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RESUMO

Robés manipuladores sao o principal tipo de automacéao aplicada no chao de fabrica
e as previsoes de crescimento da automacao industrial é superada todos os anos apés
a crise econdmica de 2009. O uso de robds industriais € predominante na industria
automobilistica, mas no ano de 2015 cresceu seu consumo na industria metalurgica,
de plastico e borrachas e na industria de eletronicos. A cinematica inversa é a analise
utilizada no mundo real e leva em conta a movimentagao do manipulador ao longo do
tempo dada uma posicao desejada. A geometria complexa do manipulador exige
calculos matematicos nao lineares para isso. Com computagéo evolucionaria, campo
de pesquisa dentro de inteligéncia artificial, tem-se uma alternativa para a busca de
solucdes dentro de um espaco de estados sem se importar com os caminhos
necessarios para chegar a ela. Algoritmos genéticos sdo uma das técnicas de busca,
bioinspirados na teoria da evolugcao natural. Este trabalho propde o uso desses
algoritmos para resolver a cinematica inversa de um manipulador de seis graus de
liberdade, modelado virtualmente, sem os calculos da geometria convencional. O
método utilizado foi a variagdo dos parametros do AG em trés situagdes alvo
diferentes. Foi construida uma interface para configuragdo do programa
computacional feito em C# e registrado as médias e os desvios quanto aos alvos
estabelecidos. Para trabalhos futuros, propde-se a montagem fisica do manipulador
ja que as pegas s&o comercializaveis.

Palavras-chave: Rob6é manipulador. Cinematica inversa. Algoritmos Genéticos.
Técnicas de busca.



ABSTRACT

Manipulator robots are the most applied kind of automation in factories and forecast in
industrial automation growth is being surpassed every year since 2009’s economic
crisis. The application of industrial robots is uppermost in automobile industries, still,
in 2015, its usage in metallurgical, plastic and rubber and electronic industries
improved. Reverse kinematics is an analysis used in real world and deals with the
manipulator movement through time according to a desired position. Manipulator’s
complex geometry demands not linear Mathematical calculations. With evolutionary
data processing, a research field in artificial intelligence, there is an alternative to the
solutions search inside a state space where there is no need for the necessary ways
to find them. Genetic algorithms are one of the search techniques, bioinspired by the
theory of natural evolution. This work purposes these algorithms’ usage to solve the
reverse kinematics of a virtually modeled six degrees free manipulator, without the
usual geometry calculations. The applied method was the variation of the parameters
from the GA in three different aimed situations, An interface was developed to the
configuration to the C# software and the means and deviations about the stablished
targets were recorded. For future works, the manipulator's physical assembly is
proposed since its pieces are available in market.

Keywords: Manipulator robot. Reverse kinematics. Genetic algorithms. Search
techiniques.
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1 INTRODUGAO

Robés do tipo manipulador sdo uma das representacbes do “desejo de
sintetizar alguns aspectos da fungdo humana pelo uso de mecanismos, sensores,
atuadores e computadores” (CRAIG, 2012, p. VII) que o estudo da robdtica, de forma
tdo fascinante ao longo da histéria, tem tornado realidade. A robodtica existe de
diferentes formas e em diferentes épocas, desde as maquinas de tear que imitavam
movimentos humanos e brinquedos com movimentos repetitivos, como cita Niku
(2014), até as recentes produgdes para o cinema em que robds e humanoides sao

superiores aos humanos.

Um manipulador robdtico € um efetuador. Pode se constituir de
qualquer tipo de pinga, mao, brago ou parte do corpo que é usada para
interagir e mover objetos em um dado ambiente. A manipulacéo,
portanto, refere-se ao movimento de qualquer tipo de manipulador
com vistas a algum objetivo. (MATARIC, 2014, p. 85)

O uso da robética nos processos industriais se da principalmente por robés
manipuladores. A partir dos anos 1980 houve grande especulagao sobre o predominio
dessa méao de obra tdo vantajosa em termos de seguranga, precisao e volume de
trabalho na producdo, mas as dificuldades de projeto e execugdo para envolver o
maximo de aplicagdes ainda sao grandes, necessitando continua pesquisa e
aprimoramento de métodos de controle. (NIKU, 2014)

Um manipulador possui geometria complexa e as equagdes envolvidas no
estudo da cinematica’ sdo muitas e transcendentais?. A andlise envolve calculos de
posicao e orientacdo em fungédo de angulos e deslocamentos de juntas em relagéo a
base do rob6. Durante o movimento do mecanismo, o sistema de referéncia é alterado
inumeras vezes, gerando também inumeras equacgdes. (NIKU, 2014)

A inser¢do de caracteristicas humanas em robds também diz respeito a
Inteligéncia Artificial (IA). Para uma maquina ter capacidade de raciocinar teria de usar
a) modelos internos do mundo, b) busca de solugcbes possiveis, c) planejamento e

raciocinio, d) representagdo simbdlica, e) organizacao hierarquica e f) execucao

' Ciéncia que estuda o movimento sem levar em conta as forgas que o causam.

2 Uma equacdo transcendental é uma equagdo que ndo é redutivel a uma fragdo entre
polindmios, e cuja solugédo ndo pode ser expressa através de fungdes elementares. Pode ter infinitas
solugbes. As mais comuns sdo equagdes trigonométricas, exponenciais e logaritmicas. Equagdes
transcendentes, Wikipédia. Disponivel em:
https://pt.wikipedia.org/wiki/Equa%C3%A7%C3%A30_transcendente#cite_note-1. Acesso em 19 de
julho de 2016.



sequencial de programas. Junto com a teoria de controle e a computagéao, a IA tem
grande impacto nas pesquisas de robdtica atual. (MATARIC, 2014)

Nas pesquisas em IA, os algoritmos genéticos (AGs), inspirados na teoria da
evolucdo natural, sdo uma das técnicas de busca dentro da Computacao
Evolucionaria. Eles “executam uma busca local no espag¢o de estados, avaliando e
modificando um ou mais estados atuais, em vez de explorar sistematicamente os
caminhos a partir de um estado inicial” (RUSSELL & NORVIG, 2013, p. 105).

Este trabalho propde o uso de AG em problemas de cinematica de modo a
encontrar as melhores solugdes dentro do espaco de estados de um manipulador sem

a necessidade de calculos matematicos.

1.1  Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Analisar o uso de algoritmos genéticos na resolugdo de problemas de
cinematica de um manipulador em simulacao virtual, modelado de maneira a permitir

alteragao de parametros do algoritmo para testes variados.

