girando no sentido anti-horario do eixo Z; além do centro de massa, inércia e
posicao relativa.

Essas caracteristicas permitem que a FK, IK, JM, etc, possam ser calculadas atra-
vés de fungdes. As fungbes de cinematica utilizadas neste trabalho est&o listadas abaixo:

e std :: vector < int > Kinematics Dynamics :: findRoute(int from,intto)
» voidKinematics Dynamics :: calcForwardKinematics(intjoint;d)

* Eigen :: Matriz X dKinematics Dynamics :: caleJacobian(std :: vector < int >)

2ROScpp é a implementagao de ROS em C++
3ROSpy é a implementacdo de ROS em Python
“https://github.com/ROBOTIS-GIT/ROBOTIS-THORMANG-MPC
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/ left arm wrist yaw
thormang3_link_data_[12]-=>name_ = "l arm_wr_y";
thormang3_link_data_[12]->parent_ = 18;
thormang3_link_data [12]->sibling_ = -1;
thormang3_link_data_[12]-=>child_ = 14;
thormang3_link_data_[12]->mass_ = B.768;
thormang3_link_data_[12]->relative_position_ = robotis_framework::getTransitionXYZ({ ©.039 , ©.000 , ©.045 );
thormang3_link_data_[12]->joint_axis_ = robotis_framework::getTransitionXYZ{ 0.8 , 0.8 , -1.0 );
thormang3_link_data_[12]->center_of_mass_ = robotis_framework::getTransitionXYZ({ 0.823 , 9.001 , -0.846 );
thormang3_link_data_[12]->joint_limit_max_ = 0.45 * M_PI;
thormang3_link_data_[12]->joint_limit_min_ = -8.45 * M_PI,;
thormang3_link_data [12]->inertia_ = robotis_framework::getInertiaXYZ( ©.00059 , -8.00002 , -0.00002 , ©.00078

Figura 2.7 — Exemplo da descri¢cdo cinematica de uma junta em codigo.

A funcéo findRoute() retorna uma lista de inteiros que representam as juntas entre
as duas juntas passadas por parametro. Por exemplo, o ID da primeira junta do braco
esquerdo € 2 (/_arm_sh_p1), enquanto que o ID do orgao terminal é 34. Logo, passando
2 e 34 como parametro, a funcao retorna o vetor de IDs de todo o brago esquerdo: (2, 4,
6, 8,10, 12, 14, 34). Essa funcao é utilizada para facilitar a determinacao da lista de juntas
para o célculo da JM.

A fungao calcForwardKinematics() realiza o céalculo da FK partindo de uma junta
inicial. Por exemplo, utilizando a junta 2 como parametro, a FK do brago esquerdo é calcu-
lada e a posicao e orientacao do orgao terminal definida. Em termos praticos, o calculo da
FK é feito de forma recursiva utilizando as fun¢cdes de matematica da Robotis, fabricante
do Thormang3.

A ultima funcgéo utilizada € a fungéo calcJacobian(). Como o proprio nome sugere,
essa funcéo calcula a JM de uma lista de juntas em baseado na posicao atual delas. Ela
retorna uma matriz de 6XN, sendo N o numero de juntas da lista passada por argumento.
Ou seja, para o brago a fungao retorna uma matriz 6X7. Essa fungao precisa ser utilizada
apds o calculo da FK, uma vez que a JM utiliza a posicao e orientagao cartesiana atual.
Assim com o fung¢ao de FK, essa funcao utiliza fungdes de mateméatica da Robotis.

O outro pacote utilizado ° permite utilizar o Thormang3 no ambiente de simulagio
do Gazebo. Esse pacote possui a descricao do robd em XML e os codigos para controle
na interface com ROS ©. Na inicializacdo da simulacéo, por definicdo e neste trabalho, é
utilizado o comando:

roslaunch thormang3_gazebo robotis_world.launch

O arquivo robotis_world.launch, quando executado, inicia 0os nés, topicos e servi-
cos para o controle do Thormang3 e instancia 0 mundo do gazebo, que contém o robd e
possiveis outros objetos.

Apoés a inicializagao, € possivel, por exemplo, definir valores para uma junta qual-
quer publicando um namero em ponto flutuante em um respectivo tdpico dessa junta. Por

Shitps:/github.com/ROBOTIS-GIT/ROBOTIS-THORMANG-Common
8Essa interface com ROS é a mesma utilizada para controle do Thormang3 real, sendo necessario ativar
o modo de simulagao nos seus arquivos de controle desse pacote para que a simulagao funcione
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exemplo, para se definir um angulo de 180 graus para a junta do brago direito de rolamento
no pulso, usa-se o comando:

rostopic pub —1 /thormang3/r_arm_wr_r_position/command std_msgs/Float64 "data:
3.1415"

O mesmo pode ser feito utilizando um publisher com ROSpy ou ROScpp, como
serd feito neste trabalho.

De modo geral, esses conceitos sao suficientes para compreender a metodologia
do estudo de caso do Thormang3. Como esta descrito nas secdes mais a frente, neste tra-
balho € desenvolvido um pacote que utiliza 0 médulo de cineméatica do Thormang3 e suas
funcdes, onde os valores calculados sao publicados em tdpicos nas juntas do Thormang3.

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano € composto por neurdnios que recebem pulsos elétricos de ou-
tros neurénios como uma entrada, gerando uma excita¢ao ou inibicdo em sua saida que
sdo utilizados como entrada por outros neur6nios. Quando a excitagdo de um neur6nio
atinge um certo nivel, o neurénio atinge seu potencial de agao, do inglés (firing), e o pro-
cesso € repetido. A eficacia de um neurdnio em excitar outro neurénio nao é constante
e melhora conforme a experiéncia que eles compartilham. Desse modo, a habilidade de
aprender € gerada por uma mudancga na forga das conexdes entre os neurénios. Em uma
rede de neurdnios, a saida também é calculada como sendo uma fungéo da entrada e
a relacao entre a entrada e a saida da rede também pode ser alterada por experiéncia.
Portanto é a conexao entre os neurénios que determina o comportamento da rede e como
esse comportamento varia. Essa é a ideia basica de como o aprendizado funciona em sis-
temas biolégicos, como descrito em Hebb (2002), e é baseado nela que as redes neurais
artificiais, do inglés artificial neural networks(ANNs), foram desenvolvidas.

Uma ANN utiliza técnicas baseadas em estatistica para aprender com um conjunto
de dado, sem ser programado explicitamente; ou seja, € uma abordagem de aprendizado
de maquina (NASRABADI, 2007). Desde o desenvolvimento dos primeiros modelos mate-
maticos de neurdnios conectados em uma rede para o calculo booleano de fungdes ldgicas
basicas (MCCULLOCH; PITTS, 1943) até as atuais e complexas ANNs de aprendizado
profundo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015) muitos passos foram necessarios, sendo o
desenvolvimento das ANNs do tipo perceptron e do algoritmo de aprendizado backpropa-
gation alguns dos mais importantes. Tais passos serdo discutidos com mais detalhes na
sequéncia.
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2.4.1 Perceptron

O modelo de ANN perceptron (ROSENBLATT, 1958) foi baseado na ideia de que
o cérebro é um associador de aprendizado que computa classificacbes em resposta a
estimulos. Com isso, a ideia de cognicdo em uma ANN perceptrion é baseado em sepa-
rabilidade estatistica ao invés de uma funcao de l6gica simbdlica, que era a ideia de uma
ANN até entdo. Um perceptron € um modelo simplificado de um neurénio biol6gico, produ-
zindo um comportamento semelhante apesar da complexidade de um neurénio biol4gico.
A representagao gréafica de uma célula pode ser vista na Figura 2.8.

Uma célula perceptron C' mapeia suas entradas x em um valor Unico de saida a.
Para isso cada entrada z; de C' € multiplicada por um peso w; de C, representando a forca
de conexao entre duas células ou, comparativamente, a influéncia potencial de acdo da
saida de um neurdnio biolégico conectado a outro neurbnio. Para que o modelo convirja,
também é somado um viés b;, do inglés (bias), aleatério para deslocar no sentido vertical a
funcao que representa e evitar que fungao fique estagnada na origem; ou seja, evitar que C'
assuma o valor zero. O valor numérico que a célula C' assume é a soma de todos 0s pesos
w de C; em termos biologicos, é o quéo forte é a conexdo de uma célula com todos os
neurdnios que enviam sinais elétricos a ela. Por ultimo, uma fungéao de ativacéo, que sera
discutido com mais detalhes mais a frente, é aplicada sobre essa soma para efetivamente
mapear essa soma; 0 que, comparativamente, € uma representacdo abstrata da taxa de
acao de potencial de um neurénio biolégico.

Uma ANN perceptron, em sua forma mais simples como pode ser visto na Figura
2.9, possui trés camadas. Cada camada possui um numero de neurdnios, onde o con-
junto de neurdnios da primeira camada representa os dados de entrada e o conjunto de
neurdnios da saida € a resposta da ANN. Todos os neurdnios da camada de entrada sao
conectadas com os neurbnios da camada intermediaria, que por sua vez sao conectados
aos neurdnios da camada de saida da mesma forma.

Além de representar a resposta da ANN, o conjunto de neurbnios da saida tam-
bém inibem uns aos outros e aos neurdnios de associacdo, dos quais eles nao recebem
entrada. Dessa forma, quando um padrao de entradas é apresentado a ANN, varios neur6-
nios de associacgao sao ativados, e estes, por sua vez, ativam alguns neurdnios de saida.
Essa capacidade de generalizar e aprender de uma ANN perceptron é mostrada com mais
detalhes e comprovada em Rosenblatt (1958).

2.4.2 Funcao de ativacao

Como descrito anteriormente, uma fungao de ativagao € uma abstragéo que repre-
senta a taxa de acao de potencial de um neurdnio biolégico. Na forma mais simples, uma
funcao de ativagao € binaria (funcao de Heaviside), representando se o neurdnio esta ativo
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Figura 2.8 — Representacao grafica de uma célula perceptron.

Fonte: Learning (2018).

Figura 2.9 — Representagao grafica de uma ANN perceptron malti-camada de uma camada
escondida.

