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Resumo. O desenvolvimento da robética mével envolve a distiplinaridade das areas de mecanica, eletron@anputacédo e
biologia. As atuais pesquisas vém possibilitanddesenvolvimento de robds que auxiliam nas areasxgéoracdo, resgate e
biomecanica, empregando técnicas de inteligéndidi@al, otimizagcdo e analise dinamica de sistemadgticorpos. Este trabalho
tem como objetivo a sintese de um robd humandider os modelos cineméatico e dindmico e otimizegew movimento de maneira
a manter o equilibrio e reduzir os torques aplicadem suas juntas. A partir do modelo soélido compoarel e utilizando
simulagdo numérica de sistemas multicorpos, serssipel obter os esforcos dindmicos na estruturaral® os quais serdo
comparados com os valores obtidos pelo modelo dotanedrico. Em seguida serdo aplicados os métativontrole com
aprendizado natural de maneira a otimizar a suaei@ia e reduzir 0os torques necessarios nos atteglale suas juntas,
avaliando-se os resultados através de simulacaqateional. Por fim sera montado um robé que seilizado em competicdes
além de ser possivel validar a metodologia escalhjlicada em projetos de robds humanoides.
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1. INTRODUCAO

Para que seja projetado um sistema multicorposralgletapas sdo percorridas de maneira a se obdeestratura
robusta que resista tanto a esforcos estaticogadardmicos e que seja possivel e viavel aindzuaentrole.

A sintese é o processo de obtencdo de um sistentamos de forma que satisfaca certos requeriosent
previamente definidos, a qual pode ser divididadeas etapas:

- Sintese topolégica — obtém a estrutura da caiteanatica

- Sintese dimensional — obtém os parametros dimeaisi da estrutura

Ja a etapa da analise consiste no estudo de wmaistulticorpos ja conhecido, de forma a verifsmele satisfaz
0S requisitos necessarios para a execucao daasameivistas, a qual se divide em:

- Analise geométrica: estudo das relacdes entoe@slenadas articulares e a posicao e orientacédondeonto de
interesse da estrutura.

- Andlise cinemética — Estudo das posicdes, vedoled e aceleracdes da estrutura.

- Andlise dindmica — Estudo dos esfor¢os que at@hre a estrutura.

Tais analises podem ser feitas tanto de maneirBitiemaquanto de maneira numérica, através de sipdgls
computacionais.

Obtidos os modelos tedrico e numeérico é possiuéleque se faca o projeto do seu controle de nsaedtimizar
os esforcos nas juntas e conseqientemente redsiziorgues necessarios dos atuadores utilizadoszineld o
consumo de energia e melhorando a performancesthors.

O objetivo deste trabalho é realizar a sintesejsané controle de um robé humanoide o qual sdliaado em
competicoes.

Para tanto o modelo numérico obtido pelas simula¢denputacionais serd comparado com os valoreisdedtas
equacdes de movimento obtidos pelo método de Lggrate maneira a obter os valores dos esforcojuntes e
especificar os atuadores para a construgéo domai@noide.

O método de controle com aprendizado natural stlidado para otimizar a trajetdria do rob0, redad os
esforgos e permitindo o equilibrio dindmico dawgsra.

Por fim a analise do robd construido para compesicgera comparada com os resultados teérico e iconu
maneira a validar a metodologia escolhida.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Uma das principais técnicas utilizadas para o otetle robds é baseada em redes neurais artifeciailigéncia
artificial. Tais métodos fazem analogia entre ocfonamento de sistemas mecénicos com o funcionament
organizacao de sistemas naturais.

E possivel encontrar na literatura trabalhos qudetam o comportamento do movimento humano na teatee
se replicar e conhecer as diferentes variaveis ledas. Para o problema de definicdo da trajetdléarobos
humanoides séo entdo definidos comportamentos deiraaa ser o mais proximo ao modelado para o n@wvion
humano.

De acordo com Vieira (1998), quando discutimos @vimentos de natureza bioldgica, os objetos solraien
podem ser descritos como sistemas dindmicos naarés multivaridveis, cujas entradas em funcéoedpad sdo
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tensdes musculares, torques articulares ou taxasisparos das fibras nervosas que inervam os nussc@m
contrapartida, suas saidas em fungdo do tempo @@pricnentos musculares, angulos articulares oug@osdos
membros no espaco em coordenadas cartesianas.odnatdo flui para os objetos controlados sob a doda
comandos motores relativos a trajetéria do movimeAssim, esta direcdo do fluxo de informacédo & dibgressiva
(forward) e a direcéo oposta, inversa. Desta fowaanodelos internos do sistema motor podem satidids em dois
tipos: modelos progressivos e modelos inversos ét@ae Gomi, 1992a).