1.1.2 Objetivos Especificos

Através do ambiente virtual, determinar a) o desempenho do algoritmo
desenvolvido, b) a relagdo do erro com cada mudanga de parametros e/ou alvo, c)

qualidade do método e modelo utilizado e d) aplicabilidade na pratica.

1.2 Organizacgao do trabalho

Este trabalho apresenta a seguinte sequéncia: no capitulo 2 é apresentada a
teoria usada de referéncia para execugao do projeto; a parte 3 descreve o modelo,
parametros e o0 modo de realizacdo dos testes; o capitulo 4 traz os resultados e
impressdes durante a execugédo da implementagao do algoritmo; e por fim, em 5 as

conclusdes sobre o0 aproveitamento da pesquisa realizada serao descritas.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Robética Industrial

O uso do robd industrial a partir da década de 1960, junto com os sistemas
CAD (desenho auxiliado por computagao, do inglés computer-aided design) e CAM
(manufatura auxiliada por computagdo, do inglés computer-aided manufacturing),
instaurou a tendéncia de automatizar os processos de manufatura.

Nos anos 1980, a robdtica aplicada na industria fez surgir muitas fabricas de
robds. Apesar das vantagens de realizar diversas operagdes, serem muito precisos e
nao necessitarem de elementos de seguranca, além do preco vir declinando
(enquanto o preco da mao de obra humana aumenta), as elevadas previsoes
numéricas iniciais da aplicacdo dos robés na industria ainda nado foram alcangadas
segundo Niku (2014, p. 1).

Os trabalhos semimecanicos realizados por pessoas caminham para a
automatizagdo, mas o projeto de um robd exige muito esforgo e recursos para que
funcione adequadamente e totalmente sozinho. Requer a integracdo de varias
disciplinas. Craig (2012, p. VII) apresenta as quatro grandes areas de pesquisa em
robética: a) manipulagdo mecanica, b) locomogéo, c) visdo computacional e d)
inteligéncia artificial (I1A).

O uso de robdtica inspirada em IA na industria iniciou-se na década de 1980.
Japao, Estados Unidos e Inglaterra, em uma “competicdo” tecnolégica, langcaram
respectivamente (RUSSELL & NORVIG, 2013):

o Projeto “Fifth Generation”, um plano de dez anos para montar computadores
inteligentes;

o Microelectronics and Computer Technology Corporation (MCC), um consorcio
de pesquisa;

o Relatério Alvey, reabilitando subsidios para a IA com o novo nome de IKBS

(Intelligent Knowledge-Based Systems).

Tais projetos comtemplavam pesquisas em chips e interfaces humanas, mas
nenhum alcangou os ambiciosos objetivos (RUSSELL & NORVIG, 2013).

Um manipulador é classificado como robd se for controlador por computador.
Robds manipuladores sdo em sua maioria aplicados em soldagem, pintura e

montagem principalmente na industria automobilistica. O termo automacao industrial,



inclusive, surgiu como categoria a parte para tais robds altamente aperfeicoados e
eficientes de chao de fabrica (MATARIC, 2014).

A economia mundial sempre determinou o ritmo de avanco da robdtica
industrial (CRAIG, 2012). A figura 1 expde o crescimento do consumo da robdtica no
chéao de fabrica desde 2002. Atualmente, apds a crise de 2009, segundo a Federagao
Internacional de Robdtica (IFR, do inglés International Federation of Robotics), a
automacéao tem crescido no mundo e se estima que em 2018 estardo no chdo de

fabrica 2,3 milhdes de unidades?, mais que o dobro de 2009 (1 milhdo de unidades).

Figura 1 — Fornecimento anual de robds industriais segundo estatistica da International
Federation of Robotics (IFR) até o ano de 2014.
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No ano de 2015, a venda de robés industriais bateu recorde e ultrapassou
248.000 unidades, representando crescimento global de 12 por cento em relagao a
20145,

A industria automobilista se mantem como a maior consumidora de robds

industriais, mas em 2015 aumentou seu consumo em apenas 1 por cento. No mesmo

3 News: IFR press releases. Internacional Federation of Robotics. Disponivel em:
http://www.ifr.org/news/ifr-press-release/world-record-816/. Acesso em 21 de julho de 2016.

4 Disponivel em: http://www.ifr.org/industrial-robots/statistics/. Acesso em 21 de julho de 2016.

5 News: IFR press releases. Internacional Federation of Robotics. Disponivel em:
http://www.ifr.org/news/ifr-press-release/world-record-816/. Acesso em 21 de julho de 2016.



ano, a industria metalurgica teve um aumento de 63 por cento na compra de robés,
seguido da industria de plasticos e borrachas, com aumento de 40 por cento, e da

industria eletrénica com 16 por cento®.

2.1.1 O Futuro da Robdtica

Segundo Mataric (2014, p. 331), o inicio do século XXI tem sido decisivo para
a robodtica:
. Sensores, efetuadores e estruturas mecanicas mais sofisticadas, tornando os

robds ainda mais complexos e capazes de imitar e modelar fungdes e formas

biologicas.
° Computadores mais rapidos e baratos tornam os robds mais eficientes.
° E a comunicacdo sem fio possibilita interacdo entre rob6s de ambientes

diferentes; a informacao é compartilhada.

A autora ainda menciona que a saida do chao de fabrica para a entrada de
robés no nosso cotidiano sera cada vez maior. A robdtica esta no espaco sideral, em
cirurgias médicas, em ferramentas educacionais etc.

Segundo Joe Gemma, CEO’ da IRF, a transformacao digital e a automacgao
impulsionardo o crescimento da robdtica até 2018. Maquinas, logistica e as plantas
de producéao tendem a se integrar com o uso da internet, a tecnologia da informacao
(T1) e as redes industriais. O objetivo € chegar a fabricas inteligentes, mais produtivas,

flexiveis e eficientess.

2.2 Cinematica de Manipuladores

A cinematica é a ciéncia que estuda os movimentos sem considerar as causas.
Aborda posicao e as derivadas de ordem superior (velocidade, aceleracao e outras)
com respeito ao tempo ou outras variaveis. A analise cinematica de robds do tipo
manipulador € baseada no tempo.

Neste trabalho, o foco é apenas a posicao.

6 News: IFR press releases. Internacional Federation of Robotics. Disponivel em:
http://lwww.ifr.org/news/ifr-press-release/world-record-816/. Acesso em 21 de julho de 2016.

7 CEO é a sigla em inglés de Chief Executive Officer. E o diretor executivo da empresa.

8 News: IFR press releases. Internacional Federation of Robotics. Disponivel em:
http://www.ifr.org/newsl/ifr-press-release/world-record-816/. Acesso em 21 de julho de 2016.



