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Abstract - In industrial robotics is necessary to have the monitoring and control of speed and distance, within pre-established limits
for an application in which the robot is being used. These limits are important for applications requiring a high level of accuracy, so
as to have an increased industrial productivity. This work expose the results of the identification of omnidrive dynamics of a mobile
robot using Avrtificial Neural Networks (ANN) . For this study were collected speed values of the servants, and then it was estimated
the speed in the X, Y and omega directions, resulting in a satisfactory relationship between the speed of the servos and speed of the
robot directions.
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Resumo — Na robética industrial é necessario que se tenha o acompanhamento e o controle da velocidade e distancia a ser
percorrida pelo robd, dentro de limites pré-estabelecidos para a aplicagdo na qual o mesmo esteja sendo utilizado. Tais limites sdo
importantes para aplicagBes que exigem um nivel de exatiddo elevada, de modo a se ter um aumento na produtividade industrial.
Neste trabalho sdo expostos os resultados da identificacdo da dindmica do omnidrive (controlador responséavel por transmitir e
interpretar dados entre o sistema operacional e as rodas omnidirecionais) de um robd mével, utilizando Redes Neurais Artificiais
(RNA). Para esse estudo, foram coletados valores de velocidades dos servomotores, para em seguida estimar as velocidades do robd
nas direcdes X, Y e dmega, resultando numa relacéo satisfatoria entre as velocidades dos servomotores e velocidade do robd nas
diregoes citadas.

Palavras-chave — omnidrive, robética, redes neurais artificiais, identificagdo de sistemas, perceptron de maltiplas camadas

1 Introducio exista a possibilidade de trabalho em terrenos
irregulares. (Pessin et al, 2007).

O estudo da robotica mével é um tema Nos estudos da robética movel. a
bastante relevante_ e atual, onde esta area de criacio de uma navegacdo autdnoma 6
estudos, ~ pesquisas e  desenvolvimento primordial. Para a operacdo em ambientes que
apresentou um grande salto em  seu se modificam dinamicamente, um robd moével
desenvolvimento nas Ultimas duas décadas. A autdnomo (RMA) dever ser capaz de adquirir e
aplicacdo pratica de robos moveis junto a utilizar conhecimento sobre 0 ambiente.
diferentes atividades na sociedade vem Sensores e atuadores normalmente estdo sujeitos
demonstrando o qué&o promissor ¢ o futuro desta a erros e interferéncias. Dessa forma o sistema
area. Dentro deste contexto, constata-se a de controle de um rob6 deve sempre levar em
grande importancia do desenvolvimento desta conta a imprecisio dos equipamentos
area de pesquisas (Wolf etal, 2009)-_ envolvidos. Um sistema robusto deve permitir

Experimentos em robdtica movel que, mesmo com sensores e atuadores
podem ser realizados de duas formas: diretos em imprecisos, 0 RMA cumpra 0 seu objetivo
um robd real ou em um robd simulado em (Pessin, 2013).
ambiente virtual realista. A simulacdo de Devido 4 grande utilizacdo da robética
sistemas robdticos é essencial para agilizar o nas mais diversas areas de atuagdo, como por
ciclo de desenvolvimento de sistemas de exemplo, industrial, académica, doméstica, os
controle roboticos, eliminando desperdicio de robds devem ter seu funcionamento otimizado.
recursos, ~ tanto financeiros ~ como Uma forma de se obter essa otimizacdo, é a
computacionais. Para que uma simulagdo seja utilizagio das RNAs em robética. Como
ytll, entretanto, ela deve cz,ip_turar caracteristicas exemplo, por meio da utilizagdo dessa técnica,
Importantes ,Ejo mundo  fisico, onde o termo resultados obtidos em simulagées utilizadas para

importantes” tem relagdo ao problema em prever o comportamento de robds se tornam
questao. No caso_deste tre_lbalho, é fundamental mais satisfatorios, o que permite, por exemplo,
que existam restri¢des fisicas no modelo e que que falhas de projeto ou oportunidades de

otimizacéo, possam vir a ser detectadas.
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Dessa forma, a capacidade de prever o
comportamento de um robd antes de seu
desenvolvimento formal, é de suma importancia
para o0 sucesso de um projeto (Camargo et al,
2014).

No presente trabalho, a rede neural foi
utilizada na identificacdo da dindmica do
Robotino, que é um robd moével didatico
fabricado e desenvolvido exclusivamente para o
treinamento no campo de automagdo e
tecnologia. Este sistema de rob6 possui
utilizacdo em diversas linhas de
desenvolvimento, pois além de sua capacidade
fisica para implementacdo de aplicacGes
diversas, permite desenvolver uma navegagdo
autbnoma através da criacdo de algoritmos de
controle por meio de programagdo (Weber,
2007).