Como modelo progressivo, entendemos a representagéiml da transformacédo de comandos motores no
respectivo movimento do objeto controlado, ou sejmodelo progressivo é apenas um simples modelibto sob
controle podendo ser usado como seu substitutargy/E998).

Se o comando real fornecido ao aparelho locomotam®ém enviado ao modelo progressivo, a saida désnho
ird prever a trajetéria realizada pelo objeto aulatto. O tempo de processamento neural para estsdo (30 ms) é
muito menor do que o tempo para o retorno da realiagdo visual ou proprioceptiva (100 a 200 mskirAsse 0
modelo progressivo for utilizado no laco de reatitagdo interno (Fig. (1)), o desempenho do contrube
realimentagdo (feedback) sera bastante melhoradosamque grandes atrasos relativos a realimentag¢éma podem

ser evitados (Ito, 1984).
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Figura 1. Modelo neural progressivo (forward) dgeti controlado. Objeto controlado aqui significa abjeto
fisico concreto que seria controlado pelo sisteem@aso central, por exemplo, membros superiorés;iames e o
tronco (modificado de Kawato e Gomi, 1992a).

Por outro lado, uma forma de controle por pré-afitagdo(feed-forward)mais sofisticada pode ser obtida por meio
de um modelo inverso do objeto controlado (Atked®89). Por modelo inverso entendemos uma repBggEnneural
da transformag&o do movimento desejado do objdiaentrole, nos comandos motores necessarios @aliaar este
movimento. O fato de o modelo inverso possuir daréticas de transferéncia entrada-saida que sdeiso daquelas
do objeto controlado, a conexdo em série dos dsisnsas (progressivo e inverso) fornece aproximadéenuma
funcdo identidade (Fig. (2)). Se uma determinadgtiiria desejada for fornecida ao modelo inveeso final do
sistema a trajetéria realizada é computada fielement relacéo a trajetéria desejada, de forma quielo® inversos
precisos podem ser utilizados como controladorespp®alimentacadfeedforward)ideais. Uma questéo importante
no desempenho do controle por pré-alimentacaocamorté o treinamento do modelo inverso (Vieir&g)9

Resta saber como um modelo inverso pode ser ado@rireinado. Se um sinal mestre pode forneceowsndos
motores corretos, entdo o aprendizado motor pamEnder, baseado em processos de plasticidadebsi@ptica. Em
aprendizagem motora, entretanto, ndo é realistiporsa existéncia de um sinal mestre com acessoraando motor
correto, antes que a propria aprendizagem do mawartenha ocorrido. Portanto, € mais realisticasugpe o sinal
mestre tenha acesso somente a trajetoria desefadlaodmento para o objeto controlado. "Por exempko,pais
ensinam seus filhos a prondncia correta das paafomecendo fonemas no espaco acustico, mas ndempo
comunicar diretamente o padréo de disparo neuruehtiva os muasculos da fala" (KawatG@mi, 1992a).

Um sinal mestre que seja biologicamente possivel tefia acesso direto ao padrdo correto de comandos
articulatérios, mas somente a trajetéria desejadis @iscrepancias resultantes, ou erros, entr@jasorias desejada e
realizada. Afim de treinar o modelo inverso, taiog devem primeiramente ser convertidos em consmanumores.
Trés esquemas de aprendizagem foram propostosdefienlizar esta converséo (Vieira, 1998).

Na modelagem inversa direfdirect inverse modeling(Fig. (3)), 0 modelo inverso recebe a trajetérializada
como uma entrada e fornece um comando motor estieradsua saida. A diferenca entre o comando mstionado e
o comando motor realizado é usada como um sirmalpama treinar o modelo inverso (Kawato e Gomi,2H9

Embora este esquema de aprendizagem seja bastapiess ele apresenta uma série de inconvenieRtes.
exemplo, o modelo inverso ndo pode ser usado entaote durante o processo de treinamento porgeetercaso, a
trajetéria desejada ao invés da trajetoria readizadue deveria ser usada como entrada ao modelsin(Kawato e
Gomi, 1992a). Outro grande problema com este esgéeque ele ndo pode controlar apropriadamentebjgioocom
redundancia mecénica, como o sdo nossos membrom Ganodelo inverso é alimentado com a trajet@aizada,
num objeto redundante a uma mesma trajetoria esipodem corresponder diferentes comandos moist@®, nao
existe uma relacdo inversivel Unica entre o al\se@elo e 0 comando motor necessario para alcanca-lo

Na modelagem inversa progressiva (forward inverselaing) (Fig. (4)), um modelo progressivo (forwarb
objeto controlado é primeiramente aprendido moartdo-se tanto a entrada quanto a saida do mesmo.
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Figura 2. Modelo neural inverso do objeto control@uodificado de Kawato e Gomi, 1992a).