2.2.1 Manipulador Mecénico

Manipuladores “sdo mecanismos em cadeia, multigrau-de-liberdade (GDL),

tridimensionais e em malha aberta” (NIKU, 2014), cujas articulagbes permitem

movimentos dentro do espago de trabalho. Para que seja controlado corretamente, o

interesse é determinar a sua localizacdo no espaco tridimensional a medida que se

articula.

O sistema de referéncia de um objeto auxilia na descricdo de posi¢cao e

orientacdo do mesmo, de modo que podemos mudar a descri¢do desses atributos de

um sistema para outro. A figura 2 mostra os sistemas de referéncia padrao

convencionados para os manipuladores (CRAIG, 2012):

Sistema de referéncia da base (base frame) {B}: estéa fixado a uma parte imovel
do robé. E chamado de elo 0.

Sistema de referéncia da estacéo (station frame) {S}: esta no local onde se
realizara a tarefa.

Sistema de referéncia do punho (wrist frame) {W}: esta no ultimo elo (ou elo n).
Sistema de referéncia da ferramenta (tool frame) {T}. esta na ponta da
ferramenta (a ferramenta é personalizavel pelo usuario; seu tamanho e
comprimento varia).

Sistema de referéncia da meta (goal frame) {G}: é a descrigdo do local onde o

manipulador deve levar a ferramenta, isto €, € o alvo da tarefa.

Figura 2 — Sistemas de referéncia padrao.

{T}
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Fonte: (CRAIG, 2012, p. 83)

Elos

Séo corpos rigidos que sao conectados em cadeia. A base imével do brago €
chamada de elo 0. O primeiro corpo moével é o elo 1, sucessivamente até a
extremidade livre, que € o elo n.

Para o estudo da cinematica, um elo penas define a relagao entre os eixos de
duas juntas. Dois parametros de elos sdo mostrados na figura 3. O parametro a é o
comprimento de elo, ou seja, a distancia entre os eixos de duas juntas consecutivas.
O parametro «a € a torgao de elo: a € o angulo de torgao entre os eixos de duas juntas
consecutivas causadas pelo formato do elo.

Na pratica, o projeto deve abranger material usado, resisténcia mecanica,

dureza, localizacao e tipo de mancais de juntas, o formato, peso, inércia etc.

Figura 3 — O comprimento de elo a e a torgdo do elo @ s&o parametros de elo.

Fonte: (CRAIG, 2012, p. 61)

Juntas
Conexao que liga os elos, as juntas permitem movimentacédo entre eles. A
figura 4 exemplifica alguns tipos de juntas. Geralmente sao equipadas com sensores

para monitorar as posicoes relativas entre um elo e outro.



Figura 4 — Os seis tipos de juntas do par inferior, isto €, quanto o movimento ocorre com o
deslizar de um corpo sobre o outro.

o
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Planar

Rotacional
A

Esférica

Fonte: Adaptacdo de CRAIG (2012, p. 60).

Em geral, as juntas com apenas um grau de liberdade favorecem a construcao

mecénica. A maioria dos manipuladores possuem juntas rotacionais ou prismaticas

(deslizantes). A figura 5 mostra um manipulador com 3 graus de liberdade, seus elos

e juntas rotacionais.

Figura 5 — Representacao dos elos L+, L2 e L3 e dngulos de juntas 8+, 62 € 63 em um
manipulador com 3 graus de liberdade.

Fonte: (CRAIG, 2012, p. 67)



A movimentagédo do conjunto articulagdo-elo move o membro seguinte. Sem
realimentacdo, a posicao cinematica da maquina sé é conhecida se definirmos
primeiro todas as variaveis de entrada para depois conhecer os parametros restantes
(NIKU, 2014), seja monitorando a extremidade do sistema ou medindo continuamente

as variaveis de articulacao e elo a medida que o mecanismo se articula.

Graus de Liberdade

Nos manipuladores comuns, quase sempre de malha aberta, o grau de
liberdade (GDL) é igual ao numero de juntas. A figura 6 exemplifica um manipulador
com 3-GDL.

Figura 6 — Exemplo de manipulador constituido de duas juntas rotacionais e uma junta
prismatica. Possui, portanto, 3-GDL.

Junta 2

5 . Junta 3

—
_)Junta 1

Fonte: (CRAIG, 2012, p. 68)

Efetuador (ferramenta)

Localizado na ponta livre do robd; pode ser uma garra, um magarico de solda
ou qualquer outro dispositivo.

O sistema de referéncia da ferramenta em relagédo ao sistema de referéncia da
base reproduz a posicdo do manipulador. Geralmente, a fungcdo que computa a

posicao da ferramenta nos programas computacionais ¢ a WHERE.

Espaco de Trabalho
Espaco total de alcance do manipulador. E chamado de volume de trabalho ou

envelope de trabalho. Para projeto, o formato do espaco de trabalho e a localizagao
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das suas singularidades sao importantes. Exemplo: a restricdo do ambiente e
necessidade de espago em torno de instrumentos.

Na pratica, para eliminar o monitoramento de juntas, uma solugdo em malha
aberta é utilizar materiais mais resistentes na construgdo do robd, eliminando
deformacbes mecanicas, mas que o0 tornam mais pesado, macico e lento.
Manipuladores em malha fechada também ndo necessitam de monitoramento, mas
possuem espaco de trabalho e possibilidades de movimentos muito reduzidos por
sempre contarem com arquitetura paralela (bragos secundarios) (NIKU, 2014).

A posicao e orientagado do terminal é calculado em relagao a base em funcao
das variaveis de junta (CRAIG, 2012). Se todas as variaveis de articulagdo forem
conhecidas, determinamos onde esta o terminal do manipulador pelas equacdes de
cinematica direta. Ja a cinematica inversa calcula qual deve ser cada angulo e

comprimento de elo visando localizar a mdo em determinado ponto.

2.2.2 Cinematica Direta

E o célculo, de geometria estatica, da posicdo e orientagdo do efetuador com
relacéo a base. Sdo usadas em robds cuja configuragao é conhecida. Para a figura 7,

entdo, os angulos 6,, 6, e 6; sdo conhecidos.

Figura 7 — Na cinematica direta, os angulos de junta sdo conhecidos. A localizagao final é
calculada.