Desta forma, este trabalho pretende
investigar a eficiéncia das redes neurais
artificiais no processo de identificacdo da
dindmica de um robd movel, tendo em vista a
sua simplicidade de implementacdo e a
possibilidade de otimizacdo do sistema de
controle do robbd.

2 Robotino

A seguir sdo apresentadas as principais
caracteristicas do Robotino, em termos dos
componentes estruturais de hardware e de
software.

2.1 Estrutura mecanica (hardware):

Através da figura 1 a seguir é possivel
visualizar o sistema de rob6 mével (Robotino)
utilizado e algumas de suas caracteristicas.

Figura 1. Robotino

Rodas omnidirecionais;

3 motores DC com redutores;
Sensores diversos;

Camera com conexdo USB;

Ponto de acesso a rede wireless LAN;
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e Display para exibicdo de informacdes
necessarias;

2.2 Estrutura de interface (software):

Juntamente com o Robotino, séo
disponibilizados um software de simulacéo e
um software de programacdo, por blocos
funcionais, para realizar as simulagdes do robd.
Estes softwares sdo desenvolvidos pela propria
empresa de fabricacdo do dispositivo movel
(Festo), portanto apresenta dindmica bastante
fiel ao comportamento real do robd. Para a
simulacdo utiliza-se o software Robotino® SIM
Demo e, para a programagdo, o software
Robotino® View.

Os ambientes de simulagcdo e
programacgdo estdo exibidos nas figuras 2 e 3
respectivamente a seguir.

@ Festo Didactic 2015

Figura 2. Robotino® SIM Demo
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Figura 3. Robotino® View
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Além da programacdo por blocos, 0s
comandos do rob6 podem ser realizados em
outras linguagens de programacdo, entre elas
estdo o C, C++, Java, .Net, Matlab, LabVIEW e
Microsoft Robics Developer Sudio.

3 Redes Neurais Artificiais

O desenvolvimento do estudo em
RNAs tem se consolidado desde que o cérebro
humano foi reconhecido como um processador
de informacBes complexo, ndo linear e paralelo.
Ou seja, &€ um computador (sistema de
processamento de informagGes) que difere
totalmente de um computador digital
convencional (Haykin, 2001).

Através de sua organizacdo estrutural
por meio de neurbnios, o cérebro tem a
capacidade de realizar certos processamentos
(reconhecimento de padrdes, controle motor,
entre outros) muito mais rapidamente que o
mais eficiente computador digital hoje existente
(Haykin, 2001).

Esta capacidade de alta performance e
processamento da-se por meio de uma grande e
complexa estrutura de neurbnios. Isso permite
que o cérebro tenha habilidade de desenvolver
sua proépria linha de aprendizado por meio do
conhecimento empirico adquirido (Ferneda,
2006).

A rede neural artificial é constituida de
unidades de processamento mais simples
distribuidas  paralelamente. Ou seja, ©
processamento de informagfes de uma rede
neural se assemelha ao processamento do
cérebro, j& que o conhecimento adquirido pela
rede também da-se a partir de um processo de
aprendizagem por meio de seu ambiente de
estudo. Além disso, assim como no cérebro, o
armazenamento de conhecimento na rede neural
é obtido por meio de conexdes entre as unidades
de processamento, através de forcas de conexdo
conhecidas como pesos sindpticos. Este
procedimento é conhecido como algoritmo de
aprendizagem (Bertachi et al, 2013).

Existem varias arquiteturas de redes
neurais, tais como, as redes de funcbes de base
radial, redes recorrentes, multiplas camadas, etc.
Neste trabalho serd abordada a rede do tipo
Multi-Layer-Perceptron ~ (MLP),  conhecida
também como rede neural de multiplas
camadas. Este tipo de arquitetura consiste em
uma RNA organizada em camadas, onde s6 ha
conexdo entre neurdnios de camadas vizinhas.
Sa0 nessas conexdes, ou pesos sinapticos, que
reside a capacidade de armazenamento de
informacBes de uma RNA (Linhares et al,
2007).

Uma rede neural possui pelo menos
uma camada de entrada e uma de saida.
Entretanto, para que a rede possa aprender
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problemas com um minimo de complexidade,
deve existir a0 menos uma camada
intermediéria, denominada camada oculta.
Cybenko (1989), demonstrou que qualquer
funcdo continua pode ser aproximada por uma
RNA com apenas uma camada oculta formada
por neurbnios com funcBes de ativacdo
sigmoidais e camada de saida formada por
neurdnios lineares.

Para efetuar o treinamento de uma
MLP, uma das alternativas é utilizar o algoritmo
da retropropagacdo do erro (backpropagation).
Esta é a mais usual técnica de aprendizado
supervisionado. Neste tipo de aprendizado a
rede adquire informacdes a partir de um
conjunto de pares de entrada-saida fornecidos a
rede através da figura de um supervisor
(Martiniano et al., 2016).