Fonte: Rosenblatt (1958).
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ou ndo. Entretanto, a simplicidade dessa funcéo de ativagdo gera uma a necessidade do
uso de muitos neurdnios para que a ANN produza bons resultados.

Isso pode ser amenizado utilizando uma funcéo de ativacado sigmoid normalizavel,
onde o neurbnio permanece em zero até a chegada de uma entrada que aumenta rapida-
mente no inicio e graduamente atinge um apice. Esse comportamento é semelhante ao de
um neurdnio biolégico. Entretanto essa fungédo de ativagdo nao € diferenciavel, fator ne-
cessario para o célculo do algoritmo de aprendizado backpropagation que sera visto mais
a frente.

Uma das melhores solucgdes € utilizar uma fungao de ativagcao sigmoidal na forma de
tangente hiperbdlica. Também conhecida como funcao logistica, essa funcao de ativagao
€ muito aplicada em ANNSs por ser aplicavel e em muitos outros campos da ciéncia. A
funcéo possui a forma apresentada na Equacao 2.36, assumindo valores entre 0 e 1, e
esta mostrada na Figura 2.10.

1
fa) = s

Apesar de ser biolégicamente semelhante, um neur6nio que utiliza a fungéo lo-

(2.36)

gistica possui um desempenho inferior a outras fung¢des de ativagcdo mais biolégicamente
discrepante, tais como a fungao de ativacao tangente hiperbdlica; principalmente quando
aplicada a ANNs com multiplas camadas. Como esta detalhadamente discutido em Glorot,
Bordes e Bengio (2011), neurbénios com a funcéo de ativacdo RelU, do inglés (Rectified
Linear Units), possuem um desempenho similar ou superior ao de outras fungdes de ativa-
cao, além de representar um modelo de neur6nio biolégico ainda melhor. A funcao RelLU
ou funcao rampa € a funcao de ativacdo mais popular atualmente em ANNs com multiplas
camadas, como € o caso da arquitetura de ANN usada neste trabalho. A funcdo RelLU
(2.37) possui 0 comportamento que pode ser visto na Figura 2.11.

f(z) =log(1 + exp(x)) (2.37)

As duas funcdes de ativacdo abordadas acima foram utilizadas na arquitetura de
ANN utilizada neste trabalho. Como esta discutido com mais detalhes no Capitulo 3, a
func@o ReLU foi utilizada nos neur6nios das camadas de entrada e intemediérias, enquanto
que a funcéo logistica foi utilizado na camada de saida.

2.4.3 Treinamento Supervisionado

Treinamento supervisionado em aprendizado de maquina € o procedimento que
busca encontrar uma funcédo que melhor mapeie uma entrada para uma saida baseado em
pares entrada-saida de dados (RUSSELL; NORVIG, 2016). Supondo, por exemplo, que
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Figura 2.10 — Fungao de ativagcao sigmoid na forma de tangente hiperbdlica.

Fonte: Wikipedia (2018).
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Figura 2.11 — Funcéao de ativacao RelLU.
Fonte: LearnOpenCV (2018).
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uma concessionaria de carros queira utilizar o historico de vendas de carros para saber o
valor estimado de um carro levando em consideracdo somente a sua idade; nesse caso
o treinamento supervisionado ira utilizar o histérico de vendas para encontrar uma fungao
que estime o valor do carro usando a idade dele como entrada.

Para problemas de regressdo como esse, também é definido uma funcao de custo
(loss function) que mede o erro (distancia) entre o valor estimado pela ANN e o valor
desejado; para o exemplo da concessionaria seria a diferenca do valor que foi estimado
pela ANN e o valor real da venda de um dos carros do historico de vendas. Entéo, os pesos
de cada neurdnio dessa ANN s&o otimizados para reduzir esse erro usando um algoritmo
de aprendizado, tal como o algoritmo backpropagation.

Neste trabalho foi utilizado treinamento supervisionado aplicado a um problema de
regressao. Para que os neurdnios de saida da ANN sejam capazes de predizer a variagao
angular aproximada baseado na posi¢cdao angular e na variagcado cartesiana, foi utilizado a
funcao de custo erro médio quadratico (MSE) juntamente com o algoritmo de aprendizado
backpropagation otimizado com o otimizador Adam.

2.4.3.1 Fungéo de Custo Erro Médio Quadratico

A funcéao de custo serve para avaliar o quao bem uma ANN modela o dataset. Se a
predicdo da ANN estiver muito errada, a fung@o de custo tera um valor elevado enquanto
que um valor baixo sera o resultado da fungao de custo de uma ANN bem treinada.

O custo para um algoritmo de aprendizado parte da suposicao de que pode ser
definido como sendo a média do custo de cada amostra, uma vez que a otimizacao do
algoritmo de aprendizado é feita em cima de um exemplo de treino ou de um pequeno
conjunto que precisa ser generalizado para todas as amostras. Além disso, também parte-
se do principio que a funcao de custo pode ser definida como uma funcéao dos pesos da
saida da ANN.

Dentre todas as fung¢des de custo a mais utilizada é fungdo MSE, por ser facil de
entender e implementar e possuir boa performance. Para calcular o MSE, basta encontrar
a diferencga entre a predicao e a saida esperada, elevar ao quadrado e realizar uma média
desse processo para cada amostra do conjunto de dado. Isso pode ser observado na
Equacao 2.38.

S -v)? (2.38)
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Figura 2.12 — Exemplo de ANN para backpropagation.

2.4.3.2 Backpropagation

O algoritmo de aprendizado backpropagation (WERBOS, 1990) é considerado um
dos algoritmos mais importantes ja desenvolvidos para ANNs. Ele é base para o treina-
mente das ANNs modernas, realizando papel determinante para que ANNs complexas
possam ser treinadas.

O algoritmo consiste na aplicacado do método da descida do gradiente a funcao de
custo para ajustar os pesos das sinapses de forma a minimizar o custo. O algoritmo calcula
as derivadas parciais do custo da saida em relagao aos parametros, que sao as sinapses
e os vieses. Comeca na saida, e volta propagando essa derivada para as camadas ante-
riores, de forma a ajustar os pesos das conexdes na diregcdo que minimiza o custo.

Na primeira parte do algoritmo, forward pass, as entradas sdo propagadas para a
saida da ANN através de multiplicacbes de vetores e de ativagcbes. Por exemplo, con-
siderando a ANN da Figura 2.12 o saida do neurdnio da primeira camada escondidada
(hidden1) é definida na Equagéo 2.39.

outl = act(wl x input 4 bl * input) (2.39)

Sendo w1l o peso e bl o viés do neurdnio da primeira camada escondida e act()
a funcéo de ativacdo da camada. O mesmo pode ser definido para a segunda camada
escondida (hidden2) 2.40 e para a camada de saida (output) 2.41.

out2 = act(w2 * outl + b2 x outl) (2.40)

output = act(w3 * out2 + b3 x out2) (2.41)

Para esse exemplo, o erro de saida utilizando a funcao de custo MSE pode ser visto
na Equacéo 2.42.

loss = (output — desiredoutput)? (2.42)

Na segunda parte do algoritmo, backward pass, os pesos sao atualizados de forma
a diminuir o erro entre o0 saida esperada e a obtida. Para realizar essa atualizagdo dos
pesos é necessario utilizar um algoritmo de otimizacdo. Muitos otimizadores se baseiam
no algoritmo de gradiente descendente, onde cada peso € atualizado por alguma reducao
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escalar negativa da derivada do erro em relacao a este peso. Em outras palavras, a alte-
racdo do peso do neurdnio € feita de acordo com a influéncia no erro do seu valor atual
em relacédo a todos os pesos. Essa derivada parcial se baseia na regra da cadeia, que é
uma férmula para calcular a derivada da composi¢cao de duas ou mais fungbes. Ela esta
definida na Equagéao 2.43.

oE B OFE OJoj Onet,

8wi7j a 8_0]-871675]- 8w,-,j

(2.43)

Onde £ é o erro da camada de saida,w; ; 0 peso, o; a saida da ANN e net; as
saidas das camadas entre 7 e j da regra da cadeia. Exemplificando, o calculo da derivada
para o peso w1l do exemplo 2.12 pode ser visualizado na Equagéao 2.44.

derror  Oderror doutput out2 doutl
owl — Joutput Oout2 Ooutl Owl

Sabendo o quanto o peso w1 influencia no erro, é possivel definir 0 novo valor para

(2.44)

0 peso usando um otimizador. Um otimizador € um método para atualizagdo de pesos,
sendo 0 mais simples o otimizador regra delta. Baseado nesse otimizador, o novo valor
para o peso wl pode ser definido, vide Equagao 2.45.

Oerror
owl

Sendo [r a taxa de aprendizagem (LR) do algoritmo de aprendizado, que é uma

wl =wl —Ir

(2.45)

constante(geralmente pequena) para atualizar o peso de forma suave e lenta, evitando
passos muito grande e cadticos.

Com a atualizagcao de todos os pesos da ANN, o processo de backpropagation é
finalizado. Como os pesos sao atualizados em um pequeno passo de cada vez, é ne-
cessario aplicar o algorimo de aprendizado varias vezes (varias iteragées). O numero de
iteracdes depende de inumeros fatores: LR da ANN, niumeros de camadas, otimizador,
inicializagdo dos pesos e qualidade do dataset.

Dentre todos os otimizadores utilizado com backpropagation, o otimizador gradiente
descendente estocastico (SGD) (BOTTOU, 2010) é bastante associado. SGD realiza uma
aproximacao estocastica da otimizagdo do gradiente descendente. Em outras palavras,
SGD utiliza o custo somente de uma amostra ou de um nuamero especifico de amostras
(batch) a cada iteracao ao invés do custo de todas as amostras do dataset. Matematica-
mente, o peso w1 da Equacéao 2.45 leva em consideracao o custo £ de somente de uma
amostra ou de batch de amostras.

