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Resumo:

O presente trabalho trata-se sobre robds manipuladores, estes, por sua vez, tém como principal
objetivo realizar o deslocamento, solda entre outras interacdes em uma linha de montagem ou
producdo. O tipo mais conhecido de um robd manipulador é um brago mecénico, que consiste em
corpos rigidos interligados, com mera semelhanc¢a ao brago de um humano, porém nem sempre com a
mesma capacidade de movimento. O problema tratado por este artigo refere-se a cinematica inversa de
um brago robdtico didatico resolvida por algoritmos genéticos. O método obteve éxito no
cumprimento da proposta, com erros relativamente baixos e, portanto, aceitaveis, visto que 0s
resultados s&o ainda iniciais porem motivam futuras investigagoes.

Palavras chave: Algoritmo genético, cinematica inversa, manipulador robotico.

Genetic algorithms applied in the inverse kinematics of robotic
manipulator

Abstract

The work deals with robot manipulators, these, in turn, as main objective, displacement, welding
among other interactions in an assembly line or production. The best-known type of a robot
manipulator is a mechanical arm, consisting of rigid bodies interconnected, with a mere resemblance
to a human's arm, but not always with a movement capacity. The problem addressed by this article
concerning the inverse kinematics of a didactic robotic arm solved by genetic algorithms. The method
was successful in complying with the proposal, with relatively low and therefore acceptable errors,
since the results are still initiatives but not motivate future investigations.

Key-words: Genetic algorithm, reverse kinematics, robotic manipulator.

1. Introducéo

Robds sdo considerados um desenvolvimento relativamente recente. Em 1921, Karl Capeck
usou a palavra checa robota em um livro e peca chamado R.U.R A palavra foi traduzida para
o0 inglés como robot. Uma série de coisas devem ser consideradas ao determinar a resposta a
pergunta “O que ¢é de fato um rob6?”’(MILLER, 2017). Uma definicdo de robd muito aceita
no mundo ¢ do Instituto de Robdtica da América (RIA) (SPONG, 1989), “Um robd ¢ um
manipulador multifuncional reprogramavel projetado para mover materiais, pecas,
ferramentas, ou dispositivos especiais através de variaveis de movimento programadas para a
realiza¢do de uma variedade de tarefas”.
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Os primeiros robds manipuladores surgem no ano de 1954, o dispositvo de Transferéncia
Programada de Artigos de George C. Devol e, o dispositivo robético patenteado pelo
britanico Cyrill Walter Fenward. A partir dai muitos projetos se desenvolveram com éxito,
como exemplo, o braco manipulador da Universidade de Stanford e o robd6 PUMA. A
Pesquisa Operacional surgiu a partir de tentativas de lidar com problemas de natureza
logistica, tatica e estratégia. Os bracos manipuladores na area de sistemas operacionais
desempenham um importante papel, uma vez que sdo programaveis, sendo possivel definir
trajetdrias e outros comandos que podem ser repetidos contiuamente. O foco no estudo de
bragos robéticos se da para a garantia da seguranca do ser humano no quesito economia de
tempo e esforco.

Os rob0s ndo tém capacidade para responder em situacdes de emergéncia, a menos que a
situacdo seja prevista e a resposta esteja incluida no sistema. Isto divide a robdtica em dois
campos, a robotica programada como, por exemplo, o rob6 PUMA citado anteriormente, e
robdtica autbnoma.

A éarea de robotica autbnoma vem atraindo a atencdo de um grande nimero de pesquisadores,
devido ao desafio que este novo dominio de pesquisas propde: dotar sistemas de uma
capacidade de raciocinio inteligente e de interagdo com 0 meio em que estdo inseridos
(MEDEIROS 1998, BEKEY 2005). Redes neurais, sistemas fuzzy e algoritmos evolutivos séo
técnicas computacionais inteligentes que vém sendo utilizadas mais amplamente na area de
robdtica autbnoma.

Algoritmos Evolutivos tém sido utilizados em Robotica principalmente porque o projeto de
robds autdbnomos e de seus controladores para ambientes ndo-estruturados, flexiveis, e/ou
parcialmente desconhecidos é uma tarefa muito dificil para um projetista humano (MEYER,
1998). Meyer fazia mencao as tarefas que o rob6 iria executar, como também ao ambiente em
que 0 mesmo iria atuar. Para um projetista humano é praticamente impossivel prever todas as
situacOes que o robd estaria exposto, e é ai que entra em ac¢do os algoritmos evolutivos.

