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Resumo

Neste trabalho foi estudado um manipulador robético paralelo conhecido como plataforma
de Stewart. A plataforma de Stewart é composta por uma base fixa ligada a uma plataforma
movel por seis atuadores lineares, chamados de pernas. Um dos desafios do uso desse
manipulador em aplicacoes praticas estd na resolucao eficiente das equacoes matematicas
que descrevem seu movimento. No problema da cinematica direta, deseja-se encontrar
a posicao espacial da plataforma em funcdo da posicao de seis atuadores lineares. Este
problema envolve a solugao simultanea de seis equacoes nao lineares e pode nao ter
solucao fechada, dependendo da geometria do robd. Tradicionalmente recorre-se a métodos
numeéricos para a resolugao dessas equagoes. Neste trabalho propoe-se uma abordagem
utilizando um algoritmo de aprendizado de maquina conhecido como rede neural artificial.
O algoritmo foi implementando utilizando a linguagem de programacao Python e testado

utilizando um modelo simulado de plataforma de Stewart.

Palavras-chave: plataforma de Stewart. aprendizado de maquina. cinematica. robdtica.



Abstract

This work studies a parallel robotic manipulator known as Stewart platform. The Stewart
platform consists of a fixed based and a moving platform connected by six linear actuators
known as legs. A challenge in using this type of manipulator in practical applications
lies in the efficient solution of its kinematic equations, i.e. the mathematical equations
that describe its movement. In the forward kinematics problem it is desired to find the
spatial position of the platform as a function of the displacements of each linear actuator.
This problems involves the simultaneous solution of six non-linear equations and there
may not be a closed form solution, depending on the geometry of the robot. Traditionally,
these equations are solved using numerical methods. This work proposes a solution based
on a machine learning algorithm known as artificial neural network. The algorithm was
implemented using the Python programming language and tested using a simulated Stewart

platform model.

Keywords: Stewart platform. machine learning. kinematics. robotics






Lista de ilustracoes

Figura 1 — Um manipulador serial com seis graus de liberdade. . . . . . . . . . .. 16
Figura 2 — Um manipulador paralelo com cinco graus de liberdade. . . . . . . .. 17
Figura 3 — Exemplo de plataforma de Stewart. . . . . . . . .. ... .. ... ... 18
Figura 4 — Um exemplo de estrutura de perceptron multicamadas. . . . . . . . . . 22
Figura 5 — Funcao de ativacao sigmoidal. . . . . .. .. .. ... .. ... 24
Figura 6 — Funcao de ativagao tangente hiperbdlica. . . . . . . . . .. . ... ... 24
Figura 7 — Funcao de ativacao ReLU. . . . . . . .. .. ... ... ... 25
Figura 8 — Esquema para a formulagdo da cinematica da plataforma de Stewart. . 29
Figura 9 — Modelo da plataforma de Stewart em posicao de repouso. . . . . . . . . 32
Figura 10 — Modelo da plataforma de Stewart transladado e rotacionado. . . . . . . 32

Figura 11 — Erro de validacao a cada iteracdo durante o treinamento da rede neural. 36






Lista de tabelas

Tabela 1 — Componentes de manipuladores e seus graus de liberdade. . . . . . . . 15
Tabela 2 — Limites de operacao do end-effector. . . . . . . . .. . ... ... ... 30
Tabela 3 — FErro de validagao para diferentes topologias de rede. . . . . . . . . .. 35

Tabela 4 — Comparacao entre predi¢oes e valores esperados. . . . . . . .. .. .. 37






1.1
1.2
1.2.1
1.2.2
1.3

2.1

2.1.1
2.1.2
2.2

221
2.2.2
2.3

2.4

24.1
242
243
24.4
2.5

25.1
252
2.5.3
254
255
25.6

3.1

3.1.1
3.1.2
3.1.3
3.1.4
3.15
3.1.6

Sumario

INTRODUCAO . . . .. ittt e e e et e et e et e 11
Justificativa . . . . . ... 12
Objetivos . . . . . . . . . . 13
Objetivo geral . . . . . . . . . 13
Objetivos especificos . . . . . . . . ... 13
Estrutura do trabalho . . . . . . . ... 14
REVISAO BIBLIOGRAFICA . . . .. ... ... ... 15
Manipuladores robéticos . . . . . . . ... ... L. 15
Manipuladores seriais . . . . . . . . ... L 16
Manipuladores paralelos . . . . . . . .. ... ... 16
Cinematica de manipuladores robéticos . . . . . . . .. ... ... .. 16
Cinematicadireta . . . . . . . . . . . . ... 17
Cinemadticainversa . . . . . . . . . . . .. e 17
Plataforma de Stewart . . . . . . . . .. ... .. ... ... ... .. 17
Aprendizado de maquina: conceitos e definicdes . . . . . . . . .. .. 20
Dados . . . . . . . e 20
Modelo . . . . . . . . e 20
Aprendizado supervisionado . . . . ... 20
Regressao . . . . . . . . L 20
Redes neurais artificiais . . . . . ... ... ... 21
Aproximacao universal . . . ... Lo 23
FuncGes de ativacdo . . . . . . . . . . 23
Funcdodecusto . . . . . . . . ... 25
Treinamento darede neural . . . . . . . . ... ... ... .. 25
Gradiente descendente estocastico . . . . . . .. ... 26
O algoritmo de retro-propagacao . . . . . . . . ... ... 27
METODOLOGIA . . . . . e e e e e e e e e e 29
Modelagem do manipulador . . . . . . . . ... 29
Base . . . . . . 29
Plataforma . . . . . . . . .. 30
Espaco de trabalho . . . . . .. .. oo 30
Cinemadticainversa . . . . . . . . . . . . e 30
Cinematicadireta . . . . . . . . . . . . ... 32

Implementacdo da rede neural . . . . . . ... 33



3.1.7 Pré-processamento dos dados de entradaesaida . . . ... ... ... .. 34

3.1.8 Avaliacdo do desempenho darede neural . . . . . . . . ... ... 34
4 RESULTADOS EDISCUSSOES . .. ... ... ... ... .... 35
5 CONCLUSAO . ... ... 39

REFERENCIAS . . . . . . . e e e e e e e s s st 41



11

1 Introducao

Manipuladores roboticos tém sido amplamente utilizados em diversos campos da
industria e da ciéncia. Com a crescente demanda por automagao de processos, aumenta-se
a necessidade do estudo acerca de manipuladores roboticos. Em particular, um tipo de
manipulador paralelo conhecido como plataforma de Stewart (STEWART, 1965) encontra
muitas aplica¢oes nos campos da aeronautica, mas também em sistemas de posicionamento

de precisao.

A plataforma de Stewart é um manipulador robotico paralelo composto por uma
base fixa conectada a uma plataforma por meio de seis atuadores lineares, chamados de
bragos. A plataforma, chamada de end-effector, pode mover-se no espago com seis graus de
liberdade dentro dos limites de operagao do manipulador. Essa liberdade de movimento,
aliada a sua robustez mecanica e boa capacidade de suportar carga, torna esse manipulador

muito util em diversas aplicagoes.

Por essa razao, desde sua concepcao em meados da década de 60, a plataforma de
Stewart foi profundamente estudada. Diferentes configuragoes deste rob6 foram propostas,
cada qual com sua vantagem em determinadas aplica¢oes. Contudo, uma grande dificuldade
em trabalhar com este manipulador consiste na resolucao da sua cinematica, ou seja, das
equagoes que descrevem seu movimento espacial. Estas sdo essenciais para seu controle e

funcionamento adequado dentro de especificagdes de desempenho.