SGD é considerado o otimizador padrao para backpropagation e serviu como base
para o desenvolvimento de outros otimizadores, inclusive do otimizador utilizado nesse
trabalho.
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2.4.3.3 Otimizador Adam

Adaptive Moment Estimation - Adam (KINGMA; BA, 2014) é um otimizador de fun-
coes estocasticas’ de primeira ordem baseadas em gradiente. Adam é simples de imple-
mentar, computacionalmente eficiente e demanda pouca memoria. Além disso, ele é muito
eficiente para problemas que demandem muitos parametros e dados, como é o caso do
presente trabalho.

Ele é essencialmente uma variagcao do otimizador SGD, se diferenciando basica-
mente no fato de usar um LR adaptativo ao invés de fixo. Com Adam um LR diferente é
adaptado para cada peso da ANN através da estimacdo do primeiro e do segundo mo-
mento dos gradientes.

Foi desenvolvido buscando combinar as vantagens de outros dois otimizadores ba-
seados em SGD: AdaGrad (DUCHI; HAZAN; SINGER, 2011) e RMSProp (TIELEMAN;
HINTON, 2012). Adam mantém um LR adaptativo da mesma forma que o otimizador Ada-
Grad, tendo, dessa forma, boa performance com problemas de visdo computacional, lin-
guagem natural e outros problemas de gradiente esparso. Ao mesmo tempo que possui
um LR adaptativo, Adam define o LR baseado na média das magnitudes recentes do gra-
diente do peso; ou seja, 0 quao rapido ele estd mudando. Essa caracteristica, incorporado
de RMSProp, faz com que ele tenha boa performance em problemas nao estacionarios,
como o problema do ruido por exemplo.

Complementarmente a ideia de RMSProp, Adam também faz o uso do segundo
momento do gradiente (variancia nao centralizada). Especificamente, o algoritmo calcula
uma média mével exponencial do gradiente e do gradiente quadratico, tendo o decair, do
inglés decay, controlado pelos parametros 3; € (..

Matematicamente, os pesos com o otimizador Adam sao ajustados de acordo com
a Equacao 2.46.

] Mw
r
vVw+C

Sendo t a iteragao atual, w o0 peso e C' uma pequena constante para evitar a divisao

Wiq1 = Wg —

(2.46)

por zero. Mw Vw representam o primeiro e segundo momento, respectivamente, e sao
definidos pelas Equacdes 2.47 e 2.48.

. Blet + (1 — ﬁl)vat

Muw = A (2.47)
B 62th + (1 — 52)(VU)L{/)2
Vw = G (2.48)

Onde f; e (5, sdo os parametros controlaveis, V,, o gradiente e L, a funcao de custo
no instante atual.

"Fungdes estocasticas sao fungdes determinadas por um conjunto de dados aleatérios
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No otimizador Adam da ANN deste trabalho, foram usados valores padrao para os
parametros 31, [, C', enquanto que o parametro [ foi modificado, como pode ser visto no
Capitulo 3.

2.4.3.4 Regularizagdo Dropout

Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) € uma técnica de regularizagdo onde alguns
neurénios séo ignorados de forma aleatéria durante o treinamento. Com essa técnica um
percentual aleatério de neurénios da rede nao possui 0s pesos atualizados no backpropa-
gation de cada época de treinamento. Essa caracteristica faz com que uma quantidade de
neurénios escolhidos aleatoriamente em cada época nao "aprendam"”, tendendo a diminuir
o overfitting que a ANN pode sofrer.

A técnica é de simples aplicacao pratica e é utilizada em todos os estudos de caso
do trabalho com um percentual especifico em cada estudo.



3 METODOLOGIA

A abordagem deste trabalho é substituir o uso da JM inversa por uma ANN para
resolver o problema da IK de forma iterativa. O foco principal é treinar uma ANN que
funcione bem em situacdes onde a inversa da JM néo apresenta boa performance.

Neste capitulo é apresentado como as tecnologias da fundamentagao tedrica foram
empregadas para alcancgar esse objetivo. Como esta mencionado nas secdes anteriores,
foram realizados trés estudos de caso para buscar validar essa abordagem: um braco
planar de trés juntas de revolugao, um bracgo tridimensional de trés juntas de revolugao
e um braco tridimensional de sete juntas de revolugdo. Apesar de possuirem solugéao
fechada conhecida, os dois primeiros estudos de caso foram desenvolvidos para clarificar
a esséncia da abordagem e servir de referéncia para o desenvolvimento do ultimo estudo
de caso, que, além de nao possuir solugao fechada, melhor exemplifica uma brago robdético
tipico.

Nas primeiras subse¢des abaixo sdo apresentadas as caracteristicas comuns para
as trés abordagens e, na sequéncia, as especificidades de cada estudo de caso.

3.1 ARQUITETURA DA ANN

Resumidamente, os algoritmos de IK, geralmente, recebem uma posi¢éo e orien-
tacdo absoluta desejada para o orgao terminal e computam os angulos das juntas que
representam uma pose que coloca o orgao terminal naquela posicao. No caso da solugao
usando DK, os angulos de cada junta sao aplicados nas equagdes de cada elemento da
JM, gerando a JM da pose atual. Apés ser invertida, a JM € multiplicada por uma variagao
cartesiana, gerando a variacao angular. A variagdo de cada junta &, entdo, somada com
o angulo atual da junta. A FK é realizada para encontrar a posi¢ao e orientagao cartesi-
ana do orgao terminal dada a pose mais incremento. Se a posi¢ao e orientagdo calculada
for a posicao e orientagdo desejada, dentro de uma margem de erro, o processo € finali-
zado. Se n&o o processo € repetido até que a posicao desejada para o orgao terminal seja
alcancada, dentro da margem de erro.

Dessa forma, a arquitetura da ANN possui como entrada o conjunto de valores dos
angulos que representam a pose na qual o rob6 esta no momento e o conjunto de valores
da variacao cartesiana do orgao terminal desejada, enquanto que a saida € o conjunto de
variagao das juntas.

Como pode ser observado na Figura 3.1, o primeiro neurdnio de entrada da ANN(ou
0 mais acima) recebe o primeiro angulo do brago, enquanto que o ultimo neurdnio(ou mais
abaixo) recebe a ultima variagcao do orgao terminal; que é o delta da posi¢cao em y para o
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brago planar, delta da posigdo em z para o brago tridimensional ou delta da orientagao em
z para o estudo do Thormang3. Na saida, o primeiro neurénio(ou mais acima) representa
a a variacao cartesiana da primeira junta e o ultimo(ou mais abaixo), a variacéo cartesiana
da ultima junta. Para cada estudo de caso o numero de entradas e saidas varia, mas segue
essa estrutura.

Além disso, a arquitetura da ANN, para ambos estudos, é do tipo perceptron com
backpropagation de multiplas camadas, com o numero de camadas variando para cada
experimento. A fungao de custo utilizada é a funcao erro quadratico médio, uma vez que,
como busca-se o angulo de uma junta que um valor especifico absoluto, € um problema
de regressao.

O otimizador utilizado na arquitetura da ANN para todos os casos foi o otimizador
Adam. Em todos os casos ele foi definido com os seguintes parametros:

* Ir=0,001
* 5 =09
* (35 =0,999

* epsilon = None
* decay =0
» amsgrad = False

A taxa de aprendizado decrementa durante o treinamento € modificada a cada
época, seguindo a seguinte ordem de descendéncia da Equacgao 3.1.

(3.1)

Ou seja, a cada época de treinamento o otimizador utilizado é redefinido, mudando
somente a taxa de aprendizado.

As fungbes de ativagdo utilizadas foram as fungbes sigmoid na camada de saida e
ReLU nas camadas escondidas. Uma melhor percep¢ao da arquitetura da ANN utilizada
pode ser vista na Figura 3.1.

O numero de parametros, camadas variou para cada estudo. As combinacdes uti-
lizadas foram encontradas apds o treinamento e teste de varios modelos, desde peque-
nos(poucos camdas e parametros) a grandes(varias camadas e parametros). Para essa
verificacdo possivel, foi utilizado o Google Colaboratory! como ambiente de desenvolvi-
mento.

"https://colab.research.google.com/
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Figura 3.1 — Arquitetura de ANN utilizada.

3.2 GERAGCAO E NORMALIZAGCAO DOS DADOS

O primeiro passo para gerar uma amostra foi gerar um conjunto de angulos 6 validos
para as juntas, definindo assim uma posicao valida para a posi¢ao e orientagdo do orgao
terminal. A pose aleatéria segue uma distribuicdo uniforme nos angulos e a forma com que
esta posicao aleatéria é definida como valida é especifica de cada estudo de caso.

O segundo passo é gerar uma pequena e também aleatéria variacao incremental Ay
para cada angulo das juntas do brago. Essa variacao, entretando, foi gerada seguindo uma
distribuicdo normal. A soma da pose aleatéria com essa pequena variagao incremental
em cada junta define uma nova, porém proxima, posicao para o orgao terminal do braco.
Apo6s calcular a posicao e orientagdo para a pose aleatéria e para a pose aleatéria com
incremento utilizando a FK, é obtida a variacdo cartesiana A, do end-effector para essa
amostra. Em outras palavras, essa variacdo A, é um vetor de distancia entre os dois
pontos no espaco, onde o primeiro valor desse vetor, por exemplo, representa a variagao
A, da posi¢cao cartesiana.

Com isso, a pose inicial (gerada amostrando uma distribuicao uniforme nos angulos
das juntas), a pose acrescida do incremento (incremento gerado amostrando uma distri-
buicdo normal), e o vetor da diferenga no espacgo cartesiano sdo armazenados como uma
amostra no dataset. Para treinar a ANN, a amostra é lida do dataset e um vetor com os
dados que representam a pose aleatéria e a variagdo cartesiana é criado e usado como
entrada. Na saida, um vetor com os dados que representa a variagao angular aleatéria €
utilizado.

Cada angulo da pose aleatéria € gerado entre um valor minimo e maximo que cada
junta pode assumir; —m e w por exemplo. O mesmo é feito para o incremento dos angulos,
onde é definido um limite de Ay; entre —5° e 5° para um limite de 5°, por exemplo. Como
0s angulos sao gerados de forma uniforme entre seus limites, nenhum dado é descartado.
Para o incremento dos angulos, entretanto, isso ndo ocorre uma vez que, como os dados
gerados seguem um forma normal, eles eventualmente excedem esses limites. Dessa
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forma, se houver um angulo que exceda o limite inferior ou superior no vetor de incrementos
para todas as juntas, este vetor é descartado e um novo vetor € gerado.