3.1 Modelo de identificacéo neural

Um dos procedimentos realizados para
identificar a dindmica presente em ambientes de
simulacéo ou sistemas reais é a escolha de um
modelo ou estrutura de identificacdo a ser
utilizado. De uma forma geral, seleciona-se uma
familia de estruturas de modelagem apropriada
para descrever a dindmica do sistema, e em
seguida ¢é feita a selecdo de um subconjunto
desta familia de estruturas de modelagem.

Neste trabalho, utilizou-se a familia das
redes neurais de maltiplas camadas. A estrutura
de identificacdo utilizada para estimar as
velocidades do Robotino foi 0 modelo NNFIR
(neural network finite impulse response). Este
tipo de estrutura é BIBO (Bounded Input,
Bounded Output — entrada limitada, saida
limitada) estavel por ndo possuir realimentacéo
de saida estimada. Esta € uma caracteristica
importante para a analise de estabilidade de
sistemas ndo-lineares, devido a estes sistemas
terem um comportamento mais complexo do
que os sistemas lineares (Araudjo Janior, 2014).

A saida estimada pela rede, y, ¢é
calculada pela expressdo da equacdo 1 a seguir:

yk+d)=glpdn)W] (1)

onde W é a matriz de pesos. O termo ¢
representa o vetor regressor, que é definido
pelos pardmetros k& (instante), d (atraso de
transporte do sistema) e n (ordem de saida do
sistema).

Para 0 modelo ndo-linear NNFIR, o
vetor regressor ¢ € calculado pela equacéo 2
abaixo.

otk dn)=[u()ull-1)...ull-n)-1]  (2)
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Na equacdo 2 anterior, 0 termo u
representa a entrada do sistema.

A seguir, na figura 4, é possivel ver o
esquema correspondente as equacdes descritas
anteriormente do modelo NNFIR.

u(k) —r—=

u(k-1) == y(k+d)

RNA

u(k—n) =.__-:.‘:-

Figura 4. Estrutura NNFIR

Como é possivel ver, nesta figura, as
entradas da rede consistem num vetor de
regressores da variavel u (k).

4 Procedimentos de Treinamento e
Validacao

Um sistema bésico de identificacéo,
independentemente da estrutura de modelagem
utilizada, é formado por quatro etapas: coleta de
dados, selecdo da estrutura de modelagem,
estimativa do modelo dindmico e validacdo do
modelo.

A primeira etapa do processo tem como
objetivo coletar do sistema a ser identificado
conjuntos de dados que descrevam o0 seu
comportamento dentro de sua amplitude de
operacdo. A ideia consiste em variar os sinais de
entrada do sistema e verificar a influéncia desta
variacdo nos sinais de saida do mesmo. A
seguir, no esquema da figura 5, é possivel
visualizar este processo.

Coletar dados

Selecionar estrutura
de modelagem

I Estimar modelo l<— -

!
I Validar modelo I—

l Modelo n3o aceito

Modelo Aceito
Figura 5. Sistema bésico de identificacéo

Para a obtencéo das amostras de dados
a serem utilizadas nas etapas de treinamento e
validagdo do modelo obtido, utilizou-se a
interface de simulagdo do Robotino juntamente
com a linguagem de programagdo do software
MatLab.
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Através da conexdo do MatLab com o
simulador, foi executado um cddigo seguidor de
linha, ou seja, através do ambiente de simulacdo
fez-se com que o Robotino virtual seguisse uma
linha ndo retilinea com o objetivo de variar as
velocidades de cada servo do robd, sendo estes,
identificados pelas siglas M1, M2, M3. Com a
movimentagdo criada pelos 3 servos, foi feita a
coleta das velocidades, através do MatLab, nas
direcbes x, y e 6mega. A figura 6 especifica
essas direcBes e a posicdo dos servomotores.

Y

M1

I
I
|
|
:
' M2
|
|
|
I

M3

Figura 6. Direcdes de movimentagao do robd

Anteriormente foi discutida a questdo
da escolha de uma estrutura de modelagem.
Devido ao comportamento ndo-linear dos dados
coletados, optou-se por utilizar uma rede neural
do tipo MLP, onde esta é formada pela camada
de entrada, camada oculta com neurdnios
utilizando fungdes de ativagdo sigmoidais e
camada de saida.

Na etapa de validagdo do modelo
dindmico, a partir dos dados coletados e da
estrutura de modelagem selecionada, é possivel
comprovar o sistema em analise. Isto consiste
em efetuar o treinamento de uma MLP.