Fonte: (CRAIG, 2012, p. 5)
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Para modelar e analisar qualquer tipo de robd, cada articulagao recebe um
sistema de referéncia e cada um desses referenciais € transformado para a proxima
articulacao através de matrizes de transformacgdes. A combinacao de transformacoes
da base até a ultima articulagao resulta na matriz de transformacao total do robd,
determinando assim a posi¢cao e orientacdo da mao do manipulador a qualquer
momento. A figura 8 exemplifica o processo descrito o quadro 1 para definir os

sistemas de referéncia aos elos.

Quadro 1 — Resumo do procedimento para fixar sistemas de referéncia a elos.

Procedimento para fixar sistemas de referéncia a elos pela notagao de Denavit-
Hartenberg (D-H)

Passo 1 Passo 2

Imagine linhas infinitas ao longo
Eixo Z; | Identifique os eixos das juntas deles. Como exemplo, a figura 7
mostra os eixos i e i — 1.

Identifique a reta perpendicular A origem esta no ponto de

Eixo X, o . : . N
© % | entre os i-ésimos eixos de juntas. | intersecéo.

Complete o sistema de

ixoY | Use aregra da mao direita
Eixo ¥, 9 coordenadas.

*A junta {0} deve coincidir com a junta {1} quanto esta for zero.

*Para a ferramenta, o sistema de referéncia {N} pode ter X, localizado para
direcdo e origem livremente, prestando aten¢ao para que o maximo de
parametros seja zero.

Fonte: Elaborado a partir de CRAIG (2012, p. 66).
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Figura 8 — Sistemas de referéncia X;, ¥; e Z; fixados para os elos. Os sistemas de referencia
{P}, {Q} e {R} séo intermediarios. O deslocamento de elo d, o angulo de junta 6, o
comprimento de elo a e a tor¢édo do elo a sdo os parametros de elo.

Eigo i-1 Eixo i

Fonte: (CRAIG, 2012, p. 65)

Apos fixar os sistemas de referéncia, a transformacao que modifica os vetores
definidos em {i} para sua descrigdo em {i — 1}, passando pelos sistemas de referencia
intermediarios {P}, {Q} e {R}, é:

“ip = CATETITRT P (2.1)

Ou de forma reduzida,
lp = i-ip ip (2.2)

Representando o cosseno pela letra ¢ e o seno s, a forma geral da matriz i‘ll-T

de transformacgéo é:

Cei —SGi 0 di_1
=17 = sO;ca;_4 cOica_y —sa;_q —Sa;_1d; 2.3)
sO;sa;_q cO;sa;_q ca;_q ca;_1d;
0 0 0 1

Destas equacdes derivam as equacdes de cinematica inversa.
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2.2.3 Cinemaética Inversa

A analise cinematica inversa consiste em posicionar a mao de um robé em local
e orientagcdo conhecidos e determinar os comprimentos de elo e os angulos das
articulagdes necessarios. Na figura 9, as unicas informagdes conhecidas seriam o
ponto descrito por X, Y e Z. A configuragdo do robé nédo é conhecida. Entdo, na

cinematica inversa precisamos do inverso das equacdes da cinematica direta.

Figura 9 — Na cinematica inversa, dada uma localizag&o, calcula-se os &ngulos de junta
necessarios. E o que acontece na pratica.

Z. [Tool)

Fonte: (CRAIG, 2012, p. 9)

Na pratica, o controlador do robé calcula os valores articulares e maneja o robd
até o local desejado.

No mundo real, dentro das industrias, todos os robds industriais possuem
algum grau de imprecisdo, que nado pode ser modelada com a representagédo D-H
mostrada no quadro 1 (tépico 2.2.2).

Solvabilidade
Equacdes cinematicas para manipuladores sdo n&o lineares. Para um

manipulador com 6-GDL, por exemplo, a matriz total de transformacgao 2T tera seis
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valores numéricos e deve resolver seis angulos de junta 6; a 6., resultando em 12
equacdes numeéricas e 6 incognitas, com calculos transcendentais (senos e cossenos)
dificeis de resolver. No apéndice A, o exemplo da cinematica inversa do manipulador
Unimation PUMA 560 de 6-GDL ¢é apresentada.

Em Craig (2012), a preocupacdo € com a existéncia de solugdo Unica ou
multipla e com o método de solugdo (numeérico ou de forma fechada). A figura 10
mostra um manipulador com duas solugcdes possiveis e outra situacado em que as
solucdes possiveis causam colisdo com obstaculo.

Para que a solucdo exista, o espaco de trabalho deve conter o alvo. O
manipulador deve ter destreza, isto é, capacidade de ser posicionado e orientado
dentro do seu espaco de trabalho. Valem duas definicbes (CRAIG, 2012):

° Espaco de trabalho alcangavel: “é o volume de espaco que o robdé consegue
alcancar em pelo menos uma orientagao”;

. Espaco de trabalho destro: espaco que o terminal do manipulador alcangca em
todas as orientagdes. Niku (2014) salienta que nos limites do espago de
trabalho é impossivel orientar nas diregdes desejadas (a mao é apenas

posicionada em um ponto desejado), definindo assim o volume nao destro.

Figura 10 — Em a) o manipulador com 3 elos possui uma segunda solugao; b) representa
duas solugdes possiveis que causam colisdo com um obstaculo.

‘iﬂ
= -

i Tl

P

/

Fonte: Adaptado de CRAIG (2012, p. 97).

Outro fator € a degeneragao, que consiste na perda de um grau de liberdade
do manipulador. Ocorre quando “as articulacdes do robd alcancam seus limites fisicos,
e como resultado, ndo podem se mover mais” (NIKU, 2014) ou quando duas

articulagcdes semelhantes possuirem o eixo z colineares no espaco de trabalho; ambas
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situacdes tornam o robd sem solugao. Na pratica o controlador para e € preciso uma

acao de emergéncia.

2.2.4 Consideragbes Computacionais

A flexibilidade concedida por serem programaveis, torna os manipuladores
roboticos muito versateis; adicionando-se a troca de sensores e a comunicagdo com
outras automacgdes da fabrica, a gama de mudangas que podem ser absorvidas
durante a execucao de tarefas é enorme.

Na pratica, a programacédo também deve ser preocupar com suavidade de
movimento, velocidade para as juntas, tempo de duragcdo do movimento etc.

Outro fator é a possibilidade de programacgao e simulagao off-line. O beneficio
€ nao provocar parada durante um processo de manufatura quando uma
reprogramacao for necessaria.

Craig (2012) destaca o alto consumo de memodria no célculo de senos e
cossenos. Operacoes desnecessarios devem ser eliminados para que o controlador

leve menor tempo para descobrir uma nova solugao e seja eficiente.