Para a variagcao cartesiana também é definido uma variagdo maxima que cada po-
sicao e orientacao pode ter. Por exemplo, se o limite for 0,1 metros para um dos campos
da posicao e 0,1 radianos para um dos campos da orientacdo e em ao menos dos dos
campos da variagao cartesiana do orgdo terminal existe um valor maior que esse limite,
esse dado é descartado.

Esse descarte de dados foi realizado para permitir um alcance fixo e valido para a
geragao do dataset, uma vez que os incrementos dos angulos seguem uma distribuicao
normal e valores muito grandes e distantes dos limites podem ser gerados. Como a ANN
busca resolver um problema de regressao, quanto maior o alcance dos dados, maior é
escopo que a ANN precisa aprender e menor é a precisao que a ANN vai apresentar. Além
disso, isso facilita a normalizagdo dos dados, uma vez que os limites de normalizagéo estao
definidos e fixos para cada amostra de antemao, n&o precisando analisar todas amostras
para encontrar os limites.

A normalizacdo, portanto, € feita entre limites definidos na geragédo e descarte de
dados e, como séo utilizadas as fun¢des de ativagdo ReLU e sigmoid na ANN, os dados
séao normalizados entre 0 e 1. No estudo de caso do Thormang3 e do bracgo tridimensional,
entretanto, a normalizacao foi feita entre 0,1 e 0,9, uma vez que, como pode ser observado
nos resultados do primeiro estudo de caso, a ANN deste estudo de caso possuiu baixa
eficiéncia proximo aos extremos da normalizagdo devido a caracteristicas da fungéao de
ativagao sigmoid.

3.3 AMBIENTE DE TESTE

Para verificar a validade da abordagem, foi desenvolvido um ambiente de teste para
cada estudo de caso. Nesse ambiente de teste, tarefas foram criadas para comparar a
precisdao da ANN com o método da inversa da JM.

Todas as tarefas buscam, iterativamente, seguir uma trajetéria no espaco, seja ela
circular, espiral ou por pontos. Primeiramente é definido a pose inicial para o braco e
depois a trajetoria é realizada, individualmente, utilizando a ANN e a JM inversa.

Na primeira iteracdo da trajetéria circular e da trajetoria espiral é, primeiramente,
calculada a posicao do orgao terminal das juntas utilizando a FK. Depois é definido um
ponto de destino dentro da trajetéria a uma distdncia do menor tamanho de passo que a
ANN foi treinada em relagao a posigao cartesiana atual do orgao terminal. Por exemplo,
se a ANN foi treinada com amostras de tamanho de passo entre 20 mm e 50 mm, 20 mm
seria essa distancia. Apos calcular a variagao das juntas usando a ANN ou a JM inversa, a
variacao angular é somada aos angulos das juntas, formando a nova pose. Essa nova pose
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é utilizada na FK para calcular a nova posicao no espago do orgao terminal. A distancia
entre a posicao cartesiana do ponto de destino desejado e a nova posicao cartesiana do
orgdo terminal que foi calculada é salva como sendo o erro da iterag&o; isso ocorre tanto
para a ANN quanto para a JM inversa. Apés isso um novo ponto de destino dentro da
trajetéria € definido. Esse ponto também € definido a uma distancia do menor tamanho de
passo que a ANN foi treinada em relagédo a posi¢ao cartesiana atual do orgao terminal. O
processo € repetido até um limite maximo de iteragcdes. ApOs esse processo ser finalizado
para o menor passo que a ANN foi treinada, o passo é incrementado e o processo repetido
até que o tamanho maximo de passo que a ANN conhece seja alcangado.

Na trajetoria por pontos o processo é o mesmo, diferenciando-se somente na condi-
¢ao de parada. Nessa trajetéria, a condigao de parada, ao invés de ser somente baseada
em um numero maximo de iteragdes, também é baseada na chegada a pontos de verifica-
¢ao. Se atingir o ultimo ponto de verificagao, a trajetoria € finalizada mesmo se o numero
maximo de iteracdes nao é alcancado.

As particularidades das tarefas no ambiente de teste cada estudo de caso sera
abordado na sequéncia, assim como as demais especificidades.

3.4 BRACO PLANAR DE TRES JUNTAS

Este primeiro estudo de caso foi desenvolvido como uma prova de conceito para
validar a abordagem proposta. Foi utilizada uma variacado de um simulador planar? desen-
volvido na linguagem de programacao Python com a biblioteca PyGame. Esse simulador,
originalmente, foi desenvolvido pelo aluno de mestrado da UFSM Fabricio Montenegro. Fa-
bricio e o autor de presente trabalho desenvolveram juntos o estudo sobre este estudo de
caso, o que acabou sendo contemplado um artigo (MONTENEGRO et al., 2018).

Ele possui duas juntas rotacionais em um espaco planar e com 600 unidades de
comprimento, representando um braco de 60 cm, tamanho préximo ao de uma brago ro-
bético tipico. Na versao original o brago também € dividido em dois segmentos de 30 cm
cada.

Dessa forma, o simulador foi adaptado para possuir trés juntas rotacionais, também
em um espaco planar. Cada segmento passou a ter 20 cm para manter os 60 cm de com-
primento de um braco tipico. Na Figura 3.2 pode-se observar o brago planar ja posicionado
na posicao inicial do ambiente de teste.

2Simulador planar original: https:/github.com/SplinterFM/JacobianNNPlanar
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Figura 3.2 — Pose inicial do brago no simulador. As linhas pretas representam os segmen-
tos dos bracos e o circulo azul representa a trajetoria.

3.4.1 ANN

Como entrada para da ANN foram utilizados os angulos 01, 62 e 63, representando
a posicao da primeira, segunda e terceira junta do braco, respectivamente; a outra entrada
foi a variagao da posicao cartesiana de = e y, Az e Ay. Para a saida foram utilizados as
variagoes angulares, A#,, Af; e Afs;. Estas informagdes estdo sumarizadas na Tabela
3.1.

Entradas | 64, 69, 03, AZ[‘, Ay
Saidas Agl, A@Q, A93

Tabela 3.1 — Entradas e saidas da ANN para o brago planar

Para esse estudo de caso foi utilizado uma ANN de cinco camadas, com 640, 320
e 160 neurdnios nas camadas escondidas, totalizado 260.002 parametros no total. Devido
ao elevado numero de parametros, a ANN, nas primeiras versdes, apresentou over-fitting,
problema que foi resolvido na verséo final através da utilizacdo da técnica de regulariza-
cao Dropout na segunda e na terceira camada escondida. O sumario da ANN pode ser

observesig-&a dHtito%id: ANN foi feito durante 100 épocas com um tamanho de batch de
1024 amostras.

3.4.2 Geracao de dados

Para treinar a ANN foram gerados datasets grandes, com dois milhdes de amostras
cada. Para gerar cada amostra foram utilizadas as equagdes 2.21 e 2.22 da FK desse
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Layer (type) Output Shape Param #
dense 13 (Dense) (None, 640) 3200
dense 14 (Dense) (None, 320) 205120
dropout 7 (Dropout) (None, 320) 0

dense 15 (Dense) (None, 160) 51360

dropout_8 (Dropout) {None, 16@) [:]

dense 16 (Dense) (None, 2) 322

Total params: 268,802
Trainable params: 260,002
Non-trainable params: @

None

Figura 3.3 — Sumario da ANN utilizada para o braco planar

estudo.
Ao total foram gerados quatro datasets, sendo treinada uma versdo da ANN para
cada um dos datasets. Os limites de cada dataset podem ser visualizados na Tabela 3.2.

Angulo maximo de Ay | Tamanho de passo minimo | Tamanho de Passo maximo
5° 0,1 mm 20 mm
15° 20 mm 50 mm
20° 50 mm 100 mm
20° 0,1 mm 100 mm

Tabela 3.2 — Limites dos datasets do brago planar

As poses aleat6rias foram geradas entre o0 angulo minimo que cada uma das juntas
pode assumir, —m, € 0 angulo maximo, 7. A variagao angular foi gerada utilizando uma dis-
tribuicdo com média de 0 e desvio padrao de 0,33. Valores maiores que 1 € menores que
-1 foram descartados e os valores restantes foram dimensionados para o limite definido
para a variagcao dos angulos para cada dataset; —5° e 5° para um limite de 5°, por exem-
plo. Analogamente, quando o vetor Ax e Ay resultante da FK era maior ou menor que o
maximo e minimo tamanho de passo definido, respectivamente, esse dado era descartado;
caso que ocorreu, por exemplo, no primeiro dataset se o vetor da variagao cartesiana for
maior que 20 mm e menor que 0,1 mm.

A distribuicao das amostras para cada dataset pode ser observado nas Figuras
3.4. A forma do histograma das amostras possui um viés de distribuicdo normal, o que
demonstra a influéncia das nao linearidades da cinematica do brago.

Nas Figuras 3.4a e 3.4d pode-se observar a curva de distribuicdo normal do nimero
de amostras. Como esperado, ha a presenca de um numero muito elevado de amostras
de pequeno e médio tamanho de passo. Como esta discutido nas Secoes 4 e 5, € muito
dificil superar a JM inversa para passos pequenos devido a grande precisao que que ela
possui. Por isso o foco da metodologia estd em tamanhos de passo grande, onde 0 método
tradicional ndo funciona muito bem. Assim, no segundo e terceiro datasets, das Figuras
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Figura 3.4 — Histograma mostrando o niumero de amostras para cada tamanho de passo
dos datasets do braco planar

3.4b e 3.4c, amostras com pequeno tamanho de passo foram descartadas. Nestes dois
casos a distribuicdo normal acabou sendo truncada devido ao descarte das amostras com
tamanho de passo menor que 20 mm e 50 mm, respectivamente, produzindo uma curva
descendente no histograma de ambos 0s casos.