O problema da cinematica inversa consiste em encontrar os comprimentos das
pernas do robo, conhecendo-se a pose (translagdo e rotagao) do end-effector. Essa tarefa
¢ trivial e envolve uma &algebra simples. J& no problema da cinematica direta, deseja-se
encontrar a pose do end-effector a partir dos comprimentos das pernas. A resolucao da
cinematica direta é complexa e envolve a resolucao de um sistema de seis equagoes nao
lineares. Dependendo da configura¢ao do robd (de sua geometria), nao existe solugao
analitica. Tradicionalmente utilizam-se métodos numéricos para resolver esse sistema. Os
métodos numéricos dependem de uma estimativa inicial para a pose do end-effector e o
numero de iteragoes necessario para que se chegue a uma solucao que satisfaca a precisao
desejada varia de acordo com a estimativa inicial. Consequentemente, o tempo necessério
para a convergéncia é variavel, o que pode ser relevante em aplicagoes em tempo real.
Além disso, o esfor¢o computacional de tais métodos pode ser elevado, demandando grande
recursos de hardware. Porém, se a estimativa inicial estiver dentro do espaco de trabalho

do manipulador, o método certamente ird convergir para uma solucao.

Por outro lado, recentemente abordagens utilizando algoritmos de aprendizado de
maquina tém sido empregadas (Parikh; Lam, 2005) (YEE; LIM, 1997) (Morell; Acosta;
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Toledo, 2012). Nos algoritmos de aprendizado de maquina nao é necessario conhecer
explicitamente a relagao entre a entrada (neste caso os comprimentos das pernas) e a saida
(a pose do end-effector). Fazendo uso de sensores, é possivel medir os comprimentos das
pernas em diferentes posi¢oes do robd, bem como sua pose. A partir disso, construindo
um conjunto de dados suficientemente grande, pode-se treinar um modelo de aprendizado
de maquina para estimar, a partir dos valores dos comprimentos das pernas, a pose
correspondente. Essa abordagem elimina o equacionamento analitico e pode ser usada

inclusive em situagoes em que nao se conhece todos os detalhes da geometria do robo.

Sendo assim, este trabalho busca ampliar o estudo acerca da utilizacao de algoritmos
de aprendizado de maquina na resolucao de equagodes cineméaticas de manipuladores

robdticos.

1.1 Justificativa

Os manipuladores robéticos tém sido muito usados na industria, principalmente no
que diz respeito a automacao, devido a sua boa capacidade de repetibilidade e precisao
de movimento (CRAIG, 2009). A construgao, projeto e aplicagao de tais manipuladores
em determinado processo envolve a combinacao dos conhecimentos de diversas areas da

ciéncia e engenharia.

Os manipuladores paralelos, em particular, sao aqueles formados por uma cadeia
fechada de elos. Eles apresentam boa robustez e alta razao entre carga suportada e
carga propria. Entre esses, a plataforma de Stewart recebe destaque, visto que ela é um
tipo de manipulador paralelo que permite o movimento nos seis graus de liberdade, trés
translacoes e trés rotacoes. Tal caracteristica evita a necessidade de se usar, por exemplo,
uma combinacao em série de diferentes manipuladores a fim de se atingir essa quantidade
de graus de liberdade, o que pode propagar erros de posicionamento, entre outros fatores

indesejaveis. Por essa razao, a plataforma de Stewart tem sido amplamente estudada.

A aplicacao da plataforma de Stewart em situacoes reais envolve a resolucao de sua
cinematica, ou seja, das equagoes que descrevem seu movimento. Na cinematica inversa
obtém-se os deslocamentos dos seis atuadores lineares em fun¢ao da posi¢ao da plataforma.
Esta possui solugao fechada e pode ser resolvida algebricamente. J4 a cinematica direta,
partir da qual se obtém a posicao da plataforma em funcao dos deslocamentos dos atuadores,
é complexa e pode nao ter solucao analitica. A cinematica direta é, entdao, o maior desafio
na utilizagao deste tipo de manipulador em aplicagoes reais, em especial nas aplicagoes
em tempo real, que exige o cdlculo da cinematica diversas vezes em curtos intervalos de

tempo.

Para a solugao da cinemética direta, normalmente utilizam-se métodos numéricos
(SELIG; LI, 2009) (Cardona, 2015). Os métodos numéricos tém sido cada vez mais
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sofisticados, assim como as ferramentas computacionais, o que permite uma solucao
suficientemente réapida da cinematica direta, adequada para situagdes em tempo real.
Contudo, o uso de algoritmos de aprendizado de méaquina tem ganhado destaque na
solucao desse problema. Diferente da abordagem dos métodos numéricos, a aprendizado
de maquina exclui a necessidade formula¢des matematicas analiticas acerca do robd e sua
geometria, basta dispor de um conjunto de dados suficientemente grande e representativo
contendo as posi¢oes da plataforma e os deslocamentos dos atuadores lineares em varios

pontos de interesse para que se construa um modelo preditivo apropriado.

Sendo assim, ampliar o estudo acerca da utilizagdo de algoritmos de aprendizado
de maquina na solucao da cinematica da plataforma de Stewart e, de forma mais ampla,
em robotica possui grandes implicagoes praticas. Este trabalho propoe uma solucao para
a cinematica direta da plataforma de Stewart utilizando uma rede neural artificial. O

procedimento é explicado em detalhes no capitulo 3.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é resolver a cinematica direta de um manipulador robético
conhecido como plataforma de Stewart utilizando um algoritmo de aprendizado de maquina

aplicado a dados obtidos com a cinemaética inversa.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos sao:

o Estudar as formas tradicionais de se resolver a cinematica direta da plataforma de

Stewart
« Estudar a aplicagdao de algoritmos de aprendizado de maquina em robdtica

e Resolver a cinematica direta de uma plataforma de Stewart utilizando um algoritmo

de aprendizado de maquina
o Aplicar o algoritmo utilizando ferramentas de c6digo aberto
o Determinar o melhor algoritmo a fim de diminuir o erro da predigao

o Avaliar a performance do algoritmo comparando-o com uma solu¢do por método

numeérico
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1.3 Estrutura do trabalho

O desenvolvimento do trabalho é apresentado nos capitulos a seguir. No Capitulo 2
é feita uma revisao da bibliografia que foi utilizada como base para este trabalho. Nele, sao
explicados conceitos sobre manipuladores robéticos e seus modelos cinematicos. Além disso,
é apresentado o manipulador conhecido como plataforma de Stewart, suas caracteristicas e
uma revisao da literatura acerca da solucao de sua cinematica. Também sao apresentados

conceitos de aprendizado de maquina e redes neurais artificiais.

No Capitulo 3 é apresentada a metodologia do trabalho, descrevendo o modelo
da plataforma de Stewart utilizado, o equacionamento de sua cinemaética e a obtencao
do conjunto de dados utilizado no algoritmo de aprendizado de maquina. Também sao

apresentadas as ferramentas utilizadas na construc¢ao do modelo de aprendizado de maquina.