2.3 Algoritmo Genético (AG)

Vérios livros ndo distinguem entre os termos, enquanto que outros
dizem que a inteligéncia artificial € a ciéncia que tenta compreender e
emular a inteligéncia humana como um todo [...], enquanto que a
inteligéncia computacional procura desenvolver sistemas que tenham
comportamento similares a certos aspectos do comportamento
inteligente. Qualquer uma das definicdes € valida e suficientel...].
(LINDEN, 2012, p. 1)

Os algoritmos genéticos (AGs) sao uma das técnicas de inteligéncia
artificial/computacional que utilizam aspectos do mundo natural, partindo de conceitos
de biologia, para resolver problemas. A inteligéncia artificial (IA) € um grande campo
e diz respeito a inser¢do de raciocinio complexo em maquinas, abrangendo I6gica,
probabilidade e matematica, além de percepcao, raciocinio, aprendizado e eletrbnica.
(LINDEN, 2012) (MATARIC, 2014)

Os trés artificios mais conhecidos em computacao bioinspirada sao a
Computagéo Evolucionaria (CE), Redes Neurais Artificiais e a Logica Nebulosa

(Fuzzy), empregados para planejamento, busca de solu¢des possiveis, raciocinio para
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resolver problemas, representar informagdes, executar programas em sequéncia,
tomada de deciséo etc.

O ramo mais conhecido de CE s&o os algoritmos genéticos, que simulam no
computador a sistémica da evolucao natural. A CE, “diferentemente do convencional,
nao exige, para resolver um problema, o conhecimento prévio de uma maneira de
encontrar uma solugao” (BITTENCOURT, 2006). Inspira-se na natureza e em seus
meétodos evolutivos. A inspiragcdo vem da teoria da evolugdo natural das espécies,
formalizada por Darwin, que defende que “a vida na terra € o resultado de um processo
de selecédo, pelo meio ambiente, dos mais aptos e adaptados, e por isso mesmo com
mais chances de reproduzir-se” (BITTENCOURT, 2006).

2.3.1 Aplicagbes

AGs sao algoritmos de busca local. Essa caracteristica torna-os apropriados
para problemas cujo objetivo € determinar o estado da solugédo e ndo o caminho
percorrido até ela (RUSSELL & NORVIG, 2013). Operam um ou mais estados atuais,
avaliando e os modificando até chegar ao resultado. Também sao uteis em problemas
de otimizagao de uma fungao objetivo, onde s6 interessa achar o melhor estado.

Como sao técnicas probabilisticas, um algoritmo com a mesma populagao e os
mesmo parametros encontra solucdes diferentes cada vez que é executado. Trabalha
com grande populagéo de pontos, procurando em subconjuntos.

A figura 11 realca a posicao dos algoritmos genéticos como técnica de busca.
Sao parte das Técnicas Aleatdrias-Guiadas, que possuem componente aleatorios,

mas usam o estado corrente para guiar a pesquisa (LINDEN, 2012, p. 45).
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Figura 11 — Diagrama que posiciona os algoritmos genéticos dentro das técnicas de
busca.

Técnicas de Busca
|
) 4

1 1

Baseadas em Calculo Aleatorias-Guiadas Enumerativas
1 l 1
. . Algoritmos
Resfriamento Simulado Evolucionarios

1 1

Algoritmos Genéticos Programacéao Genética

1
Estrategias
Evolucionarias

Sequenciais Paralelos

Fonte: Adaptado a partir de LINDEN (2012, p. 46).

A busca local proporciona o uso pequeno de memoria, ja que os caminhos nao
sdo guardados, e podem encontrar solugbes em grandes ou infinitos espagos de
estado, que nas maneiras convencionais € muito complexo e trabalhoso. Circuitos
integrados, leiaute de instalagbes industriais, programacgéo automatica, otimizagao de
redes de telecomunicagdes, escalonamento de jornadas de trabalho, roteamento de
veiculos e gerenciamento de carteiras sdo algumas aplicagbes importantes.
(RUSSELL & NORVIG, 2013)

Por nao usar so informacodes locais, os AGs sao uma técnica adequada para

fungdes multimodais e complexas

2.3.2 O Algoritmo

A equivaléncia a selegao natural do algoritmo se da pela obtengcdo de um
sucessor a partir de dois estados pais. Os modelos computacionais simulam
fendbmenos vistos na natureza, como selegao, mutagéo e a recombinacao (crossover)
de individuos.

O quadro 2 mostra o pseudocdédigo que resume um algoritmo evolucionario.
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Quadro 2 — Pseudocddigo de algoritmo evolucionario.

T:=0 /I Inicializa o contador de tempo
Inicializa_Populagao P(0) /I Inicializa a populag&o aleatéria
Enquanto nao terminar faga /I Condigao de parada: por tempo, por avaliagdo etc.
Avalie_Populagéo P(t) /I Avalia a populag&o neste instante
P’ := Seleciona_Pais P(t) /I Seleciona subpopulagao de pais
P’ = Recombinagdo_e mutagao P’ /I Aplica operadores genéticos
Avalie_Populagao P’ /I Avalia esta nova populacéo
P(t+1) = Selecione_sobreviventes P(t), P’ | // Seleciona sobreviventes desta geragéo
t:=T+1 /I Incrementa o contador de tempo
Fim enquanto

Fonte: Adaptado pela autora a partir de LINDEN (2012, p.44).

Populacéo

O primeiro conjunto de k estados é composto de individuos (ou cromossomos)
aleatédrios, formando uma populagao inicial aleatéria. O tamanho da populagdo nao
deve ser pequeno demais, pois ndo gera diversidade, e nem grande ao ponto de
deixar o programa lento.

A populagao nao cresce. Cada geragao € substituida pela mesma quantidade

de individuos. Cada par de pais gera apenas um filho.

Funcgéo de Avaliagéo (Aptiddo ou Fitness)

Cada individuo é avaliado quanto a sua adaptagao, determinando sua nota na
resolucdo do problema. E a ligacdo do programa com a situacdo real, pois determina
a qualidade do individuo como solugéo.

E com essa nota que os critérios de selecdo dos pais trabalha. Individuos mais
adaptados terdo mais chance de perpetuar suas caracteristicas nas proximas
geracdes. A probabilidade de um individuo ser escolhido para reproducédo €
diretamente proporcional a sua pontuacédo de adaptacao.

A funcgao de aptidao deve ser bem modelada para representar bem os objetivos
de qualidade.
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Selecdo

A simulagdo da selegao natural deve permitir que pais mais capazes gerem
mais filhos e ao mesmo tempo permitir que pais menos aptos gerem descendentes
também. Retirar os menos aptos causa menor diversidade na populagao seguinte,
causando convergéncia.