A trajetéria desejada é entdo fornecida ao modwelerso a fim de se calcular o comando motor préeaitado. O
erro resultante na trajetéria no espaco é realaenfbackpropagated) através do modelo progregsike calcular o
erro no comando motor (Rumelhart et al., 1986),&usado como um sinal erro no treinamento do roadeérso.
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Figura 3. A modelagem inversa diréthrect inverse modelingp direcao do fluxo da informagéo é indicada pelas
linhas sdlidas. As linhas pontilhadas mostram armf¢éo usada para o treinamento. A seta cheia gninodelo
inverso mostra a direcdo do processamento de iaffion(modificado de Kawato & Gomi, 1992a).
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Este esquema supera varios inconvenientes da ngedeliaversa direta. A aprendizagem e o controlenpidem
ser feitos simultaneamente e o esquema pode seadpla objetos controlados com redundancia megaiicue nao
apenas a trajetoria realizada é fornecida ao maaelgressivo mas também o comando motor que a egKsavato e
Gomi, 1992a). Entretanto a realimentacéo (backgauen) € dificil de ser realizada neuronalmentea wez que ndo
conhecemos 0s mecanismos fisioldgicos de realip@otd@pida que levem informag6es ao longo dos agdni

Na aprendizagem pela realimentacédo do erro (fe&dbaor learning) (Fig. (5)), uma soma do comandatam
realimentado (feedback) e do comando pré-alimenteealforward) gerado pelo modelo inverso é fomt@eio objeto
controlado, e o controlador por realimentacéo foanta o erro na trajetéria em erro no comando mamwato et al.,
1987). O modelo inverso é treinado durante o ctatmotor usando o comando motor realimentado comainal
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Figura 4. A modelagem inversa progressfi@ward inverse modeling)A direcdo do fluxo de informacéo é indicada pelas
linhas sélidas. As linhas pontilhadas mostram arimfgdo utilizada para o treinamento. As setasashginto aos modelos
progressivqforward) e inverso mostram a dire¢do do processamento deriafédo. A seta em branco mostra a direcdo do flexo

informacgao ndackpropagatiorimodificado de Kawato e Gomi, 1992a)

Neste esquema, o controlador por realimentgf@edback)desempenha o papel de uma aproximacao linear do
modelo inverso do objeto controlado, e convertero ea trajetoria em um erro no comando motor. Gtrotador por
pré-alimentacadfeedforward)ndo substitui o controlador por realimentagéo, atiglire um modelo inverso néo linear
tentando reduzir o comando motor realimentado. @aw Gomi, 1992a).
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Figura 5. A aprendizagem pela realimentacéo do (éeemiback error learning)A direcdo do fluxo de informacéo é indicada
pelas linhas soélidas. A linha pontilhada mostraafarmacé&o utilizada para o treinamento. A setaahaito ao modelo inverso
indica a diregdo do processamento de informacadifitado de Kawato & Gomi, 1992a).

Baseado no modelo de aprendizagem natural do matinfteimano é possivel entdo que se defina a trigjetd
robé humanoide seguindo a malha de controle prapost

3. METODOLOGIA
As principais etapas que serao percorridas pagal@acao deste trabalho séo:

1- Sintese: modelagem computacional da estruturaéstidey softwares CAD (SolidWorks®).

2- Modelo geométrico, cinematico e dinamico tedricaistencao dos modelos geométricos direto e inverso ¢
utilizagcdo de Sistema de Coordenadas Equipoleatedise cinemética pelo método do Jacobiano esanali
dindmica via equacdes de Lagrange.

3- Simulagdo numérica: Utilizag8o de softwares CAEgid®) para analise de sistemas multicorpos.

4- Comparacéo dos valores dos torques nas juntasliglo modelo tedrico com os valores simulado.

5- Controle e otimizag&o: simulacéo e controle vieagizagem natural da trajetéria computacionalmatmte/és
da interface Adams®/Matlab®.

6- Construcéo do robhd.

7- Comparacao dos resultados reais com os obtidosipeldacao.

4. CONCLUSAO

O desenvolvimento da area de robdtica é visto corascimento para diferentes areas da engenhariz por
exemplo dos métodos analiticos e numéricos desasatie estruturas multicorpos, métodos de conetdédnica e
inteligéncia artificial. Na area de bioengenharg@robbs séo aplicados no auxilio de pessoas cotvlepnas de
locomocdo, em problemas da neurociéncia, comurocagdainda auxiliam em procedimentos cirdrgicos mais
complexos.

Com a conclusdo deste trabalho sera possivel awaligilizacdo dos métodos tedrico e numéricos lbitos
validando os resultados com os obtidos com a agg@&ir de um robd humanoide. Serdo utilizadas tésriea
processamento de imagem e controle via aprendizatioal as quais permitirdo a definicdo de umaetibajp com
menor gasto de energia e maior equilibrio dinamico.

O robd construido sera utilizado em competicbetiidaanoides podendo participar das categorias dbdutle
robds e atletismo.
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