No Capitulo 4 sao descritos os resultados obtidos a partir do trabalho desenvolvido
e também discussoes sobre os resultados. Por fim, no Capitulo 5 é apresentada uma

conclusdo sobre o trabalho.
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2 Revisao bibliografica

2.1 Manipuladores robéticos

Um corpo rigido no espaco possui 6 graus de liberdade, ou seja, um conjunto de
seis movimentos espaciais que definem sua posi¢ao. Esses movimentos sao: trés translagoes
em trés eixos mutuamente ortogonais e trés rotagoes ao redor destes mesmos eixos. Em
robodtica, o corpo rigido que se tem interesse em movimentar é chamado de efetuador final
ou end-effector. As translacgoes e rotagoes do end-effector determinam sua pose. Quando
se consegue controlar varios graus de liberdade de um end-effector a partir de um sistema
mecanico, tem-se um robd (MERLET, 2005).

Um manipulador robético é composto por uma cadeia de elos ligados por juntas.
Os elos sdo estruturas rigidas, enquanto as juntas permitem movimentos translacionais ou
rotacionais com um determinado nimero de graus de liberdade. Sendo assim, a combinagao
de elos e juntas define o niimero total de graus de liberdade do efetuador final. Por exemplo,
dado um sistema de coordenadas cartesiano, um manipulador de trés graus de liberdade
pode permitir trés movimentos de translacao ao longo de x, y e z ou dois movimentos de
translacdo em x e y e um movimento de rotagao em torno do eixo z, ou ainda qualquer

combinag¢ao nao redundante de movimentos.

Na Tabela 1 sao mostrados os principais componentes de manipuladores robéticos,

bem como o nimero de graus de liberdade de cada componente.

Tabela 1 — Componentes de manipuladores e seus graus de

liberdade.
Componente Tipo de movimento N© de graus de liberdade
Elo - -
Junta rotativa rotacional 1
Junta prismaética linear 1
Junta esférica rotacional 3
Junta universal rotacional 2

Fonte: Produzido pelo autor.

Manipuladores roboticos sao amplamente utilizados na automacao industrial, em
aplicagoes aeroespaciais e em tarefas de posicionamento de precisao (CRAIG, 2009). Em
geral, os manipuladores sao classificados de acordo com ntimero de graus de liberdade que
possuem. Manipuladores roboticos podem ser divididos em dois grupos: manipuladores

seriais e manipuladores paralelos.
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2.1.1 Manipuladores seriais

Os manipuladores seriais sao aqueles nos quais os elos ligam-se em série por juntas,
formando uma cadeia cinematica aberta. Eles sdo muito utilizados na automacao industrial
devido a sua flexibilidade. Em geral, esse tipo de manipulador possui maior alcance de
movimento. Em contrapartida, um erro na posicao de um elo propaga-se ao longo de todo

o robo. Sendo assim, a acuracia de um manipulador serial é em geral ruim.

Figura 1 — Um manipulador serial com seis graus de liberdade.

Fonte: Gu e Cao (2014)

2.1.2 Manipuladores paralelos

De acordo com Merlet (2005), manipuladores robdticos sao aqueles cujos elos
possuem um grau de conexao maior ou igual a 3, com excecao da base. Para cada elo do
manipulador, o grau de conexao ¢ definido como o niimero de corpos rigidos conectados

ao elo por uma junta.

Sendo assim, manipuladores paralelos possuem cadeias cineméticas fechadas. Esse
tipo de manipulador possui como caracteristicas maior robustez e precisao de movimento,

porém um alcance de movimento geralmente menor.

2.2 Cinematica de manipuladores robdticos

A cinematica de um manipulador robético é o estudo do seu movimento, sem se
preocupar com as forgas que causaram tal movimento (CRAIG, 2009). Trata-se de uma

descricao matematica do movimento espacial de seus elos.
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Figura 2 — Um manipulador paralelo com cinco graus de liberdade.

—

Fonte: Chi-Hyo Kim et al. (2007)

O problema da cinematica de manipuladores pode ser divido em: cinematica direta

e cinemadtica inversa.

2.2.1 Cinematica direta

Na cinemaética direta, deseja-se obter a posicao espacial do end-effector conhecendo-

se as posigoes angulares das juntas.

2.2.2 Cinematica inversa

J& na cinemdtica inversa, conhece-se a posicao do end-effector e deseja-se obter as

posicoes espaciais das juntas que o levam aquela posicao.

2.3 Plataforma de Stewart

A plataforma de Stewart é um tipo de manipulador paralelo de 6 graus de liberdade
(6-DOF) proposto por Stewart (1965). Ela consiste de uma base, fixa, ligada a uma
plataforma por meio de seis atuadores lineares. Cada atuador conecta-se a base por uma
junta universal de dois graus de liberdade. Os atuadores conectam-se a plataforma por
juntas esféricas de trés graus de liberdade. No caso deste manipulador, o end-effector é a
plataforma.(CRAIG, 2009)
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Este tipo de manipulador foi originalmente projetado para aplicagbes aeronduticas,
em simuladores de voo (CRAIG, 2009). Contudo, suas caracteristicas de robustez e precisao
o fizeram popular em outras areas como posicionamento de amostras em experimentos
cientificos. H4 diferentes configuragoes da plataforma de Stewart. Na configuracao 6-3,
por exemplo, um par de nés da base conecta-se a um tnico né da plataforma. Portanto,
tém-se 6 nds na base e apenas 3 nos na plataforma. Diferentemente, na configuracao 6-6,
cada no da base conecta-se a um no6 da plataforma, de modo que se tenha 6 nés na base e

na plataforma. Outras configuracoes também sao possiveis.

Figura 3 — Exemplo de plataforma de Stewart.

Fonte: Yang et al. (2008)

Uma caracteristica interessante da plataforma de Stewart é que, ao contrario dos
manipuladores seriais, o modelo cineméatico inverso é simples e de facil solugdo. J& o modelo
cinematico direto é complexo e dependendo da geometria do manipulador pode nao haver
solugdo fechada (CRAIG, 2009).

Tradicionalmente utilizam-se métodos numéricos para a solugao da cinemética
direta (SELIG; LI, 2009) (Cardona, 2015). Os métodos numéricos conseguem encontrar
solucdo em um tempo razoavel para aplicacdoes em tempo real. Porém, esse tempo pode
variar dependendo da estimativa inicial para a pose do manipulador. Se a estimativa inicial
estiver préxima da pose real, o método encontrara a solugdo em poucas iteracoes e, portanto,
rapidamente. Caso contrario, o método poderda demorar varias iteragdes até convergir para
o valor da pose, considerando a tolerancia desejada. O tempo de convergéncia variavel
dos métodos numéricos pode ser indesejavel em certas aplicagoes. Apesar disso, dada uma

estimativa inicial dentro do espaco de trabalho do manipulador, ou seja, dentro dos limites
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possiveis de translacao e rotacao do end-effector, o método certamente ird convergir para

uma solucgao.

Recentemente, algumas solu¢oes para o problema da cinemadtica direta tém empre-
gado técnicas de aprendizado de maquina. Morell, Acosta e Toledo (2012) propuseram
uma solucao usando o algoritmo Support Vector Machine. No entanto, o algoritmo suporta
apenas uma variavel de saida, enquanto o problema em questao tem seis variaveis de saida.
Os autores contornaram essa limitacao utilizando seis SVMs, uma para cada variavel de
saida. Outra abordagem para a solugao da cinematica envolve o algoritmo Multi-task Gaus-
sian Process (HE; GU; WANG, 2013). Além disso, outros autores utilizaram estratégias
hibridas, envolvendo redes neurais artificiais combinadas com métodos numéricos, a fim
de melhorar o desempenho (Parikh; Lam, 2005) (YEE; LIM, 1997) (SALEHINIA et al.,
2013). Nesses trabalhos, o uso de estratégias hibridas se mostrou eficaz na reducao do erro
da solugao obtida. Porém, essa abordagem aumenta a complexidade do algoritmo de rede

neural.