Baseados na Teoria da Evolugdo Natural das Espécies de Darwin, os algoritmos evolutivos,
mais conhecidos como algoritmos genéticos, a partir de uma populacdo inicial de solucdes
denominadas cromossomos que vao sendo evoluidas até uma solugdo que atenda um critério
especifico pré-estabelecido. As evolucBes sdo caracterizadas por uma funcdo medidora do
nivel de aptiddo de cada cromossomo, chamada fitness. Assim, os cromossomos de melhor
fitness sofrem operacdes de mutagbes ou cruzamentos com outroS Cromossomos e, Sao
selecionados para compor a proxima geracdo. A partir disso, a cada geracdo o conjunto de
solucdes é melhorado até que se chegue a uma solucao 6tima.

Este artigo aborda a respeito da utilizacdo de algoritmos genéticos para solucionar um
problema muito comum dos manipuladores robéticos, o problema da cinemaética inversa.
Observa-se que este artigo é inspirado em trabalhos que empregam algoritmos evolutivos na
area de robdtica como, por exemplo, os trabalhos de Adriane B. S. Serapido e Raphael P.
Azzolini, Algoritmos Genéticos para navegacdo autdbnoma com mudltiplos objetivos em
robotica coletiva e, Navegacdo autbnoma de rob6s em ambientes aleatorios através de
estratégias evolutivas e, a tese de mestrado de Eduardo J. S. Pires — Algoritmos Genéticos:
aplicacdo a robotica, pela similaridade que os mesmos possuem com o problema abordado.

1.1 Problematizagdo

O robd manipulador estudado neste artigo tambem pode ser dito como robd brago articulado
pois possui uma configuracdo similar ao bragco humano. O manipulador consiste em
componentes lineares correspondentes ao brago e antebraco humano, uma pinga que pode ser
correlacionada a uma mao, montados num pedestal e conectados por juntas rotacionais
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correspondentes ao ombro, cotovelo e pulso. Este é caracterizado como 4 graus de liberdade
GDL com elos rotacionais: robd do tipo manipulador quatro graus-de-liberdade de
articulaces rotacionais.

Dependendo de sua configuracdo e do tamanho de suas ligacdes e articulagbes, 0s robés
podem chegar a uma colecéo de pontos ao redor deles, que constituem um espaco de trabalho.
O espaco de trabalho pode ser definido matematicamente incluindo as limitagdes do robd,
como os alcances dos movimentos de cada articulagdo. Por simplicidade e estratégia para
planejamento de trajetoria somente as trés juntas planares foram modeladas, para a posteriori,
existirem dois tipos distintos de acOes de controle, as acbes de controle que irdo posicionar o
modelo explorado nessa pesquisa com 3GDL responsaveis pela movimentacdo das juntas
destacadas em vermelho em um ponto especifico no espaco dentro da &rea de alcance para
finalmente uma acéo de controle deslocar o plano até a posicédo desejada no espaco 3D, e uma
rotacdo no elo da base detalhada na figura2. A Figura 4 mostra a nuvem de pontos planares do
espaco de trabalho modelado inicialmente nesta pesquisa.

O célculo da posic¢do e da orientacdo da médo do rob6 é chamado de anélise cinemaética direta.
Dada a representacdo de um manipulador de quatro articulag6es no plano xy (Figura 1), pelas
equacdes da cinemaética direta tem-se a equacao (1), (2). Observa-se que o0 modelo empregado
nesse trabalho foi geométrico, devido a modelagem planar, entretanto 0 modelo a ser utilizado
na sequéncia da pesquisa (modelo completo do braco manipulador em 3D) devera ser o
modelo de Denavit-Hartenberg D-H (CRAIG, 2012).

{ x =L, cos@; + L, cos(6; + 6,) + Ly cos(6; + 6, + 03)

y = Ly sin6; + L, sin(6; + 6,) + Ly sin(6; + 6, + 65) (1.(2)

Figura 1 — Exemplo de manipulador 4GDL RR no plano xy.
Fonte: Autoria propria.