Durante o treinamento de cada ANN para cada dataset, os dados foram divididos
em dados de treinamentos e dados de validagéo, sendo 90% e 10% dos dados para cada
um, respectivamente.
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3.4.3 Ambiente de Teste

Apés o treinamento da ANN foi desenvolvida uma tarefa para comparar o desem-
penho com a JM inversa. A tarefa consistiu em controlar o brago para seguir uma trajetéria
circular de 100 mm de raio, como pode ser observado, em azul, na Figura 3.2. A tra-
jetdria foi centralizada nas coordenadas (300,200), sendo seguida pelo braco no sentido
anti-horario de movimento.

Portanto, como esse estudo de caso segue uma forma circular de validacao, foi
definido um limite maximo de 1000 iteragdes para completar a tarefa para cada tamanho
de passo. O incremento utilizado para o aumento do tamanho de passo foi de 0,01 mm;
Ou seja, para o primeiro conjuto de dados, com dados entre 0,1 mm e 20 mm, 1000 itera-
¢cOes foram feitas utilizando um tamanho de passo de 0,1 mm, 1000 iteracées usando um
tamanho de passo de 0,11 mm e assim por diante.

Para a ANN, os dados referentes a posi¢ao atual 6 do brago durante a trajetéria e o
incremento A, foram normalizados dentro de seus respectivos limites e os dados de saida
da ANN foram desnormalizados, também dentro de seus limites definidos, e somados aos
angulos da pose atual. A JM inversa, por sua vez, foi calculada a cada iteragéo, conforme
a sua definicao 2.26.

3.5 BRACO TRIDIMENSIONAL DE TRES JUNTAS

O segundo estudo de caso foi desenvolvido mais para ser uma prova de conceito
para a abordagem proposta, desta vez em um espaco tridimensional. Para esse estudo de
caso foi desenvolvido um pacote® de ROS para cria-lo e controla-lo no simulador Gazebo.
Foi feita a descricao do braco, juntamente com o controle com interface com ROS e um
plugin para controla-lo.

Na descrigdo®*, os trés segmentos foram descritos com massa, largura e profun-
didade idénticas, de 1 unidade de massa, 0,1 unidade de comprimento e 1 unidade de
massa, respectivamente. As alturas dos segmentos 1,2 3, a partir da base, foram definidas
com 2 unidades de comprimento, 1 unidade de comprimento e 1 unidade de comprimento,
respectivamente. A altura refere-se a dimensao z, a largura a y e a profundidade a x. Foi
considerado 1 unidade de comprimento representando 1 m. Além disso, foram utilizados
materiais e texturas padroes do Gazebo durante a descricdo. O mundo® possui apenas
o braco e ambos podem ser observados na Figura 3.5a, j& com o braco posicionado na
posicao inicial.

3Brago de 3 juntas no simulador Gazebo: https:/github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm
“https://github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm/blob/master/rrbot_description/urdf/three_dof_arm.xacro
Shitps://github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm/blob/master/three_dof arm_gazebo/worlds/three_dof_arm.world
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(b) Juntas do Brago

Figura 3.5 — Brago tridimensional de trés tuntas no simulador Gazebo

A inércia de cada segmento foi definida da seguinte forma:

izx =m/12,0% (I x4+ a*a)

1xy = 0,0

1z =0,0

iyy =m/12,0 % (a x a + p * p)

wz = 0,0

izz=m/12,0% (I x|+ px*Dp)
O primeiro segmento do brago esta ligado ao mundo através de uma junta de revo-
lucdo em z, enquanto que a segunda e a terceira junta, ligadas entre os segmentos 1 e2e
2 e 3, respectivamente, possui rotacdo em y. A segunda junta e 0 segundo segmento foram

deslocados 0,1 unidades de comprimento para evitar colisdes entre segmentos proximos.
O amortecimento dinamico utilizado foi de 0,7 unidades de amortecimento para todas as
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juntas, enquanto que o coeficiente de Coulomb foi de 0,2 em ambas dire¢cbes para todos
0s segmentos.

O controle interfaciado® com ROS se baseou no plugin padrdo para controle do
Gazebo com ROS, libgazebo _ros_control.so. As juntas foram definidas como do tipo Joint-
PositionController, que € o tipo de junta de revolucao no libgazebo ros control

A inicializagao da descrigdo’ e controle® estio listadas abaixo:

* roslaunch three_dof_arm_gazebo three_dof_arm_world.launch
* roslaunch three_dof_arm_control three_dof_arm_control.launch

Para dar vida ao pacote desenvolvido, foi criado um plugin. Esse plugin possui
uma classe principal®, uma classe'® para realizar a interface entre a classe principal e os
servicos de ROS do pacote e uma classe'! para realizar a interface entre a classe principal
e os tépicos de ROS do pacote, além das funcbes auxiliares da classe principal; tudo
desenvolvido na linguagem de programacao Python com Rospy. Os tipos de mensagem e
de servigos utilizados séo padrao do ROS e do Gazebo.

A classe que comunica com os topicos € uma thread cuja funcao é definir um valor
para um topico especifico de uma junta. Essa classe possui um controle de exclusao
mutua entre a classe principal que a instancia e as demais threads; ou seja, as threads e a
classe principal ndo rodam ao mesmo tempo, pois compartilham variaveis. Nessa classe,
um publisher é criado com Rospy para um topico, fica rodando enquanto ROS estiver
funcionando. O valor publicado é do tipo Float64, advindo da classe principal.

A classe resposavel por interfacear com os servigos apenas realiza a instanciagéo
de um objeto do mundo do Gazebo. Essa classe foi utilizada para instanciar um objeto na
posicdo do orgdo terminal durante a trajetoria para melhor visualiza-la. Para fazer isso, um
ServiceProxy do servico SpawnModel do Gazebo foi criado, instanciando o objeto quando
chamado.

A classe principal possui varias funcoes para aplicar a abordagem no pacote. Pos-
sui a funcao de define a cinematica do brago, conforme sua descrigdo 2.13, 2.14 e 2.15.
Nessa mesma funcéo essas fungdes da FK séao derivadas e os coeficientes da JM inversa
genérica (sem os angulo de uma pose aplicados) sdo definidos. Essa classe, além de usar
as outras classes para realizar a interface com ROS e Gazebo, também possui as fungdes
para testar o desempenho da JM inversa e da ANN, gerar dados e amostrar resultados,
que estdo abordadas nas sub secdes seguintes.

8https:/github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm/blob/master/three_dof _arm_control/config/three_dof_arm_control.yz
"https://github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm/blob/master/three_dof _arm_gazebo/launch/three_dof_arm_world.la
8https://github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm/blob/master/three_dof_arm_control/launch/three_dof_arm_control.lz
%https://github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm/blob/master/kinematics/kinematics.py
10https://github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm/blob/master/kinematics/serviceCartesianState.py
" https://github.com/ricardoGrando/Three-DoF-Arm/blob/master/kinematics/topicCartesianState.py
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3.5.1 ANN

Para este estudo de caso também foram utilizados 01, 62 e 63 para representar os
angulos da primeira, segunda e terceira junta do brago, respectivamente. Além de Az e
Ay, foi utilizada também a variacéo da posicao cartesiana em z (Az), diferentemente do
primeiro estudo de caso onde, por se tratar de um brago planar, somente Ax e Ay existiam.
Para a saida foram definidos as variagdes angulares, A6, A, e Af;. Estas informacdes
estdo sumarizadas na Tabela 3.3.

Entradas 91, 92, 93, ACII, Ay, Az
Saidas A6, AbOy, A\

Tabela 3.3 — Entradas e saidas da ANN para o brago tridimensional de trés juntas

Nesse estudo de caso também foi utilizada uma ANN de cinco camadas, com 640,
320 e 160 neurdnios nas camadas escondidas, totalizado 261,443 parametros no total.
Também foi utilizado dropout na segunda e terceira camada escondida para evitar overfit-
ting. O sumario da ANN pode ser observado na Figura 3.6.

Layer (type) Output Shape Param #
dense 17 (Dense) (None, 640) 4480
dense 18 (Dense) (None, 320) 205120
dropout_9 (Dropout) (None, 320) [:]
dense 19 (Dense) (None, 160) 51360
dropout_10 (Dropout) (None, 16@) [:]
dense 20 (Dense) (None, 3) 483

Total params: 261,443
Trainable params: 261,443
Non-trainable params: @

None

Figura 3.6 — Sumario da ANN utilizada para o braco tridimensional

O treinamento da ANN foi feito durante 100 épocas com um tamanho de batch de
4096 amostras.

3.5.2 Geracao de dados

A geracdo de dados para este estudo de caso foi feita baseada nas equacgdes do
Capitulo 2: 2.13 para =, 2.14 para y e 2.15 para z.

Foram gerados dois conjuntos de datasets, totalizando oito datasets ao total com
6.000.000 de amostras cada. O primeiro conjunto de datasets possui as mesmos limites
utilizados para os datasets do primeiro estudo de caso, vide Tabela 3.2.
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O segundo conjunto de datasets foi gerado levando em consideragcao o maior com-
primento do braco desse estudo de caso quando comparado com o comprimento do brago
do estudo anterior. O braco tridimensional de trés juntas possui uma propor¢ao sete vezes
maior e, levando isso em consideragao, foram gerados datasets com tamanho de passo
minimo e maximo sete vezes maiores. Os limites para esse conjunto de datasets podem
ser visualizados na Tabela 3.4. Da mesma forma que no estudo anterior, uma versao da
ANN foi treinada para cada dataset, totalizando oito modelos, portanto.