Neste trabalho propoe-se uma solu¢ao do problema da cinematica direta da plata-
forma de Stewart utilizando puramente uma rede neural artificial. O algoritmo de rede
neural é vantajoso pois exclui a necessidade de desenvolver equacoes analiticas. Conhecendo
um conjunto de entradas (comprimentos das pernas do manipulador) e saidas (poses do
end-effector) suficientemente grande e representativo, pode-se treinar a rede para mapear
a relacao entrada-saida. Sabe-se que dada uma funcao e um intervalo do dominio dessa
fungao, uma rede neural pode ser usada para aproximar a fungao no intervalo (HORNIK,
1991a). Como o intervalo de operagdo do manipulador é totalmente conhecido, a rede pode
ser usada para encontrar a relacao entrada-saida. Além disso, a obtencao de um conjunto
de dados para alimentar a rede é muito simples, basta resolver a cinematica inversa para
varias poses diferentes do manipulador. Alternativamente, no caso de um manipulador
real, pode-se gerar um conjunto de dados utilizando sensores para medir as posi¢oes do

end-effector para diferentes comprimentos das pernas.

Dessa forma, o uso de uma rede neural artificial para a resolver a cinematica direta
da plataforma de Stewart é apropriado. Nao encontrou-se na literatura uma descri¢ao
detalhada da aplicacao desse algoritmo na solucao da cinemaética da plataforma de Stewart.
Além disso, boa parte dos trabalhos citados utilizam o software proprietario MATLAB.
Este trabalho propoe a utilizacao de ferramentas de software gratuitas e acessiveis para

solucionar o problema.
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2.4 Aprendizado de maquina: conceitos e definicoes

2.4.1 Dados

De maneira simplificada, dados podem ser definidos como um conjunto de exemplos.
Tipicamente, um exemplo consiste de uma cole¢ao de atributos numéricos chamados
features. O conjunto de dados pode conter também valores conhecidos como alvo da
predicao, dentro do contexto de aprendizado supervisionado. Assim, um conjunto de dados
é um conjunto de pares feature label. Deseja-se, a partir de um modelo de aprendizado de

méquina, predizer valores de labels a partir de features (ZHANG et al., 2020).

2.4.2 Modelo

Um modelo de aprendizado de maquina diz respeito ao conjunto de ferramentas
computacionais que, a partir de valores de entrada, é capaz de predizer uma resposta.
Isso ¢ possivel pois o modelo é previamente treinado, a fim de "aprender'a relagdo entre a
entrada e a saida. A resposta é obtida a partir de sucessivas transformacoes nos dados de

entrada.

2.4.3 Aprendizado supervisionado

Aprendizado supervisionado é uma classe de problemas em que se pretende predizer
um rotulo ou label a partir de um dado de entrada ou input, dado um conjunto de dados
chamado de exemplos, para o qual os labels sao conhecidos. Tais problemas sdo amplamente
estudados dentro da area de aprendizado de maquina (ZHANG et al., 2020).

As entradas sao geralmente denotadas x, enquanto as saidas sao tipicamente
denotadas y. Cada par (entrada, saida) é chamado exemplo. Um exemplo em particular
pode ser denotado (z;,y;). Assim, um conjunto de dados é formado por n exemplos
{zi,y:},. A tarefa do aprendizado supervisionado é construir um modelo fy que seja

capaz de de mapear uma determinada entrada x; a uma predicao fp(x;).

2.4.4 Regressao

Regressao é um tipo de aprendizado supervisionado no qual se deseja predizer um
ou mais valores numéricos (um numero real) a partir de determinados valores de entrada.
Por exemplo, pode-se estimar o preco de uma casa a partir de informacoes como: tamanho
da casa, nimero de quartos, nimero de banheiros, localizagao, entre outros. Reunindo-se
um conjunto de dados contendo informagoes sobre diversas casas e o prego pelos quais
elas foram vendidas, pode-se treinar um modelo de aprendizado de méaquina capaz de

predizer o valor da casa. Nesse exemplo, a resposta obtida pelo modelo, ou sua saida, é um
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numero real que representa o valor da casa em uma dada moeda. Portanto, o que define

um problema de regressao é sua saida.

Algoritmos de regressdo podem ser usados para varios outros problemas como:
prever o numero de horas requeridas para uma cirurgia, conhecendo-se o quadro clinico do
paciente; estimar a quantidade de chuva em uma cidade no futuro préximo a partir de
informacoes meteorologicas, entre outros. Para alguns problemas, obter uma relacao direta
(fungdo) entre os pardmetros conhecidos (entradas) e o resultado esperado (saida) pode ser
trivial. No entanto, quando o niimero de parametros envolvidos é consideravelmente grande
e de naturezas distintas. No exemplo dos precos das casas, pode-se ter um parametro
de entrada binario que indica se a casa possui ou nao uma lareira. Outros parametros
sao numeros inteiros, como o numero de quartos ou de banheiros. J& o tamanho da casa
é dado por um numero real. Ou seja, os pardmetros armazenam informacoes de forma
distinta, o que pode dificultar para um ser humano encontrar uma correlagao entre eles e
o preco da casa. Além disso, em problemas para os quais se dispée de um conjunto de
dados suficientemente grande os algoritmos de regressao podem obter resultados bastante

precisos.

2.5 Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é um tipo de algoritmo de aprendizado de
maquina. Este algoritmo utiliza combinagoes lineares das varidveis de entrada (neste caso,
os comprimentos das seis pernas do manipulador) ponderadas por pesos ou weights. Tais
combinagoes sao entao aplicadas a uma fungao nao linear para gerar variaveis intermediarias
conhecidas como neur6nios, neurons, em uma analogia ao mecanismo de transmissao de
informacao nos sistemas nervosos de alguns seres vivos. Os neurdnios também sdo chamados
de unidades ocultas ou hidden units. As varidveis de entrada formam a camada de entrada
da rede, enquanto as hidden units seguintes formam uma camada oculta ou hidden layer.
Essa arquitetura é comumente conhecida como perceptron multicamadas, pois pode-se
empilhar varias camadas em sequéncia até obter uma camada de saida, correspondente as

variaveis de saida do modelo, conforme a Figura 4.

Na Figura 4, tém-se uma camada de entrada com 5 varidveis de entrada, uma
hidden layer com 5 hidden units e uma camada de saida com 3 varidveis de saida. Observa-
se, ainda, que cada unidade é densamente conectada a camada seguinte. Ou seja, uma
unidade é formada pela combinacdo de todas as unidades da camada anterior. Essa é
uma caracteristica das redes multilayer perceptron. Em outras topologias, é possivel haver

camadas esparsas, unidades com realimentagao, etc.

Um modelo basico de uma RNA pode ser descrito como uma sequéncia de trans-

formagoes funcionais (BISHOP, 2006). Primeiro, faz-se uma sequéncia de M combinagoes
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Figura 4 — Um exemplo de estrutura de perceptron multicamadas.

Qutput layer
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Input layer

Fonte: (ZHANG et al., 2020)

lineares das variaveis de entrada 1, ..., zp, em que M é o nimero de neuronios da camada

oculta:

D

ag-l) :Zwﬁ)xi—f—w%), j=1,....M (2.1)
i=1

onde superscrito (1) indica que o pardmetro pertence a primeira camada da rede.