Figura 2 — Exemplo de manipulador 4GDL RR no plano xy (vista superior).
Fonte: Autoria prépria.
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No entanto, se quisermos colocar a mdo do robd em um local e orientacdo desejados,
precisamos saber quais devem ser os angulos das articulacdes do rob6. Isso € denominado
andlise cinematica inversa. De acordo com Guez e Ahmad (1988), uma das problematicas dos
bracos robdticos, a qual é tratada neste artigo, € a chamada cinematica inversa. Trata-se da
maneira de encontrar os parametros das juntas para uma determinada posicao e orientagcdo do
efetuador, ou seja, como calcular os angulos necessarios para que o manipulador atinja a
posicao final desejada.

A cinematica inversa é a base para a movimentacdo de rob6s manipuladores, pois todas as
tarefas realizadas necessitam do célculo da cinematica inversa para obtencdo dos angulos
referentes a posicdo final pré-determinada. Portanto, o célculo da cinematica inversa é
importante dentro do estudo da cinematica de robds manipuladores.

Diferente da cinematica direta, para cinematica inversa nao existe um procedimento
sistematico explicito.

E possivel posicionar um ponto no espaco com base em coordenadas cartesianas, cilindricas,
esféricas ou articulares. A priori, é necessario o planejamento da trajetdria. Esta refere-se a
forma como o rob6 é movido de um ponto para outro de maneira controlada, seguindo a
colecédo de sequéncias de configuragdes de percurso. Na especificacdo da trajetoria devem ser
levadas em consideracao trés tipos de restri¢des:

a) Espaciais, ou seja, o ponto inicial e o ponto final do caminho. A presenca de obstaculos
pode requere a especificacdo de eventuais pontos intermediarios;

b) Temporais, ou duracdo de cada trecho da trajetdria;

c¢) E mecanicas, melhor dizendo, a trajetoria gerada deve corresponder a pontos dentro do
espaco de trabalho do manipulador.

A problematica da cinematica inversa pode ser solucionada por intermédio de, além de outras
conhecidas, soluges técnicas computacionais inteligentes como, por exemplo, a proposta por
este artigo, Algoritmos Genéticos. Inerente a cinematica inversa temos o problema de
multiplas solugdes, ou seja, um conjunto de solugdes de angulos diferentes que levam a
ferramenta final do braco manipulador as mesmas posicdes inicias finais e intermediarias de
uma determinada trajetoria. Além disso, as possiveis solu¢cdes aumentam exponencialmente
com o aumento dos graus de liberdade. Esse trabalho restringe-se a solucdo do problema da
cinematica inversa, entretanto a proposta desse trabalho é de se utilizar algoritmos genéticos
pode definir a aptiddo de uma solucdo com a proximidade da solucdo imediatamente anterior
buscando uma possivel solucdo para multiplas soluces e de trajetdrias.

2. Metodologia

Inicialmente o brago mecénico com trés graus de liberdade é modelado, no qual o tamanho
das articulacbes 9cm da base, com de 45° até a primeira articulagdo, 11 cm, com 45° na
articulacdo do meio e 11 cm, com 60° na parte da pinca.

O manipulador da Figura 3 pode ser representado algebricamente por meio de equacgdes da
cinematica direta, correspondente aos 3 graus de liberdade a fim de determinar possiveis
posicdes no plano (x,y) para a pinga. Dessa forma, dado os angulos de cada abertura das
articulacGes, e seus tamanhos, pode-se evidenciar por meio de uma nuvem de pontos, quais
posicdes o0 manipulador pode adquirir. Abaixo a representacdo da nuvem de pontos é
observada na Figura 4 restringindo-se os angulos teta: de 0 a 90 graus, teta; 0 a 90 e tetaz 0 a
90. O anexo 1 endereca maiores informacdes para a geracdo da nuvem de pontos por meio do
script do MatLab.
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Figura 3 — Brago mecanico
Fonte: Autoria propria
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Figura 4 — Nuvem de Pontos
Fonte: Autoria Prépria

3. Algoritmos Genéticos

O desenvolvimento de simulagcdes computacionais de sistemas genéticos teve inicio nos anos
50 e 60 através de muitos bidlogos, mas foi John Holland que comecou a desenvolver as
primeiras pesquisas no tema. Em 1975, Holland publicou "Adaptation in Natural and
Artificial Systems", ponto inicial dos Algoritmos Genéticos (AGs). Segundo Kramer (2017),
Algoritmos genéticos sao abordagens de pesquisa heuristica aplicaveis a uma ampla gama de
problemas de otimizacgdo, o que 0s torna atraente para diversos problemas. Nesse contexto, de
um modo geral os algoritmos genéticos possuem como objetivo solucionar problemas do
mundo real de forma otimizada, uma vez que trabalham com um conjunto de parametros e
ndo com os parametros individualmente, utilizando regras de transi¢cdo probabilistica e ndo
deterministica, que podem ser aplicadas em diversas &reas. Trabalham com uma populacéo
de solugdes iniciais, denominados cromossomos que vdo sendo evoluidos até que se chegue