Angulo maximo de Ay | Tamanho de passo minimo | Tamanho de passo maximo
5° 0,7 mm 140 mm
15° 140 mm 350 mm
20° 350 mm 700 mm
20° 0,7 mm 700 mm

Tabela 3.4 — Limites do segundo conjunto de datasets do braco tridimensional

O angulo de cada junta foi gerado de forma aleatéria seguindo uma distribuicéo
uniforme entre o angulo minimo e maximo que cada junta pode assumir; - 7 e 7 respecti-
vamente para todas as juntas. A variagdo angular foi gerada utilizando distribuicdo normal
com média de 0 e desvio padrao de 0,33. Os valores foram redimensionados para o limite
definido para a variagao dos angulos de cada dataset e valores fora do limite de angulo
maximo foram descartados, assim como no estudo anterior. Da mesma forma, foram des-
cartados os dados cuja norma do vetor da variacao cartesiana estivessem fora do alcance
compreendido entre o tamanho de passo minimo e o tamanho de passo maximo. A dis-
tribuicdo das amostras pode ser visualizado nas imagens 3.7 e 3.8. Foi utilizado 500.000
amostras de cada dataset para criar o histograma

De modo geral, o mesmo viés de distribuicdo normal observado nos datasets do
estudo anterior pode ser observado nos histogramas 3.8 e 3.7, assim como o truncamento
das amostras. Além disso, pode ser observado que os histogramas do primeiro conjunto
de datasets ndao possuem uma curva normal completa nos datasets que ndo possuem
truncamento, diferentemente do conjunto de datasets do estudo anterior. Isso evidencia
que o tamanho de passo é muito pequeno, dada as dimensdes do braco. No histograma
do segundo conjunto de datasets, onde ha uma proporcionalidade entre os bragos pla-
nar e tridimensional, a distribuicdo normal foi melhor representada e os histogramas se
assemelharam aos histogramas do primeiro estudo de caso.

Durante o treinamento de cada ANN para cada dataset, os dados foram divididos
em dados de treinamento e dados de validagéo, sendo 80% e 20% dos dados para cada
um, respectivamente.
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Figura 3.7 — Histograma mostrando o niumero de amostras para cada tamanho de passo
do primeiro conjunto de datasets do bracgo tridimensional

3.5.3 Ambiente de Teste

A tarefa utilizada para comparar o desempenho da ANN com a JM inversa consistiu
em controlar o brago para seguir uma trajetéria espiral de 700 mm de raio. A posigao inicial
do orgao terminal foi definida em x = —0,2928, y = 0 e z = 2,7071, 0 que equivale a um
conjunto de angulos com 6, =0, 0, = 7 e 6, = —?jf. A trajetéria foi realizada no sentido
anti-horario. Na Figura 3.5a pode ser observada a posicao inicial e na Figura 3.9 pode
ser observado um exemplo de trajetoria sendo executado com a JM com um tamanho de
passo de 50 mm.

Nesse estudo foi definido um limite de 1000 itera¢cdes para completar a tarefa para
cada tamanho de passo. O incremento utilizado no tamanho de passo foi de 1 mm.

3.6 THORMANGS - GAZEBO

Os dois primeiros estudos de caso foram desenvolvidos focando em apresentar a
ideia que o trabalho propde, mostrando os conceitos que a fundamentam em exemplos
simples; com solugdes fechadas. Este ultimo estudo de caso foi feito para validar a abor-
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Figura 3.8 — Histograma mostrando o niumero de amostras para cada tamanho de passo
do primeiro conjunto de datasets do bracgo tridimensional

dagem em um brago robd mais complexo, mais préximo do que é tipicamente encontrado
em robds humanoides e em bragos manipuladores industriais.

O brago do Thormang3 é consideravelmente mais complexo do que os demais bra-
¢os discutidos neste trabalho. Criar uma interface em ROS ou em qualquer outra linguagem
partindo do zero, como foi feito para os outros dois bragos, resultaria em bastante trabalho.
Entretando, por ser um robd bastante usado, ele possui uma interface em ROS e no Ga-
zebo, como esta mencionado no Capitulo 2. Dessa forma, para aplicar a abordagem nesse
estudo de caso, foi criado um pacote > em ROS que utiliza a interface do Thormang3 ja
pronta.

Para poder utilizar a descricdo cinematica do Thormang3, foi desenvolvido um ser-
vidor'® na linguagem C++ que realiza os célculos da FK para um determinado conjunto de
juntas, no caso as juntas do brago esquerdo, e calcula a JM desse conjunto, dado a posi-
¢ao e orientagcdo do orgao terminal daquela pose. Dessa forma, para utilizar esse servigo,
os angulos das juntas sédo enviados e a posicao e orientagdo cartesiana juntamente com a
JM é retornada para a fungao requisitora.

No algoritmo, o servidor requisita a fungéo de cinematica do Thormang3, definindo

2Link do pacote: https://github.com/ricardoGrando/hybrid_control_api
Bhttps://github.com/ricardoGrando/hybrid_control_api/blob/master/src/hybrid_control_api/fk_and_jacobian_server.cpp
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Figura 3.9 — Exemplo de trajetéria no ambiente de teste.

as respectivas juntas no braco esquerdo. Os enderecos para as juntas do braco esquerdo
na biblioteca da cinematica sdo os nimeros pares entre 2 e 14, sendo 34 0 endereco para o
orgao terminal. Apos definir as juntas, a fungéo da biblioteca de cineméatica calcForwardKi-
nematics() € chamada utilizando o endereco da primeira junta do bragco esquerdo, Shoulder
Pitch 1. Para a JM, uma lista contendo os enderegos das 7 juntas, de 2 a 14, é utilizada
na fungao calcJacobian(), retornana a matriz com os coeficientes calculados. Portanto, o
processo para calculo da IK, que ainda envolve a inversao da matriz e multiplicacdes itera-
tivas, é realizado em um cliente, fora do escopo do servidor, apesar da biblioteca possuir
funcdes prontas para o calculo da IK. Isso foi feito para tornar o servidor utilizavel na gera-
céo de dados, nos testes da IK com a JM e nos teste com a ANN. Ou seja, um s6 servidor
realiza todas as demandas cinematicas que o pacote necessita.

Além de necessitar uma interface com as bibliotecas de cinematicas do Thormang3,
0 pacote possui uma interface com o Gazebo, permitindo assim a visualizagao, mesmo
que em simulagdo, de movimentos que possam ser calculados com a cinematica. Essa
interface, assim como na ideia apresentada para o braco tridimensional de trés juntas,
possui uma classe'* que realiza a interface com o Thormang3 no Gazebo. Essa classe
possui um funcao (runOnThormang()) que, quando solicitada, realiza o controle de threads

"“https://github.com/ricardoGrando/hybrid_control_api/blob/master/scripts/runOnThormang.py
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para que essas publiquem um determinado valor para o tépico de uma determinada junta
no Gazebo por um determinado nimero de vezes. A classe da thread' que publica no
topico é a mesma do pacote do brago tridimensional de trés juntas. O dado publicado €
um numero em ponto flutuante.

O pacote também possui aplicacdes para gerar dados'®, realizar testes'” e fungoes
auxiliares'® para normalizacdo e desnormalizacéo de dados e para conversdo de angulos.

3.6.1 ANN

A complexidade desse estudo de caso, se comparado com 0s outros dois, fica me-
Ihor evidente quando analisadas as entradas e as saidas na arquitetura da ANN. Os angu-
los de todas as juntas do braco, sumarizados na Tabela 2.1, foram utilizados como entrada,
com excegao das juntas da garra. Em complemento a esses, na variacao cartesiana neste
estudo também foi utilizado a orientagdo, uma vez que possui 7 juntas. Ao total, sdo 14
entradas, sendo 3 para a variagao cartesiana da posi¢ao e 4 para a variagao cartesiana da
orientagdo, uma vez que a ultima foi utilizada em forma de quaternion. Estas informacoes
estao sumarizadas na Tabela 3.5.

Entradas Hshls eshrs 93h2s Helys ewrrs ewrys erps AJZ, Ay, AZ; wa; Awya szs Aww
Saidas Ag Ag Ag Ag Ag Ag

shl) shr) sh2) ely’ wrr? wry ! Aewrp

Tabela 3.5 — Entradas e saidas da ANN para o estudo no Thormang3

Seguindo a ideia dos demais estudos, foi utilizada uma arquitetura de ANN com
um numero de camadas escondidas proporcional ao numero de juntas, totalizando, assim,
sete camadas escondidas e 9 camadas no total.

O numero de neurbnios nas camadas escondidas foi de 150, 120, 90, 75, 65, e
55, partindo da camada escondida mais préxima da entrada para a mais proxima a saida.
O numero total de parametros foi de 47.047 parametros. O sumario da ANN pode ser
observado na Figura 3.10.

O treinamento da ANN foi feito durante 340 épocas com um tamanho de batch de
2000 amostras.

Shttps://github.com/ricardoGrando/hybrid_control_api/blob/master/scripts/topicCartesianState.py
8https://github.com/ricardoGrando/hybrid_control_api/blob/master/scripts/createDataset.py
"https://github.com/ricardoGrando/hybrid_control_api/blob/master/scripts/realJacobian.py
18https://github.com/ricardoGrando/hybrid_control_api/blob/master/scripts/utils.py
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Layer (type) OQutput Shape Param #

dense 15 (Dense) (None, 150) 2250

dense 16 (Dense) (None, 120) 18120

dense 17 (Dense) (None, 90) 10890

dense 18 (Dense) (None, 75) 6825

dense 19 (Dense) (None, 65) 4940

dense_20 (Dense) (None, 55) 3630

dense 21 (Dense) (None, 7) 392

Total params: 47,047
Trainable params: 47,047
Non-trainable params: 0

None

Figura 3.10 — Sumario da ANN utilizada para o estudo de caso do Thormang3.

3.6.2 Geracao de dados

Nos estudos anteriores a geracao aleatéria e uniforme do conjunto de angulos para
as juntas era feita tendo como fator limitante somente o menor e o maior &ngulo que a junta
poderia ter. Essa condi¢ao era a Unica necessaria para definir que um conjunto de angulos
para as juntas resultava em uma posi¢ao valida.

Para esse ultimo estudo, além de levar em consideracéo os limites de angulos que
cada uma das juntas pode assumir, vide a Tabela 2.1, a definicdo de uma posicao valida
precisou levar em consideragdo também auto-colisées com o restante do corpo que um
conjunto de angulos das juntas do braco pode causar. Como ndo ha nenhuma biblioteca
para Thormang3 que possibilite identificar um conjunto de juntas que resulte em auto-
colisao, foi desenvolvido um cédigo para utilizar a interface do Thormang3 no Gazebo e
verificar a validade de uma pose.