O método de elitismo selecionar o(s) melhor(es) individuo(s) para que
permaneca(m) na geragao seguinte. Taxas muito altas de elitismo causam o
aparecimento de individuos muito semelhantes, o que nao ¢é satisfatério.

Russell & Norvig (2013) cita o método de culling (corte, eliminagao) que elimina
todos os individuos abaixo de um limiar. Ele converge mais rapido que a versao

aleatoria.

Quadro 3 — Métodos de selegao roleta e torneio.

Métodos de Selecao

Roleta Torneio
Encontre a soma da aptidao de todos os
individuos 3 vezes: escolha aleatoriamente 1
. . individuo.
Fitnessy = Z Fitnesspyp,
Gere um numero aleatério r Calcule a aptiddo de cada um deles.

Selecione o primeiro menbro [i] da
populagao cuja aptidao somada com a Selecione o participante com maior

aptidao de seus precedentes é maior ou aptidao
igual a r.
Y. Fitness; = r €& o selecionado T Fitness; é o selecionado

Fonte: Elaborado pela autora.

Mutacéo
Cada gene esta sujeito a passar pelo operador de mutagdo, com uma
probabilidade pequena e independente. A figura 12 mostra a simulagdo desse

fenémeno. E um operador que dispersa a populacéo pelo espaco de busca.
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Recombinagéao (Crossover)

O crossover de um ponto consiste na escolha aleatéria de um ponto de corte
entre dois genes. A figura 12 mostra a escolha do ponto de corte entre os genes 2 e
3.

Os filhos resultantes da recombinagao recebem uma taxa de genes de cada
pai, de acordo com o ponto de corte escolhido. O operador de crossover diversifica
menos a populagdo a medida que o processo evolui, acelerando a busca, ja que a
maioria dos individuos se tornam bem semelhantes (RUSSELL & NORVIG, 2013, p.
112).

Figura 12 — a) e b): Par de individuos pais € selegdo do ponto de corte na cadeia de genes;
c) Filhos resultantes da recombinagéo; d) Mutagéo de gene aleatério em um dos filhos.

a) _b) c) d)
|
Pai 1 ; I Pai1 ) Filho 1 ) Filho 1
SO selesiodo [ _ Avés [T DA Avss [T IIXIX
(TITT1] e [TiT1]1— XX 1] XX [IX
Pai 2 | Pai2 Filho 2 Filho 2 ’
I
ponto de cor.te gene alterado pela mutacdo

Fonte: Adaptado a partir de LINDEN (2012, p. 85).
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3 MATERIAIS E METODOS
O robd manipulador foi modelado a partir de pegas reais comercializaveis. O
ambiente virtual utilizado foi cedido pelo Grupo de Realidade Virtual e Aumentada da

Universidade Federal de Uberlandia (GRVA/UFU) de acordo com a figura 13.

Figura 13 — Ambiente virtual cedido pela GRVA/UFU.

) Uny Personal {B3bit] - VAcbetSDOF unity - VRobat - P, Mac & Linux Standalone < DX 115 - o x

File Edt Assets GameObject Compenent Window Help

Fonte: elaborado pela autora.

O manipulador modelado possui cinco juntas rotacionais da base até o
efetuador, que vao de 0 a 180°, e uma junta rotacional localizada na ferramenta que
tem alcance de -10 a 30°. Como mostrado na figura 14, o problema de cinematica
abordado neste trabalho € relativo as cinco primeiras juntas rotacionais quanto a
posicdo (a orientagdo nao foi abordada). O ultimo grau de liberdade nao foi
considerado por nao alterar o comprimento da ferramenta.

Foi construida uma interface para modificagdo dos parédmetros do algoritmo
genético ilustrada na figura 15.



22

Figura 14 — Detalhe do manipulador. O ultimo grau de liberdade nao foi usado na analise
cinematica. A junta rotacional da ferramenta vai de -10 a 30° e n&o altera seu comprimento.

Figura 15 — Interface criada para modificagdo dos parametros do AG.

Tamanho da Populagio:

Maximo de Geragdes:
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3.1 Ferramentas Computacionais

¢ Unity (Unity Technologies ApS 2016): modelagem e simulagdo do manipulador. A
modelagem foi cedida totalmente pronta. N&o foi necessaria nenhuma
modificacao.

e Microsoft Visual Studio (Microsoft Corporation 2016 - Tools for Unity):
implementacdo do programa em C#. As bibliotecas utilizadas sédo préprias da
linguagem. As rotinas relacionadas com a movimentagéo do manipulador através
do teclado também foram cedidas pelo GRVA/UFU.

3.2 Representagcao de Espaco de Busca e Objetivo

Para o algoritmo genético é necessario representar bem o espaco de busca e
o objetivo procurado.

O espaco de busca foi inicializado com a criagdo de uma populagao inicial
aleatéria. O tamanho i da populacdo é escolhido pelo usuario na interface. Cada
cromossomo (individuo) possui cinco genes, como ilustrado na figura 16. A quantidade
j de geragdes também é escolhida na interface. Os genes representam cada um dos

angulos procurados e foram gerados aleatorios de 0 a 180° na primeira geragao.

Figura 16 — Representacéo das caracteristicas (genes) de cada individuo i dentro da
populagdo (espaco de busca).

Individuo [i]

6,6, 6,886,

Fonte: Elaborado pela autora.

A solugdo procurada é configurada na interface pelas variaveis x, y e z que

representam a posicao do alvo no espaco.
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Xa
Al vo= [ya] (3.1)

Zq
3.3 Fitness (Avaliagcao da Aptidao)

O manipulador foi cedido pela GRVA/UFU com as rotinas para movimentagao
pelo teclado. Nestas, inclui-se a fungdo WHERE() da qual se pode adquirir pela placa

de video a posicado do manipulador.

xW
Where = [Yw] (3.2)

Zy

A funcdo de avaliagao ¢é particular a cada problema. Neste trabalho, a aptidao

é calculada a partir da distancia entre dois pontos no espago:

FITNESS() = 100 — /Gty — %02 + Gy — Y)? + G — 202 (3.3)

Dessa forma, quanto menor a distancia entre a posi¢cao Where e a posi¢cao do

alvo, maior a pontuagao do individuo.
3.4 Modificagao da Populacao

A geragao seguinte aparece apos a aplicagdo dos operadores genéticos.

O elitismo garante que o(s) melhor(es) individuo siga para a geragao seguinte.
Neste trabalho a quantidade de individuos elitizados pode ser escolhida na interface.

A selecgao foi feita por torneio como ja descrito na segao 2.3.2 Selecao.