Os termos wjo sao chamados de bias ou viés e correspondem a valores constante somados

a combinacao das entradas. As quantidades a; sao conhecidas como ativacoes. Em seguida

elas sao transformadas usando uma func¢ao diferencidavel nao linear chamada func¢ao de

ativacao h(-):

2 = h(af) (2.2)

As quantidades z; sao as saidas dos neurénios da camada oculta. Tais unidades

sdo novamente combinadas para obter as ativagoes de saida (BISHOP, 2006):

M
o =Y wlztwy, k=1, K (23)
j=1

Em que K é o ntimero total de saidas da rede. Essa transformacao corresponde a
segunda camada da rede. Finalmente, as ativagoes sdo transformadas usando uma funcao
de ativacao apropriada para se obter as saidas da rede y;. A escolha da funcdo de ativacao
depende do tipo de problema. Em problemas de regressao, a fungao de ativagdo da camada
de saida é a funcao identidade, de forma que y, = a,(f) (BISHOP, 2006).

Combinando os varios estagios de calculos acima, pode-se obter uma fungao tnica
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para a saida da rede:

M D
2 1
ye(x, w) =3 wih <Z wg»i)xi) (2.4)
§=0 i=0

Na equacao 2.4 fica claro que, neste caso, o modelo da rede neural contém dois
estagios de processamento. Contudo, esse modelo pode ser facilmente generalizado para
incorporar mais camadas, unidades ocultas e diferentes fungoes de ativagao (BISHOP,
2006).

2.5.1 Aproximacao universal

Perceptrons multicamadas sao chamados de aproximadores universais, pois sao
capazes de captar relagoes complexas entre as variaveis de entrada e saida através de seus
neuré6nios ocultos (ZHANG et al., 2020). O chamado teorema da aproximagcao universal foi
provado utilizando diferentes fungdes de ativagio por alguns autores (CYBENKO, 1989)
(LU et al., 2017) (HORNIK, 1991b). De acordo com o teorema, uma rede neural é capaz
de aproximar qualquer funcdo em um dado intervalo, dado que o intervalo seja totalmente
conhecido e a rede possua o conjunto correto de pesos. Apesar de ser possivel aproximar
fungoes utilizando topologias de rede simples, como redes com uma tnica camada oculta,
em algumas aplicagoes é preferivel que a rede tenha um niimero maior que camadas e
menor de neurdnios (ZHANG et al., 2020).

2.5.2 Funcoes de ativacao

As fungoes de ativacgdo sao fungdes nao lineares aplicadas as combinagoes lineares
das unidades da camada anterior. Essas fungoes sao responsaveis por captar relagdes nao
lineares entre as variaveis de entrada e as de saida, fazendo com que a rede tenha uma

boa capacidade de aproximacao para varios tipos de funcao.

Cybenko (1989) provou a aproximagao universal de fungoes a partir de redes neurais

utilizando funcao de ativacao sigmoidal. A funcao sigmoidal ou sigmoid é definida como:

1
' d(r) = ———— 2.5
sigmoid(x) T+ oxp(—7) (2.5)
A funcao sigmoidal transforma uma entrada pertencente ao R em um valor dentro

do intervalo (0,1), conforme pode-se ver na Figura 5 a seguir:

Similar a fun¢ao sigmoidal é a funcao tangente hiperbdlica, definida como:

1 — exp(—27)

tanh(x) =
anh(z) 1 + exp(—2x)

(2.6)
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Figura 5 — Funcao de ativagao sigmoidal.
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Fonte: (ZHANG et al., 2020)

Porém, a funcao tangente hiperbdlica transformada a entrada em uma saida dentro
do intervalo (-1,1). Assim como a fungao sigmoidal, ela também é suave e diferencidvel,
mas é simétrica em relagdo a origem (ZHANG et al., 2020). Essa fungdo de ativagao é

apresentada na Figura 6.

Figura 6 — Fungao de ativagao tangente hiperbolica.
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Fonte: (ZHANG et al., 2020)

Recentemente, a funcao de ativagao preferida nas redes neurais tem sido a fungao
ReLU (rectified linear unit), pela sua simplicidade de implementacao e boa performance

em diferentes tarefas de predigdo (ZHANG et al., 2020). A func¢do ReLU é definida como:

ReLU(z) = max(z,0) (2.7)

Ou seja, a funcdo ReLLU mantém os valores de entrada que sao positivos enquanto

zera todas as entradas negativas, conforme indicado na Figura 7.
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Figura 7 — Funcao de ativacao ReLU.
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Fonte: (ZHANG et al., 2020)

2.5.3 Funcao de custo

Para se determinar se a predi¢do dada pelo modelo de regressao estd proxima do
valor esperado (e o quao préxima ela estd) é necessaria uma métrica. Tal métrica é dada
pela funcao de custo, que determina o quao distante a predigao esta do valor esperado. Em
geral, o custo é dado por niimero real nao negativo, de forma que quanto mais préximo de

zero for o custo, melhor a predi¢ao do modelo.

Para problemas de regressao, como é o caso do problema da cinematica direta
de uma plataforma de Stewart, uma funcao de custo apropriada é dada pela soma dos
quadrados dos erros de predicao entre as entradas x e as saidas y (BISHOP, 2006). Dado

um conjunto de features de entrada X = x4, ..., Xy, a funcao é definida como:

1 X )
5 Z [y (%0, W) — t,,| (2.8)

2.5.4 Treinamento da rede neural

Ao se treinar uma rede neural, deseja-se obter os valores dos parametros da rede,
ou seja, dos pesos e vieses, que minimizam o valor da func¢ao de custo. Sendo assim, a
tarefa se resume a encontrar os valores dos parametros tal que o gradiente da funcao de

custo se anule:

VE(w)=0 (2.9)

Os valores de w que satisfizerem a equagao 2.9 sao chamados de pontos estacionarios.
Eles podem ser pontos de minimo, de maximo, ou ponto de sela. Logicamente deseja-se

encontrar um ponto de minimo, que minimize o valor da func¢ao de custo. Porém, em
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geral as fungoes de erro apresentam uma dependéncia bastante nao linear com relagao aos
pesos e vieses. Consequentemente, existem varios pontos estacionarios no espaco dos pesos
(BISHOP, 2006). Um ponto de minimo que corresponde aos valores dos pesos e vieses
tais que a func¢ao de custo assume o menor valor possivel é chamado de minimo global.
Qualquer outro ponto de minimo é chamado de minimo local. Para redes neurais, muitas
vezes é suficiente procurar por alguns pontos de minimo locais e comparar os valores da
funcao de custo correspondente a cada um desses pontos até encontrar uma solucao que
satisfaga a um critério de exatidao da predigao (BISHOP, 2006).