Neste trabalho, para o treinamento da
rede, foi utilizado o algoritmo backpropagation
(Haykin, 2001). Nesta etapa, o grupo de dados
coletados foi dividido de maneira que 80% da
coleta fosse destinada ao treinamento e 20%
destinada a sua validagdo. Os dados de entrada e
de saida do sistema foram normalizados para
valores entre 0 e 1 (Vieira et al, 2005), com o
intuito de facilitar a realizacdo do treinamento e
adequar os dados a fungdo de ativacao.

Apb6s o modelo dindmico do sistema
ser aferido é necessario averiguar se este atende
aos requisitos exigidos pelo sistema. A etapa de
validacdo do modelo consiste em testar os 20%
dos dados coletados durante a simulacéo,
destinados a esta etapa, como informado
anteriormente. Caso o valor estimado pela MLP
ainda ndo seja aceitavel, deve-se retornar para
alguma das etapas de treinamento com o intuito
de otimizar o modelo de estimacéo da rede.
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5 Resultados

Os resultados foram obtidos utilizando-
se uma MLP formada por trés camadas. O
objetivo é encontrar uma configuragdo (nimero
de neurbnios, ajuste dos pesos sinapticos e
nimero de épocas) que seja capaz de identificar
a dindmica do omnidrive do Robotino a partir da
variaco das velocidades de seus servos.

A movimentacdo do robd foi simulada
computacionalmente no software de simulagédo
Robotino® SIM Demo. O treinamento e
validacdo da rede neural estudada foram
realizados através da implementacdo de uma
MLP no ambiente de programac¢do MatLab.

Foram testadas diversas configuragdes
de rede, variando-se o nimero de neurbnios da
camada oculta, a magnitude dos grupos de
dados para o treinamento e validacdo do modelo
encontrado. O nimero de neur6nios da camada
oculta foi variado de 1 até 10 neurbnios. O
nimero de épocas testado variou de 100 até
10000 épocas. A rede apresentou também um
coeficiente de aprendizagem de 0,2.

Os melhores resultados foram obtidos a
partir do grupo de dados de 1300 amostras, com
1000 épocas, apresentando uma estrutura 3:4:3
(3 neurdnios de entrada, 4 neurdnios na camada
oculta, 3 neurbnios de saida). O erro médio
quadrético (EMQ) de treinamento
correspondente as saidas da rede foi de 0,01237,
sendo este 0 menor valor encontrado apds a
realizacdo de varios treinamentos. A curva de
convergéncia do EMQ esta apresentada na
figura 7.

=
[
(=2

o
[y

o
-

X: 440

e Y: 0.01237

Emro Médio Quadrdtico
=
o

0 200 400 600 800 1000
Nimero de Epocas

Figura 7. Curva de convergéncia do erro quadratico médio

Na validacdo do modelo dindmico do
omnidrive, foram consideradas as velocidades
nas direcbes X e y em conjunto com o
deslocamento angular. Os gréaficos de validagdo
nas direcdes X, y e 6mega do modelo dindmico
construido através de uma MLP estdo
representados respectivamente nas figuras 8, 9 e
10 a seguir.
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Figura 8. Validacéo na direcéo X
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Figura 9. Validacdo na direcdo Y
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Figura 10. Validacéo na direcédo 6mega

Como é possivel observar, a estimativa
das velocidades nas diregdes X, y e Omega
realizada pela RNA foi muito proxima da
desejada, apresentando valores estimados
satisfatorios para o objetivo do trabalho. Mesmo
nas areas extremas, a saida da rede ficou
suficientemente proxima da saida desejada,
confirmando a capacidade da rede em identificar
a dindmica do robé.
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6 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo,
investigar a eficiéncia da utilizagdo de uma rede
neural artificial na identificacdo da dindmica de
um robd omnidirecional, de modo que a partir
desse modelo identificado, seja possivel estimar
as velocidades do omnidrive do Robotino, um
robd movel de carater didatico fabricado e
desenvolvido exclusivamente para 0
treinamento no campo de automacdo e
tecnologia. Isto foi realizado tomando como
base os valores das velocidades coletadas, por
meio de simulagdo, bem como a relacdo entre as
velocidades dos servos e as velocidades de
direcdo do robd. Os resultados obtidos mostram
que a aplicacdo de redes neurais para a
configurago de um omnidrive é bastante
satisfatoria.

Desta forma, as estimativas obtidas
podem ser utilizadas em conjunto com
estratégias de controle, permitindo a construgdo
de um sistema de navegacao eficaz, bem como a
possibilidade de diminuicdo do nudmero de
sensores presentes no robd.

Em um proximo trabalho, visando
aplicaces reais, analises estatisticas
preliminares e questdes de condicionamento de
dados devem ser levadas em consideracéo.
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