Primeiramente, foi modificada a descricdo XML do Thormang3 no Gazebo '° e adi-
cionada uma condigao para fixar a sua base no mundo. Esse cddigo permitiu que o robd
ficasse estatico no mundo, ndo sofrendo o efeito de um movimento brusco do braco, que
poderia resultar em uma queda. Dessa forma, uma posicao aleatéria poderia ser definida
instantaneamente para o brago no simulador, sem precisar realizar uma interpolagéo para
chegar 14 para evitar uma queda. O modo que o Thormang3 foi fixado no mundo e sua
posicao inicial pode ser visualizado na Figura 3.11.

O préximo passo foi desativar as colisdes do corpo do Thormang3 e colocar caixas
cujas as dimensoes envolvessem as partes do corpo aonde o brago poderia colidir. 1sso
foi necessario fazer porque o simulador Gazebo também néo possui uma biblioteca que
possibilite detectar colisbes entre partes de um mesmo modelo, somente de modelos di-
ferentes. O Thormang3 com as caixas para verificar as colisdes pode ser visualizado na
Figura 3.12.

Com isso, conseguindo detectar auto-colisbes e podendo definir instantaneamente

Shttps://github.com/ROBOTIS-GIT/ROBOTIS-THORMANG-Common/blob/master/thormang3_description
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Figura 3.11 — Posigé&o inicial do Thormang3 fixado no mundo

uma pose para o brago sem se preocupar com uma queda do robd, foi desenvolvido um
pacote para gerar poses aleatérias e uniformes e envia-las para o simulador. Um outro
codigo também foi desenvolvido para verificar se houve colisdo entre o brago e alguma das
caixas e enviar essa informacgéo de validade para o primeiro pacote. Nao havendo coliséo,
a pose era salva em um dataset de posigoes validas.

Esse processo é custoso computacionalmente e muito lento para gerar uma quan-
tidade razoavel de posicdes validas, mesmo desativando a interface gréafica do Gazebo.
Devido a essa condigao, dessa forma se tornou inviavel gerar uma quantidade suficiente
de posi¢des validas para gerar dados para a ANN. Ao total somente aproximadamente
30.000 amostras de posicoes validas foram geradas.

Dado esse outro fator limitante, além de gerar um dataset de posi¢des validas,
também foi gerado um dataset de posi¢des invalidas; esse com aproximadamente 7000
amostras. Utilizando esses dois datasets novas amostras foram geradas e sua validade
foi testada levando em consideracao a distancia entre cada uma delas e cada uma das
amostras dos dois datasets. Se a amostra gerada estivesse mais proximo a uma amostra
do dataset de amostra valida; ela era dada como valida; da mesma forma que se estivesse
mais préximo a uma amostra do dataset de amostras invalidas ela era dada com invalida.
Apesar nao ser possivel ter absoluta certeza que a amostra gerada resultaria em colisdo
ou nao, dessa forma foi possivel otimizar o processo de geracao de poses validas.

Ao total, foram geradas aproximadamente 1.000.000 de poses vélidas dessa forma.
Apesar do processo para gerar amostras ter ficado mais rapido, ele ainda foi lento pois
para cada amostra era necessario verificar a distancia dela para cada uma das aproxima-
damente 37.000 amostras do outros dois datasets.

Apés a geracao do dataset de poses validas, foi realizada a geragao de dados para
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Figura 3.12 — Thormang3 com as caixas para verificar auto-colises

treinar a ANN utilizando as bibliotecas de cinematica®® do Thormang3. Para esse estudo
de caso, levando em consideracado as condicdes para gerar poses validas, somente um
dataset para a ANN foi gerado e, portanto, somente um modelo da ANN foi treinado.

A variacao dos angulos foi gerada utilizando uma distribuicdo normal com média de
0 e desvio padrao de 0,33 com variacdo maxima de 5 graus. O valor para cada junta foi
redimensionado para o angulo maximo e minimo que ela suporta, sendo descartados os
dados fora do limite. Dados com uma variagéo cartesiana resultante da posicdoem z, y € z
maior que 100 mm foram descartados; 0 mesmo aconteceu para dados com uma variagao
cartesiana da orientacdo maior que 0,1 unidades de quaternionem z, y, z € w.

Durante o treinamento das primeiras versées da ANN, foi constatado que ela apre-
sentava um desempenho ruim com poucos dados, como era esperado. Entretanto, mesmo
utilizando o dataset de 1.000.000 de amostras o desempenho ndo melhorou como espe-
rado. Uma medida tomada para tentar melhorar o desempenho foi gerar mais amostras,
mas sem criar novas poses validas. Foram gerados quatro novos datasets de 2.500.000
de amostras em cada um deles, totalizando 10.000.000 de amostras. Assim, cada pose
valida foi utilizada para gerar 10 amostras. Apesar de aparentemente haver uma tendén-
cia para ocorrer over-fitting, esse problema aparentemente nao ocorreu, como pose ser
visto na Secéo 4. Na Figura 3.13 pode ser observado o histograma gerado sobre 500.000
amostras de um dos quatro datasets gerados.

Durante o treinamento da ANN foi utilizado um generator para pegar aleatoriamente
uma amostra por vez e treinar na ANN devido a quantidade de amostras. Os dados foram
divididos em dados de treinamento e dados de validagédo, sendo 90% e 10% dos dados
para cada um, respectivamente.

20https://github.com/ROBOTIS-GIT/ROBOTIS-THORMANG-MPC/blob/master/thormang3_kinematics_dynamics
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Figura 3.13 — Histograma de um dos datasets do Thormang3.

3.6.3 Ambiente de Teste

A tarefa para comparar o desempenho da ANN com a JM inversa consistiu em
controlar o braco para ir de um ponto inicial ao um ponto final em uma trajetéria por pontos.
A posicéo inicial do orgdo terminal brago foi definida na posigéo p, = 0,43, p, = 0,462 e
p. = 0,121 com orientagdo em quaternionde 0, = 1,0, = 0, 0, = 0 e 0, = 0. Os pontos
da trajetoria, que constituem a trajetoria por pontos, podem ser analisados na Tabela 3.6.

Pontos da trajetéria | Vetor da posicao e orientacao
Ponto Inicial (0,43, 0,462, 0,121, 1, 0, 0, 0)
Ponto A (0,53, 0,462, 0,121, 1,0, 0, 0)
Ponto B (0,53, 0,362, 0,121, 1, 0, 0, 0)
Ponto C (0,53, 0,362, 0,021, 1, 0, 0, 0)
Ponto D (0,43, 0,362, 0,021, 1, 0, 0, 0)

( 0,0, 0)

( 0,0, 0)

Ponto E 0,43, 0,362, 0,121, 1,
Ponto Final 0,43, 0,462, 0,121, 1,

Tabela 3.6 — Pontos no espaco da trajetéria por pontos do ambiente de teste do Thor-
mangs3.

Foi utilizado um limite de 10.000 iteragbes para completar a trajetéria e um raio de
chegada de 1 mm. O tamanho do passo inicial utilizado foi de 0,1 mm, mesma grandeza
utilizada para o incremento do passo. Na Figura 3.14 pode ser observado um exemplo com
os pontos da trajetoria e a trajetéria executada pela ANN com um tamanho de passo de 25
mm.



Figura 3.14 — Exemplo de realiza¢do da trajetoria.
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4 RESULTADOS

Ao total foram treinados 17 modelos de ANN em todos os estudos, com um dataset
especifico para cada modelo. Os resultados variaram para cada estudo e estdo apresen-
tados na sequéncia.

4.1 BRACO PLANAR DE TRES JUNTAS

Nas Figuras 4.1 pode-se observar a loss de treinamento e validagdo para cada um
dos quatro modelos de ANN treinados.
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(a) Loss de treinamento das ANNSs. (b) Loss de validagao das ANNs.

Figura 4.1 — Loss de treinamento e validacao dos modelos de ANN treinados.

De modo geral, os testes realizados mostraram que a ANN € mais estavel que a
JM inversa para realizar a IK, possuindo um MSE mais baixo para grandes tamanhos de
passo. Os resultados dos estudos realizados podem ser observados nas Figuras 4.2, onde
€ amostrado a MSE para cada tamanho de passo.

Como esperado, a ANN possui um desempenho pior que a JM inversa para peque-
nos tamanhos de passo. Isso fica claro na comparagao do primeiro dataset 4.2a, onde
a ANN foi mais ineficiente que a JM inversa para todo o alcance analisado. Entretanto, a
ANN apresentou um desempenho superior a JM inversa para grandes tamanhos de passo,
superando a JM inversa a partir de um tamanho de passo de aproximadamente 30 mm,
como pode ser observado na Figura 4.2b. Conforme o tamanho do passo aumenta, o MSE
tanto da ANN quanto da JM inversa aumenta exponencialmente, mas a uma taxa menor
para a ANN.

Como um teste complementar, foi comparado o comportamento de ambos 0os mé-
todos quando préximos a uma singularidade. O teste consistiu em realizar uma trajetoria
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Figura 4.2 — Resultados obtidos para o brago planar de trés juntas.

com o orgao terminal do brago saindo da posic¢ao inicial, passando pela origem e subindo
em y, criando uma trajetéria em L. Os resultados obtidos podem ser observados na Figura
4.3.

A trajetéria mais suave realizada pela ANN mostra a maior estabilidade que a ANN
possuiu também nas proximidades de singularidades. Matematicamente, enquanto que a
JM inversa sofre com as divisdes por zero na JM, a ANN consegue aproximar com maior
perfeicdo a trajetoria gragas as néo-linearidades das varias camadas que possui.
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Figura 4.3 — Comparagéo do desempenho entre a ANN e a JM inversa quando préximo a
uma singularidade.

4.2 BRAGO TRIDIMENSIONAL DE TRES JUNTAS

De modo geral, os testes realizados neste estudo de caso mostraram que a ANN
nao foi mais estavel que a JM. Apesar de possuir um MSE muito baixo e conseguir realizar
a trajetdria proposta com eficiéncia, os modelos de ANN treinados ndo conseguiram apre-
sentar desempenho superior ao da JM inversa. Nas Figuras 4.4, 4.5,4.6,4.7,4.8,4.9,4.10
e 4.11 pode-se observar os resultados obtidos para cada um dos oito modelos treinados e
testados com a JM inversa.
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(a) Loss de treinamento e validagao da ANN. (b) Comparagao da ANN com a JM Inversa.