A maioria das técnicas para encontrar pontos de minimo envolve estimar um valor

inicial para o vetor de pesos wy e entao mover-se no espaco dos pesos de forma iterativa:

w) = w4 Aw(™) (2.10)

Diferentes algoritmos sdo utilizados para determinar o incremento Aw(™),

2.5.5 Gradiente descendente estocastico

Uma técnica para treinar a rede neural baseia-se em atualizar o vetor de pesos

tomando um incremento na direcao negativa a do gradiente da funcao de custo:

w) = wl —VE(W") (2.11)

onde o pardmetro n > 0 é conhecido como taxa de aprendizado (learning rate).
Apos a atualizagao do vetor w, o gradiente é novamente avaliado e o processo é repetido.
Tal algoritmo é conhecido como gradiente descendente. Como a fun¢ao de custo ¢é definida
pra um conjunto de treino, a cada iteragao é necessario que todo o conjunto de treino
seja processado para que se possa avaliar VE. Técnicas que utilizam todo o conjunto de
treinamento sdo chamadas de processamento em lote ou batch (BISHOP, 2006). No entanto,
quando o conjunto de dados ¢ muito grande esse processo pode ser computacionalmente
custoso e lento, ja que a funcgao custo representa a média dos erros associados a cada
exemplo do conjunto de dados. Uma abordagem mais pratica consiste em selecionar de
forma aleatéria um subconjunto do conjunto de exemplos, chamado minibatch. A cada
iteracao seleciona-se um minibatch de tamanho fixo, calcula-se o gradiente da fun¢ao custo
com respeito aos parametros do modelo e, por fim, atualiza-se os valores dos parametros
usando a taxa de aprendizado (ZHANG et al., 2020).

w) = w Vv E,w® (2.12)
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Essa técnica é conhecida como gradiente descendente estocastico. Uma vantagem
deste tipo de algoritmo com relacao as técnicas em batch é que o primeiro é capaz de lidar
de forma muito melhor dados redundantes (BISHOP, 2006).

2.5.6 O algoritmo de retro-propagacao

O célculo do gradiente da funcao de custo com relacao aos parametros da rede
neural pode demandar muito esfor¢co computacional e possui complexidade de ordem
O(W3) (BISHOP, 2006). Um algortimo conhecido retro-propagagao mostrou-se bastante
eficiente nesse calculo (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Usando informagoes
sobre o gradiente ele é capaz de reduzir a complexidade para uma ordem O(W?) (BISHOP,
2006).

Em suma, o algortimo consiste em percorrer a rede neural na ordem reversa, ou
seja, da camada de saida para a camada de entrada, aplicando a regra da cadeia do calculo
diferencial para calcular o gradiente da fun¢do de custo com respeito a cada um dos pesos
da rede. A eficiéncia desse algortimo deve-se ao fato de que ele elimina a necessidade
do computo direto das derivadas parciais da funcao de custo com respeito aos pesos.
Conhecendo-se a funcao de custo e percorrendo a rede na ordem reversa os calculos dessas
derivadas podem ser feitos utilizando operagoes computacionalmente pouco custosas como

somas e produtos.

Para aplicar o algoritmo, a funcao de custo deve satisfazer duas condi¢oes. Primeiro,
deve ser possivel escrevé-la como uma média de fungoes de custo avaliadas para cada
elemento do conjunto de dados de entrada. A segunda condigao é que deve ser possivel
representar a fungao de custo como uma fungao das saidas da rede neural (NIELSEN;,

2015). Uma funcao de custo como a definida em 2.8 satisfaz ambas as configoes.
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3 Metodologia

Neste capitulo sao descritos o modelo projetado da plataforma de Stewart em
estudo, os procedimentos para o equacionamento de sua cinematica, a aplicacdo de uma
rede neural artificial para a solu¢cao do problema da cineméatica direta e a avaliacao do

resultado.

3.1 Modelagem do manipulador

Conforme descrito anteriormente, a plataforma de Stewart consiste de um manipu-
lador paralelo formado por uma base fixa ligada a uma plataforma através de seis atuadores
lineares. Primeiro, as dimensoes do robo serao definidas em termos das posi¢oes angulares
das juntas da base e da plataforma, bem como a partir dos raios das circunferéncias da

base e da plataforma que passam pelas juntas.

Figura 8 — Esquema para a formulacao da cinematica da plataforma de Stewart.

Fonte: Cardona (2015)

3.1.1 Base

A base é definida por uma circunferéncia de raio R; e por um conjunto de seis

angulos 0y; (i = 1,...,6), que determinam as posi¢oes angulares as juntas conectadas a
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uma das extremidades das pernas do manipulador. Neste modelo, foi considerado um raio
Ry, = 300 mm e um conjunto ,; = [40, 60, 120, 140, 260, 280], em que os dngulos sao dados

em graus.

3.1.2 Plataforma

De forma similar a base, a plataforma ¢ definida pelo raio R, e um conjunto 6,,,
(1 =1,...,6). Deve-se ressaltar, porém, que as coordenadas das juntas da plataforma sao
escrita no sistema de coordenadas O, da plataforma. Ou seja, a componente vertical é
nula. Considerou-se um raio R, = 200 e 6,; = [80, 100, 200, 220, 320, 340], com angulos

dados em graus.

3.1.3 Espaco de trabalho

Além das posicoes das juntas, também definiram-se os limites de operagao de cada
eixo do manipulador, ou seja, os intervalos contendo as posi¢oes do espaco que o end-
effector é capaz de alcancar dentro das limitagoes do manipulador. Em um manipulador
real, tais limitagoes sdo dadas pela geometria e pela construgdo mecéanica do robo. O
lugar geométrico de todas as posigdes espaciais alcancaveis pelo end-effector, incluindo as
rotagoes em torno de cada um dos trés eixos coordenados, constitui o espaco de trabalho

do manipulador.

Tabela 2 — Limites de operacao do end-effector.

X [mm] y [mm] 2z [mm] o[ I v [l

Intervalo de operagao [-25,25] [-25,25] [275,300] [-10,10] [-10,10] [-15,15]

Fonte: Produzido pelo autor.

3.1.4 Cinematica inversa

Na cinemaética inversa, deseja-se encontrar, a partir da pose (translagio e rotacao)
do end-effector, os comprimentos de cada perna do manipulador. O end-effector é a prépria
plataforma mas, na formulagdo da cinematica, considera-se que sua pose é dada pela pose
do seu centréide. Aqui, entende-se por centréide o centro da circunferéncia que passa pelas

juntas da plataforma.

Além disso, na formulacao da cinematica é conveniente definir dois sistemas de
coordenadas. Um sistema Oy, fixo no centro da circunferéncia da base e outro sistema O,
fixo no centroide da plataforma. Dessa forma, as posi¢oes das juntas da base ficam dadas
pelos vetores b_; (1 =1,...,6), escritos no sistema de coordenadas da base. Similarmente,
as posigoes das juntas da plataforma sdo dadas pelos vetores a; (i = 1, ...,6), escritos no

sistema de coordenadas da plataforma.
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Seja p' = [z,y, 2] o vetor posigdo do end-effector. Ou seja, o vetor que vai da
origem do sistema de coordenadas O, até o centréide da plataforma. Esse vetor determina
o movimento de translagao da plataforma. Na condi¢ao de repouso, ou seja, quando a
plataforma nao apresenta movimento de rotagdo ou translacdo e todas as pernas estao na
posicdo nominal, o vetor posigao é dado por p'= [0,0, k|, onde h é a altura da plataforma

em relacao a base na condi¢ao de repouso.