Uma comparacdo de um numero aleatério gerado de 0 a 1 com a taxa de
crossover e de mutacdo inseridas na interface, determina a operacdo dos
modificadores genéticos.

O cruzamento da populagao (crossover) foi feito com teste a cada gene. Um
numero aleatério de 0 a 1 foi gerado. Se o numero € maior que 0.5, o gene [i] do filho

€ a média dos genes [i] do par de pais. Se maior, o gene [i] € copiado do pai 1.
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A mutagao também fez um teste gene a gene. Se o numero aleatério for maior
que 0.5, o gene [i] do filho & substituido por um valor aleatério entre 0 e 180°.
O critério de parada é a quantidade maxima de geragdes escolhida na interface.

O pseudocédigo para o algoritmo genético € mostrado no quadro 4 a seguir:

Quadro 4 — Pseudocadigo do algoritmo genético.

populacdo « populacdo inicial aleatdria
Avaliar Aptiddo dos Individuos
para Geracdo de 0 a maxGeracgdes facga
novaPopulacdo « [] (lista vazia)
Inserir elite em novaPopulacéao
enquanto novaPopulagédo.tamanho < populacgédo.tamanho faga
Selecionar pais

se aleatdério() < taxaCrossover entdo

filho « crossover(pail, pai2)

senao

filho « pail

fimse

se aleatdrio() < taxaMutacdo entéo

filho « mutar (filho)

fimse

Inserir filho em novaPopulacéo
Fimenquanto

populacdo «~ novaPopulacao
Avaliar Aptiddo dos Individuos
fimpara
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os testes para determinar o erro de posicionamento do manipulador apés a

aplicacao do AG foram realizados para trés alvos diferentes, onde:

Erro = \/(xw - xa)z + (YW - Ya)z + (Zw - Za)za (41)

que corresponde a distancia entre a posicao WHERE() atual do manipulador e o alvo

inserido na interface.
41 Alvo=[ 5 25 51"

12 amostragem: a tabela 1 registra os resultados para o erro com duas populagdes
diferentes. Os paradmetros sao:

Método de selegao: TORNEIO.
Taxa de Crossing Over: 65%
Taxa de Mutagéo: 0.08%
Maximo de Geracdes: 500
Elitismo: NAO

O O O O O

Tabela 1 — Resultado de amostragem sem elitismo com primeiro alvo.

5 testes
Populagao: 20 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 1.3254 2.7616 1.4826
Populagao: 50 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 0.0548 3.7283 2.8884

Fonte: Elaborado a partir do anexo 1.

Percebe-se claramente que os operadores genéticos estdo gerando em média
erros altos para a localizagao do manipulador. A figura 17 mostra a posi¢ao do alvo.
O tamanho da populagdo deve ser maior para aumentar a variedade de

individuos.
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22 amostragem: a tabela 2 mostra os resultados obtidos com acréscimo de elitismo

para uma populacao de 50 individuos e o0 aumento para 100 individuos.

o Método de selegao: TORNEIO.

o Taxa de Crossing Over: 65%
o Taxa de Mutagao: 5%
o Maximo de Geracgdes: 500
o Elitismo: 2
Tabela 2 — Alteracao de parametros para primeiro alvo.
5 testes
Populagao: 50 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 0.0305 0.2498 0.1908
W =1[482 2482 4,83]T
Populagao: 100 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 0.0000 0.0141 0.0229

W=I[5 25 5]

Fonte: Elaborado a partir do anexo 1.

O acréscimo de elitismo, maior taxa de mutacido e uma populacdo maior

tornaram o erro bem menor. Uma populacado de 100 individuos encontrou uma solugao

que posicionou o manipuladorem P =[5 25 5]7 e com 50 individuos o menor erro

posicionou em P = [4,82 24,82 4,83].



Figura 17 — Alvo =[5

25

51" com relagdo ao manipulador.

28



29

42 Alvo=[-20 10 -5]

12 amostragem: a tabela 3 traz os valores levantados para o segundo alvo.

o Método de selegao: TORNEIO.
o Taxa de Crossing Over: 65%
o Taxa de Mutagao: 5%
o Maximo de Geragdes: 500
o Elitismo: 2
Tabela 3 — Resultado de testes com alvo 2.
5 testes
Populagao: 50 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 7.0006 7.4478 0.4751

W =[-1353 7,57 -388]"

Fonte: Elaborado a partir do anexo 1.

O desvio padrao mostra que o algoritmo genético possui alguma precisdo. O
erro alto indica que o alvo escolhido esta fora do espaco de trabalho do robd, como
mostra a figura 18. O teste com 50 individuos encontrou melhor solugdo que

posicionou o manipuladorem P = [-13,53 7,57 -3,88]".

Figura18 —Alvo=[-20 10 -5]" com relagdo ao manipulador. O alvo esta fora do
espaco de trabalho do robbd.
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43Alvo=[ 5 0 -20]

12 amostragem: a tabela 4 mostra os resultados para uma variagado do tamanho da

populacdo sem alteracao de parametros do AG.

o Meétodo de selecdo: TORNEIO.
o Taxa de Crossing Over: 80%
o Taxa de Mutacao: 5%
o Maximo de Geracgdes: 500
o Elitismo: 4
Tabela 4 — Resultado de teste com alvo 3.
5 testes
Populagao: 20 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 0.2728 0.646 0.3530
W =1[512 0,12 -19,79]"
Populagao: 100 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 0.0000 0.0922 0.0842

W=[5 0 —-20]"

Fonte: Elaborado a partir do anexo 1.

Novamente, uma populacido menor piorou o desempenho do AG mesmo com

elitismo alto. Posigdo com menor erro com 100 individuos P =[5 0 —20]7 e com
20 individuos P = [5,12 0,12 —19,79] .

228 amostragem: aumento drastico da taxa de mutagao resultaram nos valores da
tabela 5.

O O O O O

Método de selegao: TORNEIO.
Taxa de Crossing Over: 80%
Taxa de Mutacao: 20%
Maximo de Geracgodes: 500
Elitismo: 4
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Tabela 5 — Alteracao de parametros para alvo 3.

5 testes
Populagao: 100 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 0.0000 0.0350 0.0392

w=[5 0 -20]"

Fonte: Elaborado a partir do anexo 1.

O aumento da taxa da mutagdo nao trouxe prejuizo para o desemprenho do

AG. O manipulador alcangou a posicdéo P =[5 0 —20]7.

32 amostragem: nova rodada de testes com apenas 100 geragdes e 20 individuos.