Figura 4.4 — Loss da ANN e comparacdo com JM inversa no alcance de 0 mm a 20 mm
com 5° de delta.

No primeiro conjunto de datasets pode-se constatar que o desempenho da ANN foi
muito bom. Em 4.7 por exemplo, o MSE foi na ordem de 0,075 mm para um passo de 50
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Figura 4.5 — Loss da ANN e comparagcao com JM inversa no alcance de 20 mm a 50 mm
com 15° de delta.
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Figura 4.6 — Loss da ANN e comparacado com JM inversa no alcance de 0 mm a 100 mm
com 20° de delta.
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Figura 4.7 — Loss da ANN e comparag¢ao com JM inversa no alcance de 50 mm a 100 mm
com 20° de delta.
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Figura 4.8 — Loss da ANN e comparagcao com JM inversa no alcance de 0 mm a 140 mm
com 5° de delta.
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Figura 4.9 — Loss da ANN e comparagao com JM inversa no alcance de 140 mm a 350 mm
com 15° de delta.
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Figura 4.10 — Loss da ANN e comparag¢ao com JM inversa no alcance de 0 mm a 700 mm
com 20° de delta.
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Figura 4.11 — Loss da ANN e comparacdo com JM inversa no alcance de 350 mm a 700
mm com 20° de delta.

mm, enquanto que o da JM inversa foi quase zero. O MSE em todas as comparagoes foi
similar para o menor tamanho de passo que a ANN foi treinada, mas, diferentemente do
estudo anterior, a taxa de crescimento do erro conforme 0 aumento do tamanho do passo
desta vez cresceu muito mais rapidamente para a ANN do que a JM inversa.

ANN s6 foi capaz de superar a JM inversa com um tamanho de passo muito grande
aonde ambos apresentaram muita instabilidade, vide Figura 4.10 e 4.11. O MSE nesse
caso foi tdo elevado para ambos que ndo pode-se considerar esse alcance de tamanho de
passo como um espaco que valide a proposta nesse estudo.

4.3 BRAGO DO THORMANGS3

Na Figura 4.12 pose-se observar a loss de treinamento e validacdo durante o trei-
namento da ANN.

Nesse estudo de caso, os resultados se aproximaram dos resultados esperados na
proposta do trabalho, se assemelhando dessa forma ao primeiro estudo de caso e se afas-
tando dos resultados do segundo estudo de caso. Os testes realizados mostraram que
a ANN foi capaz de apresentar melhor desempenho que a JM inversa mesmo para pe-
quenos tamanhos de passo e, principalmente, apresentou um aumento do MSE préximo a
uma taxa linear, nao exponencial como a JM apresenta. Nas Figuras 4.13, 4.14,4.15, 4.16,
4.17 e 4.18 pode-se observar a comparacao da trajetoria realizada para alguns tamanhos
de passo.

Na Figura 4.13 a trajetéria realizada pela MJ inversa com um tamanho de passo de
1 mm € praticamente perfeita, passando por todos os pontos em um trajeto retilineo. A
ANN, em contraste, realizou uma trajetoria errada e ndo conseguir completar a tarefa de
passar por todos os pontos.
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Figura 4.12 — Loss da ANN durante o treinamento.
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(a) Trajetoria realizada com a JM inversa. (b) Trajetoria realizada com a ANN.

Figura 4.13 — Comparacao da trajetéria realizada com um tamanho de passo de 1 mm

Na Figura 4.14 a JM inversa comecou a apresentar imperfeicdes na trajetéria de
um ponto ao outro, mas também conseguiu passar por todos os pontos e finalizar o trajeto.
A ANN, por outro lado, conseguiu passar pelos pontos A, B, C e D mas nao conseguiu
passar pelo ponto E e chegar ao ponto final. Entretanto, ja pode-se observar um aumento
consideravel do desempenho da ANN se comparado com o teste com 1 mm. O mesmo
pode-se observar na trajetoria realizada com um tamanho de passo de 25 mm. Isso pode
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Figura 4.14 — Comparagao da trajetoria realizada com um tamanho de passo de 10 mm
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Figura 4.15 — Comparagao da trajetoria realizada com um tamanho de passo de 25 mm
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Figura 4.16 — Comparacgao da trajetoria realizada com um tamanho de passo de 50 mm

ser observado na Figura 4.15.
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(a) Trajetoria realizada com a JM inversa. (b) Trajetoria realizada com a ANN.

Figura 4.17 — Comparagao da trajetoria realizada com um tamanho de passo de 75 mm
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Figura 4.18 — Comparacgao da trajetoria realizada com um tamanho de passo de 90 mm

Na Figura 4.16 ambos conseguiram realizar a trajetéria. Pode-se observar que em
ambos houve uma diminuicdo da precisao para ir de um ponto ao outro, apesar de terem
completado a trajetéria. A ANN entre os pontos inicial e B e os pontos C e D apresentou
uma trajetéria menos retilinea que a realizada entre esses mesmos pontos para 25 mm.

Na comparacéo das Figuras 4.17 e 4.18 pode-se observar que o a trajetéria nao foi
completa utilizando a JM Inversa, apresentando um desempenho pior para 90 mm que 75
mm. O desempenho da ANN se manteve praticamente idéntico para 75 mm e 90 mm, até
mesmo quando comparado com o desempenho da ANN para 50 mm.

O resultado das trajetérias realizadas fica mais claro quando analisado a compara-
¢ao do MSE para cada tamanho de passo que a ANN foi treinada. Todo o alcance testado
pode ser observado na Figura 4.19 enquanto que um intervalo que melhor demonstra a
proposta do trabalho pode ser visualizado na Figura 4.20.

Da Figura 4.19 observa-se o desempenho ruim e a incapacidade que a ANN apre-
sentou para completar a trajetoria para um tamanho de passo muito pequeno, até proximo
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Figura 4.19 — Comparacao do MSE para todo alcance de tamanhos de passo treinados.

a 10 mm. Ap6s 10 mm, pode-se observar que o MSE da JM cresceu exponencialemente
até que o tamanho do passo tornou a trajetéria inviavel de ser realizada, enquanto que o
MSE da ANN cresceu a uma taxa muito inferior, se aproximando a uma taxa linear.
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Figura 4.20 — Comparag¢ao do MSE com tamanho de passo entre 15 mm e 60 mm.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre o uso de ANNs como alternativa para
ao método da JM inversa para realizar a IK. Foram realizados trés estudos de caso para
comparar o desempenho do método proposto com o método de DK cléssico.

Varios modelos e arquiteturas de ANNs foram treinadas sobre com vérios datasets
de variados alcances para a DK. Ao total 17 datasets e modelos de ANNs foram criados
utilizando um principio comum e caracteristicas especificas, limitadas por cada estudo.
Apbs varias épocas de treinamento, 66.000.000 de amostras alimentadas aos modelos
ao total e véarias horas de desenvolvimento de cédigo e ambientes de teste, conclui-se
que a abordagem apresentou resultados promissores para dois dos trés estudo de caso
abordados.

Para o estudo de caso do bracgo tridimensional, que ndo apresentou bom desempe-
nho baseado no erro médio quadratico, as caracteristicas do braco podem ter influenciado.
A JM quadrada que a composic¢ao do brago apresenta pode ter sido um fator determinante,
jA que nos outros dois estudos a composigao dos bragos geraram JMs ndo quadradas
aonde faz-se o uso de algoritmos para a realizagcdo de uma pseudo inversdo. Pode-se
concluir ao menos que, até o momento, ANNs sdo capazes de desempenhar melhores
resultados que o método classico do jacobiano para resolver iterativamente o problema da
IK para manipuladores cuja a composi¢do ndao gera uma JM quadrada, que é a situagéao
mais comum na pratica. Essa suposicao precisa ser avaliada em futuros trabalhos.

Baseado nos resultado obtidos, propde-se o uso de ANNs ndo como uma alternativa
de substituicado ao método classico, mas sim como um complemento. A utilizagdo de um
método hibrido entre ANN e JM inversa poderia apresentar algumas vantagens praticas.

Em um modelo hibrido a ANN poderia ser utilizada para para mover incremental-
mente o bragco ou manipulador com tamanhos de passo grandes, enquanto distantes do
ponto de destino. Conforme ocorre a aproximag¢ao com o destino, o0 método convencio-
nal poderia ser utilizado para tamanhos de passo menores para uma maior precisao na
chegada ao ponto de destino. Dessa forma, o calculo da IK levaria menos iteragdes para
ser concluido, podendo ser mais rapido ou ndo dependendo da configuragcao do robd. O
uso de ANNs também proporciona a opcao de usar GPU para rodéa-la, possibilitando uma
opgao para diminuir a carga de trabalho que a complexidade computacional do método
classico demanda. Além disso, os resultados obtidos no estudo de caso do brago planar
em relacdo a singularidades também proporciona uma maior estabilidade e eficiéncia para
ir de um ponto no espacgo a outro, uma vez que a IK com o método classico pode nao ser
concluida com sucesso caso a trajetéria entre os pontos passe por um ponto proximo a
singularidade.

Essa proposta utilizando um sistema hibrido est4d sendo desenvolvido como um
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trabalho futuro. Aplicado mais especificamente ao objeto de estudo de caso do Thormang3,
esta sendo desenvolvido um sistema de controle hibrido para realizar tarefas, tanto no
ambiente de simulagdo quanto real. Uma primeira versado do sistema ja foi desenvolvida
para realizar uma tarefa no ambiente de simulagédo do Gazebo, mais especificamente a
tarefa de resolver o jogo Torre de Handi', e atualmente esta sendo desenvolvida uma
aplicagéo do sistema para o robé Thormang3 real, em parceria com o Educational Robotics
Center, do Department of Electrical Engineering da National Taiwan Normal University.

Thttps://www.youtube.com/watch?v=fLpN4AC5rEA&t=212s
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