A rotagao do end-effector é dada por trés rotagoes sucessivas ao longo dos trés
eixos do sistema de coordenadas O, da plataforma. e ¢ definida em termos dos angulos de
Euler «, 5 e 7. Na Equacao 3.1 é mostrado o produto das trés matrizes de rotacao, cada

qual em torno de um dos eixos coordenados.

cosy —siny Of | cos 0 sing| (1 0 0
R.(v)R,(f)Rs(a) = |siny cosy 0 0 1 0 0 cosa —sina| (3.1)
0 0 1| |—sing 0 cosfB| |0 sina cosa

Dada uma translagdo e uma rotacao do end-effector, é possivel escrever a equacao
que fornece os vetores s; de cada perna do manipulador. Ou seja, os vetores que ligam
as juntas da base as juntas da plataforma. Esta é a equacao da cinemadtica inversa da

plataforma de Stewart.

§i=p+R-a,— b (3.2)

Na Equagao 3.2, s; corresponde ao vetor que liga a i-ésima junta da base a i-ésima
junta da plataforma, ou seja, o vetor que representa a i-ésima perna do manipulador. O
vetor bj corresponde ao vetor que liga o centréide da base a i-ésima junta da base, expresso
no sistema de coordenadas O, da base. Similarmente, o vetor a; corresponde ao vetor
que liga o contréide da plataforma a i-ésima junta da plataforma, expresso no sistema de
coordenadas O, da plataforma. O vetor p' é o vetor que parte da origem do sistema de
coordenadas da base e vai até a posicao espacial do centréide da plataforma, ou seja, é o
vetor posi¢gdo do centréide da plataforma, considerando as translagoes. A matriz R é a
matriz de rotagao, dada pelo produto em 3.1. A partir da equagao 3.2, os comprimentos

das pernas podem ser obtidos a partir da norma dos vetores s;

b= 5| (33)

A Figura 9 a seguir apresenta o modelo da plataforma de Stewart, simulado usando
a linguagem de programacao Python, na situacao de repouso, ou seja, sem nenhuma

translacao ou rotagao do end-effector.
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Figura 9 — Modelo da plataforma de Stewart em posicao de repouso.
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Fonte: Produzido pelo autor

Aplicando uma translacao tal que o end-effector mova-se, por exemplo, até a
posigao p = (8.7, —5.4,292.3) e rotagdes o = 5.1°, § = 9.6% ~y = 14.8°, 0o modelo fica de

acordo com a Figura 10.

Figura 10 — Modelo da plataforma de Stewart transladado e rotacionado.
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Fonte: Produzido pelo autor

3.1.5 Cineméatica direta

Na cinemaética direta, sao conhecidos os comprimentos das seis pernas do manipu-

lador e deseja-se obter a posicao do end-effector correspondente. Este problema envolve



3.1. Modelagem do manipulador 33

a resolucao de um sistema de seis equagoes nao lineares nas seis variaveis z,y, z, a, 3,7,

conforme a equagao a seguir:

2 = (5+ R@, — b)"(F+ R@, — b)), i=1,..6 (34)

Primeiro, gerou-se um conjunto de dados correspondendo a varias poses do end-
effector. Ou seja, cada amostra do conjunto de dados corresponde a uma posicao [z, y, z, a, 3, 7]
dentro do espaco de trabalho do manipulador. Cada foi coordenada foi gerada de maneira
aleatoria dentro do seu intervalo de operagao usando uma distribuicao de probabilidade
uniforme nesse intervalo. No total foram gerados 100000 dados. Esses dados serdo as labels

do algoritmo da rede neural.

Em seguida, para cada label gerada, calculou-se, usando a equagao 3.2, os valores
correspondentes dos comprimentos de cada perna do manipulador. Sendo assim, obteve-
se um conjunto, também de tamanho 100000, no qual cada dado corresponde aos seis

comprimentos das pernas. Esses sdo as features ou as entradas do algoritmo de rede neural.

O conjunto de dados foi dividido em um conjunto de treino e um conjunto de teste.
O conjunto de treino contém 80% do total, ou seja, 80000 amostras (feature, label). O

restante, 20000 amostras, compoe o conjunto de teste.

3.1.6 Implementacado da rede neural

Para a implementagao da rede neural, utilizou-se o framework scikit-learn (PE-
DREGOSA et al., 2011). O scikit-learn é um API (Application Programming Interface)
que reune ferramentas e fungoes para analise de dados e aprendizado de maquina para a
linguagem de programacao Python. Utilizou-se o modelo MLPRegressor, o qual implementa

uma rede neural do tipo MLP para problemas de regressao.

Foram testadas diferentes topologias de rede, alterando o nimero de camadas
ocultas e o nimero de neurdnios nas camadas ocultas. Também foram testadas diferentes
fungoes de ativacao, como as fungoes tanh, sigmoéide e ReLU. Além disso, diferentes
algoritmos de otimizagdo como o algoritmo SGD, Adam e LBFGS foram utilizados, e o

desempenho da rede para cada caso foi observado.

Outros parametros como a taxa de aprendizagem e niimero de iteragoes também

foram alterados a fim de se obter o melhor resultado possivel.

Além disso, uma fragdo do conjunto de testes foi usado para validagdo da rede. Em
todos os casos, 20% do conjunto de testes foi usado para validagao, o que corresponde a
16000 amostras.
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3.1.7 Pré-processamento dos dados de entrada e saida

Como os dados de saida estao em intervalos diferentes, é necessario transforma-los
para que estejam dentro de uma mesma faixa de valores. Dessa forma, valores em escalas
diferentes nao tém influéncia sobre os pesos da rede neural. Além disso, o pré-processamento

para melhorar o desempenho computacional da rede. Segundo a documentacgao do sci-kit
learn (PEDREGOSA et al., 2011):

Multi-layer Perceptron is sensitive to feature scaling, so it is highly
recommended to scale your data. For example, scale each attribute on
the input vector X to [0, 1] or [-1, +1], or standardize it to have mean 0
and variance 1. Note that you must apply the same scaling to the test set
for meaningful results. You can use StandardScaler for standardization.

Os algoritmos de aprendizado de maquina funcionam melhor se os dados estiverem
em um intervalo préximo de zero, como no intervalo [0,1] ou [-1,1]. Optou-se por transformar
os dados para que pertencessem ao intervalo [0,1]. Assim, no vetor de entrada, calculou-se
a média e o desvio padrao de cada coluna, correspondendo aos comprimentos de uma das
pernas do manipulador. Subtraindo de elemento da coluna a média e dividindo o resultado
pelo desvio padrao obtém-se um conjunto pertencente ao intervalo desejado. O mesmo foi

feito para cada uma das varidveis de saida [z, y, 2, «, 3,7] no vetor de labels.

3.1.8 Avaliacdo do desempenho da rede neural

Para avaliar o desempenho da rede neural, o erro quadratico médio entre a predi¢ao
e o valor esperado foi calculado utilizando o conjunto de teste. Além disso, o algoritmo de
rede neural foi comparado com uma solu¢ao método numérico, comparando o o erro entre
o valor obtido e o esperado e o tempo de execugao. O valor esperado foi obtido a partir da

solucao da cinematica inversa para uma dada pose do manipulador.

Para a implementacao do método numérico foi utilizada a biblioteca de computacao
cientifica SciPy (VIRTANEN et al., 2020). Nela existe a fungao fsolve, a qual implementa
um método numérico para encontrar raizes de fungoes. Segundo a documentacao do SciPy,
o parametro ztol da funcao fsolve define o valor do erro relativo entre duas iteragoes
consecutivas do algoritmo para o qual o algoritmo deve ser encerrado. Usando esse
parametro estabeleceu-ce um erro desejado para a solugao e avaliou-se o tempo requerido
para encontrar a solugao a partir de uma estimativa inicial para a solucao igual a condicao

de repouso do manipulador.
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4 Resultados e discussoes

A rede foi treinada sobre o mesmo conjunto de dados de treino utilizando diferentes
topologias, ou seja, nimero de camadas ocultas e ntimeros de neurénios nas camadas.
O ntmero de iteracoes ou epochs utilizado para todos os testes foi 300. O ntimero de
minibatches para o algoritmo de otimizacao foi definido como 200 e foi utilizada uma taxa

de aprendizagem constante n = 0.001.