ASSOCIACAO PARANAENSE DE
ENGENHARIA DE PRODUGAO

@ APREPRO



ConBRepro VIl CONGRESSO BRASILEIRODE ENGENHARIA DE PRODU(;ﬁO
| o e ot gt = e ]
Ponta Grossa, PR, Brasil. 06 a 08 de dezembro de 2017

em uma solucdo 6tima. Porém, para que isto ocorra € preciso que cada geracdo de
cromossomos seja analisada, para se ter conhecimento do nivel de aptiddo, chamado de
funcéo fitness.

Os cromossomos com o melhor fitness sdo selecionados para darem origem a préxima
geracgdo, através de cruzamento e mutacdo. O que se espera € que a cada geracdo o conjunto
de solucdes seja melhorado, até que se chegue a uma solucdo que satisfaca as caracteristicas
desejadas.

A priori é selecionada uma populacdo inicial constituida por individuos aleatorios (se for
grande perde eficiéncia e se for pequena perde a diversidade), posteriori é definida a funcéo
fitness e assim séo cruzados e sofrem mutacdo. Ocorre também o crossing over (troca de
material genético). Essas etapas ocorrem até que a melhor solucédo seja encontrada.

Por conseguinte, o objetivo deste trabalho institui-se pela utilizacdo de um Algoritmo
Genético — GA para a obtencdo da cinematica inversa, dado um brago manipulador de 4 GDL
RR ilustrado na Figura 2, com modelo cinematico apenas 3 GDL no plano,como previamente
abordado. Determinando, portanto, os numeros de iteracdes utilizados 200, 50, 20 com a
finalidade de se comparar os resultados obtidos e o erro ser analisado. As tabelas 1, 2, e 3
abaixo contém solucdes encontradas pelo GA juntamente com os dados desejados para varios
pontos pertencentes a nuvem de pontos, ou seja, as coordenadas (X,y) e 0s angulos
correspondentes para a sua trajetoria. O erro apresentado foi a distancia euclidiana do ponto
desejado e da solucéo encontrada pelo A.G.

A distancia euclidiana entre os pontos em um espaco n-dimensional pode ser definida através
da seguinte equacéo (3):

\/(pl - ql)z + (pz - q2)2 + et (pn - qn)n = zr'lzl(pi - qi) (3)
Thetay Thetaz Thetas X Y Kinal Yfinal Erro
39.642 36.307 57.573 2 24 2.025 x24.388 0.389
26.731 43.330 57.679 5 23 4.488 23.204 0.550
16.258 21.311 62.000 15 20 15.529 20.073 0.534
7.543 9.725 67.012 20 15 20.522 15.392 0.653
5.606 3.886 49.848 25 12 25.415 12.155 0.443
0.873 9.905 2.129 30 5 30.154 4,545 0.479

Fonte: Autoria propria

Tabela 1 - Dados correspondentes a utilizacdo do GA para coordenadas iniciais (nimero de iteragdes: 200)

Thetay Thetaz Thetas X Y Kfinal Yfinal Erro
39.929 35.371 58.443 2 24 2.087 24.363 0.374
28.027 41.765 57.474 5 23 5.083 23.306 0.317
13.559 28.461 57.018 15 20 15.193 20.337 0.388
5.008 16.698 59.173 20 15 20.929 15.715 1.172
6.690 0.735 54.869 25 12 24.960 12.209 0.212
2.541 2.442 14.926 30 5 30.292 5.100 0.308

Fonte: Autoria propria

Tabela 2: Dados correspondentes a utilizagdo do GA para coordenadas iniciais (nimero de iteragdes: 50)
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Thetax Thetaz Thetas X Y Kfinal Yfinal Erro
36.659 42.936 50.800 2 24 2.077 24.570 0.575
41.348 24.564 55.298 5 23 5.545 25.395 2.457
14.028 30.249 51.199 15 20 15.556 20.811 0.983
14.541 2.609 59.328 20 15 21.794 16.198 2.157
2.075 4.548 58.300 25 12 24.582 11.557 0.607
4.444 0.084 13.246 30 5 30.413 4.924 0.420