Método de selegao: TORNEIO.
Taxa de Crossing Over: 80%
Taxa de Mutacdo: 20%
Maximo de Geracgdes: 100
Elitismo: 4

O 0O O 0O O

Tabela 6 — Alvo 3 e a contabilizacao de erro com populagdo menor.

5 testes
Populagao: 20 individuos
Melhor Individuo Média Desvio Padrao
Erro 0.9651 1.9284 0.9893

W =[4,05 —0,02 —20,15]7

Fonte: Elaborado a partir do anexo 1.

Uma populacao pequena, poucas geracgdes, elitismo e mutagdo altos comegcam
a gerar erros maiores. A figura 19 mostra a posicdo do alvo em relacdo ao
manipulador. A populacdo de 20 individuos posicionou o manipulador em P =
[405 —0,02 —20,15]".



Figura 19 — Representagcdo do Alvo =[5

0

207
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5 CONCLUSAO

Este trabalho realizou testes de aplicacdo de algoritmos genéticos na
cinematica reversa através da simulacdo de busca de trés alvos arbitrarios e
modificagdo de alguns parametros do algoritmo.

Ficou demonstrado que o AG é uma alternativa com erros aceitaveis para
computar a posicao do efetuador sem matematica tradicional. Seu desempenho
depende do ajuste dos parametros do algoritmo feita por tentativa.

O método de simulagdo possibilitou a visualizagdo do movimento do
manipulador; o ambiente virtual foi uma 6tima ferramenta de apoio e pode até ser uma
ferramenta educacional muito interessante.

Algoritmos genéticos possuem o fator de depender de variaveis aleatérias. Seu
desempenho varia a cada experimento. Entdo na pratica, como manipuladores
industriais sdo aplicados visando precisdo e exatiddo, a técnica de busca utilizada

neste trabalho ndo traz vantagem para usos que exijam trabalho fino.

5.1 Trabalhos futuros

Quanto ao algoritmo genético, pode-se abordar a orientagdo do manipulador.
Inserir restrigdes no ambiente limita a possibilidade de orientagao livre, por exemplo.
Além disso, outros métodos de calculos de fitness e operadores genéticos podem ser
testados.

Outra sugestao € a montagem fisica para simulagao. O modelo utilizado neste
trabalho corresponde a pecas comercializaveis e de facil aquisicao.

Utilizar obstaculos também é outro meio de testar o desempenho do algoritmo

genético, de modo virtual ou na montagem de um protétipo.
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ANEXO 1 — Relagao de resultados dos testes realizados.

Tabela 7 — Resultados dos testes para Alvo 1.

Alvo =[5 25 5]
Amostragem 1
Populagao = 50 Populagao = 20
Erro 1 2,6258 Erro 1 5,2031
Erro 2 45317 Erro 2 1,7008
Erro 3 8,7534 Erro 3 1,3254
Erro 4 2,6757 Erro 4 3,7487
Erro 5 0,0548 Erro 5 1,8300
Média 3,7283 Média 2,7616
Desvio padrao 2,8884 Desvio padrao 1,4826
Amostragem 2
Populagao = 50 Populagao = 20
Erro 1 0,0063 Erro 1 0,1293
Erro 2 0,0596 Erro 2 0,1945
Erro 3 0,0000 Erro 3 0,5857
Erro 4 0,0048 Erro 4 0,3092
Erro 5 0,0000 Erro 5 0,0305
Média 0,0141 Média 0,2498
Desvio padrao 0,0229 Desvio padrao 0,1908

Tabela 8 — Resultados para Alvo 2.

Alvo = [-20 10 -5]

Amostragem 1
Populagao = 50

Erro 1 7,2014
Erro 2 7,5990
Erro 3 8,3097
Erro 4 7,1281
Erro 5 7,0000

Média 7,4478

Desvio padrao 0,4751




Tabela 9 — Dados para o Alvo 3.
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Alvo = [5 0 -20]

Populagao =100

Amostragem 1

Populagao = 20

Erro 1 0,2304 Erro 1 0,9090
Erro 2 0,0704 Erro 2 1,1861
Erro 3 0,0000 Erro 3 0,3148
Erro 4 0,0679 Erro 4 0,5304
Erro 5 0,0000 Erro 5 0,2728
Média 0,0922 Média 0,6426

Desvio padrao 00,0842 Desvio padrao 00,3530

Amostragem 2

Populacao =100

Erro 1 0,0000
Erro 2 0,0147
Erro 3 0,0994
Erro 4 0,0000
Erro 5 0,0607
Média 0,0350

Desvio padrao 00,0392

Amostragem 3

Populagao = 20
Erro 1 2,5554
Erro 2 3,5450
Erro 3 1,5524
Erro 4 1,0240
Erro 5 0,9651

Média 1,9284
Desvio padrao 00,9893
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Apéndice A: Cinematica Inversa do Manipulador Unimation PUMA 560

O manipulador PUMA 560 possui 6-GDL como mostra a figura 20.

Figura 20 — Atribuicdo de sistemas de referéncia para o manipulador PUMA 560 de 6-GDL.

Fonte: (CRAIG, 2012, p. 74)
Queremos resolver (CRAIG, 2012):
oT = 1T(61).3T(62)-3T(85).3T(64). 5T (85). 2T (66) (A1)

E encontrar 6; quando T é dado em valores numéricos (quando o ponto P é
i 6

conhecido). Sendo T:

11 T2 T3 Dx

o = 21 T2z 123 Dy (A.2)
31 T32 133 DPx
0 0 0 1

Apods as operagdes descritas em (CRAIG, 2012), os angulos de junta 6; séo

descritos por:



6, = Atan2(p,, p,) — Atan2(ds, + /p,% +pj —d3)
0; = Atan2(as,d,) — Atan2 <K, + /a% +d? - K2>

Sendo K:
K_p%+p§+p§—a%—a§—d§—di
2a2
0, = 0,3 — 03
Com 6,5:

0,3 = Atan2[(—az — ayc3)p, — (Clpx + Slpy)(d4 — a,s3),
(azs3 — dy)p, — (az + azc3)(c1px + 510y)]

0, = Atan2(—ry38; + 1r23Cy, —T13C1C23 — T2351C23 + T33523)
05 = Atan2(ss, Cs)

O = Atan2(sg, Cg)
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(A.3)

(A.4)

(A.5)

(A.6)

(A7)

(A.8)

(A.9)

(A.10)

Depois de computar as equacgdes e verificar se o limite das juntas nao foi

violado, é escolhida a solu¢do valida mais apropriada. A resolugcdo da cinematica

reversa por geometria convencional € trabalhosa.