A métrica de desempenho utilizada foi o erro quadratico médio, avaliado sobre o
conjunto de teste. De acordo com a documentacao do sklearn, Se §; for a predi¢ao do valor
de saida para a i-ésima entrada, e y; for o valor real da saida, entdo o erro quadratico

médio (mean squared error ou MSE) sobre n amostras é calculado da seguinte forma:

1 Namostras—1

MSE(y,y) = ——— (vi —¥1)° (4.1)

Namostras i=0

Os melhores resultados obtidos estdo representados na Tabela 3. E importante
ressaltar que o valor do erro quadratico médio pode variar levemente para uma mesma
topologia de rede e para um mesmo conjunto de dados, dada a natureza estocastica do

algoritmo de otimizacao utilizado no treinamento da rede.

Tabela 3 — Erro de validagao para diferentes topologias de rede.

N¢ de camadas ocultas N¢ de neuronios por camada  Funcgao de ativagdo  Erro quadratico médio

5 12, 14, 15, 23, 18 ReLU 0.0498669
3 13, 18, 14 ReLU 0.0726869
3 100, 100 ReLU 0.0019983
3 100, 100 Sigmobide 0.0036778
2 50, 50 Tangente hiperbdlica 0.0024999
3 100, 100, 50 ReLU 0.0087441

Fonte: Produzido pelo autor.

O melhor resultado foi obtido utilizando uma rede neural com duas camadas ocultas,
cada qual com 100 hidden units e fungao de ativacao ReLU. As fungoes de ativagao das
camadas ocultas sao a fungdo ReLLU. O algoritmo de otimizagao para o treinamento da
rede utilizado foi o algoritmo Adam (KINGMA; BA, 2017), uma variacao do gradiente
descendente estocastico. Para essa situagao obteve-se a curva que mostra o erro entre a
saida da rede e a resposta esperada correspondente no conjunto de validacao, chamado de

erro de validagao, para cada iteracao do algoritmo de otimizacao.
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Figura 11 — Erro de validacao a cada iteracao durante o treinamento da rede neural.
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Observa-se que o erro de validagao diminui a cada iteragdo. O erro diminui abrupta-
mente durante as primeiras iteragoes e tende a estabilizar-se conforme aumenta o nimero
de iteracoes. E importante notar que o valor do erro durante o treinamento ¢ afetado
pelo processamento realizado nos dados do conjunto de treino. Como os dados foram
transformados para que estivessem dentro do intervalo [0,1], essa transformagao é refletida

no valor do erro, ou seja, no eixo vertical do grafico.

O tempo necessario para predizer uma resposta para a pose do manipulador
utilizando o algoritmo de rede neural foi de 1 ms. Ja o tempo para obter uma resposta
utilizando o método numérico oscilou entre 5 e 10 ms. Porém, utilizando o método numérico
o erro obtido na saida foi consideravelmente menor. Com o método numérico, o erro atingiu
algumas dezenas ou centenas de bilionésimos de milimetros ou de graus, a depender da

varidvel de saida.

Na Tabela 4 sdo mostrados os valores de poses do modelo da plataforma de Stewart,
ou seja, o valor esperado de saida da rede neural, a corresponde predi¢ao obtida a partir
da rede e o erro percentual entre o valor predito e o valor esperado para alguns features
do conjunto de dados de teste. Nota-se que para a maioria dos valores o erro é inferior a

um por cento.
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Tabela 4 — Comparacao entre predicoes e valores esperados.

X [mm] y [mm] z [mm] a [°] AN 7 [°]

Valor esperado -17.116683  4.005165 284.522296 -6.598679  8.035339 -11.946290
1 Predicao -17.11243  4.059649 284.551095 -6.576546  8.044873 -11.981759
Erro da predicdo 0.024847% 1.360343% 0.010122%  0.335415% 0.118650%  0.296904%

Valor esperado 4.111462 7.950491 297.457921 -9.545561  -2.265360  -3.641513
2 Predicao 4.125220 7.936206 297.480985 -9.544854  -2.241454  -3.684615
Erro da predicdo 0.334625% 0.179674% 0.007754%  0.007407% 1.055280% 1.183628%

Valor esperado 1.894769 14.861688  290.501415 8.218153 9.156130 -13.074001
3 Predicao 1.857874 14.846128  290.47716  8.212121 9.151156 -13.089039
Erro da predicdo  1.947203%  0.104699% 0.008349%  0.073398%  0.054324%  0.115022%

Valor esperado 8.869089 12.425898  276.276323 1.556353 4.546340 7.127303
4  Predigao 8.757118 12.470270  276.257125 1.551121 4.553523 7.107825
Erro da predicdo 1.262486% 0.357093% 0.006949%  0.336171%  0.157995%  0.273287%

Valor esperado -24.313152  9.550549 281.380267  3.122472 -3.538265  -12.857402
5 Predicao -24.387429  9.563318 281.412474  3.113528 -3.541330  -12.842726
Erro da predigdo  0.305501% 0.133699% 0.011446%  0.286440% 0.086624%  0.114144%

Valor esperado 14.609070  23.121464  297.688077 -2.124032  -9.376162  -7.544639
6 Predicao 14.542167  23.016998  297.669565 -2.108446  -9.387240  -7.537425
Erro da predicdo 0.457955% 0.451814% 0.006219%  0.733793% 0.118151%  0.095618%

Fonte: Produzido pelo autor.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi proposto um método para a resolucao da cinematica direta de
uma plataforma de Stewart utilizando aprendizado de maquina. O algoritmo utilizado foi
uma rede neural artificial. A motivacao por tras desse estudo é ampliar a utilizacdo desse
tipo de abordagem nos problemas de cinematica da plataforma de Stewart, a fim de obter

desempenhos iguais ou superiores aos métodos numéricos tradicionalmente utilizados.

O melhor resultado obtido corresponde a um erro quadratico médio de 0.0019983.
Segundo esse resultado, a utilizagdo de uma rede neural artificial para a solucao da
cinematica direta da plataforma de Stewart nao apresenta desempenho superior ao de um

método numérico, a partir do qual se obtém erros diversas ordens de grandeza menores.

Contudo, o método proposto pode ser utilizado em um aplicacdo em que a precisao
requerida seja baixa ou para simular uma geometria do manipulador, para fins de prototi-
pagem por exemplo. Além disso, a velocidade com que se obtém uma estimativa para a
pose da plataforma a partir é grande o suficiente para aplicagoes em tempo real. Deve-se
notar, ainda, que a qualidade da solugao é afetada pela dimensao do espaco de trabalho
do manipulador. No caso de uma plataforma de Stewart que opera em uma regiao menor
do espago, ou seja, para a qual os intervalos de translagoes e rotacoes sao pequenos, o
erro da predicao tende a ser menor. Isso ocorre porque o conjunto de dados de treino e de
testes estd limitado a um intervalo menor, fazendo com que o algoritmo de rede neural

tenha mais facilidade em aproximar a relacao entre entrada e saida no intervalo.
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