Fonte: Autoria prépria

Tabela 3: Dados correspondentes a utilizagdo do GA para coordenadas iniciais (nimero de iteragdes: 20)

As simulacGes realizadas nos fornecem os angulos necessarios para se atingir os pontos
estipulados inicialmente (X e Y) dessa forma o GA trabalhando com a cinematica inversa pode
determinar as informacgdes angulares dentro da faixa pré-estabelecida pelo manipulador e
fornece a solucdo 6tima encontrada pelo algoritmo genético, que Sao Xfina € Yfinal. Com 0 valor
estipulado inicialmente e o valor encontrado, pode-se calcular o erro. Com isso nota-se que
guanto maior o numero de iteragdes mais precisa serd a solucdo encontrada, uma vez que o
erro é diminuido e a funcdo fitness é melhorada. O intervalo de tempo para as simulacGes
também deve ser considerado, uma vez que quanto maior o numero de iteracGes o tempo para
obter os resultados é maior.

4. Resultados Experimentais Simulados

Os resultados ainda sdo iniciais e, a partir das Tabelas apresentadas no tdpico anterior, gerou-
se os graficos apresentados nas Figuras 5, 6, e 7.
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Figura 5 — Gréfico referente & Tabela 1
Fonte: Autoria Propria
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Figura 6 — Gréfico referente & Tabela 2
Fonte: Autoria Propria
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Figura 7 — Gréfico referente & Tabela 3
Fonte: Autoria Propria
Para X=15 e Y=25 Desejado
Erro para o nimero de
Tetar  Tetaz Tetas X Y Kfinal Yfinal iteragoes de
200 50 20
25.449 41301 10.436 15 25 14908 24.700 0.281 0.283 0.286

Fonte: Autoria propria

Tabela 5: Dados sobre ponto fixo (x,y)

Por meio das analises dos graficos e tabelas acima, pode-se evidenciar que o uso do
Algoritmos Genéticos sugere ser satisfatorio, entretanto deve-se buscar uma melhor
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parametrizacdo para deminuir o erro encontrado. A maior vantagem podera ser na
investigacdo da geracdo de trajetorias e simultaneamente na atenuacdo do problema de
multiplas solugdes. E, finalmente, observou-se que em varios experimentos simulados 20
geracOes foi suficiente para o A.G. encontrar uma solucdo plausivel para o problema
proposto.

5. Consideracoes finais

Os resultados simulados ainda sdo inciais, com necessidade de dimuicdo dos erros
encontrados, porem a solucdo por meio de Algoritmos Genéticos pode ser uma possivel
solugéo do problema abordado simulatanamente com a geracdo de trajetorias com pequenos
incrementos nos angulos inicialmente encontrados pela ferramenta. E, consequentemente
atenuacao do cléssico problema de multiplas solucGes. Futuros trabalhos enderecam evoluir o
modelo apresentado para o D-H com os 4 graus de liberdade. Apos essa etapa, objetiva-se a
conexao e comunicacdo do ambiente de desenvolvimento matlab e o prototipo didatico
modelado para investigacdo e tratamento do problema em uma situacéo real.
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ANEXO
HHHHHHHH A COdigo (Nuvem de pontos) referente & Figura 3

11 =9; % length of first arm
12 = 11; % length of second arm
13 = 11; % length of thirt arm

%area determinate for arm manipulator
%within the defined range
thetal = 0:0.1:pi/4; % all possible thetal values
theta2 = 0:0.1:pi/4; % all possible theta2 values
theta3 = 0:0.1:pi/3; % all possible theta3 values

[THETAL, THETA2 THETA3] = meshgrid(thetal,theta2,theta3); % generate a grid of thetal, theta2
and theta3 values

X =11 * cos(THETA1) + 12 * cos(THETAl1 + THETA2) + I3 * cos(THETAl1 + THETA2 +
THETAS3); % compute x coordinates

Y =11 *sin(THETAL) + 12 * sin(THETAL + THETA2) + I3 * sin(THETAL1 + THETA2 + THETA3);
% compute y coordinates

datal = [X(:) Y(:) THETAL(:)]; % create x-y-thetal dataset
data2 = [X(:) Y(:) THETAZ2(:)]; % create x-y-theta2 dataset
data3 = [X(:) Y(:) THETAS3(:)]; % create x-y-theta3 dataset
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