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RESUMO

Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver uma metodologia para prever a posi¢ao
de um robd6 durante seu movimento. A abordagem introduzida pode ser usada para criar
um modelo de calibracao de robé mais robusto do que os métodos disponiveis atualmente.
A ideia é utilizar Sistemas de Medigao Inercial (IMUs) e Redes Neurais Artificiais (RNAs)
para realizar um tipo de navegagdo estimada (Dead Reckoning) do Elemento Terminal de
um Rob6 ou Tool Center Point (TCP). Os sistemas IMUs sao influenciados por ruidos em
suas medicoes, e esses ruidos aumentam com o tempo, dessa forma, os valores de erro devem
ser conhecidos e mitigados. Este estudo utilizou RNAs para reconhecer alvos caracteristicos
em um espago vetorial durante o movimento guiado previamente programado do robd. O
objetivo é mitigar o ruido do sistema de medicao para que os valores se aproximem da precisao
necessaria para calibrar o robd. A contribuigdo da investigacio sera fornecer um método de
navegacao estimado capaz de alimentar o software do controlador e, assim, corrigir os desvios
encontrados e calibrar a posicao do TCP. A RNA foi capaz de prever a posi¢do do elemento
terminal com um erro méximo de 0.9 mm. Os resultados mostram que o método desenvolvido
é satisfatério e pode ser adotado para retroalimentar o software que controla o robd sempre
que ele perceber uma variagao entre os valores nominais e os previstos pelo RNA. Além disso,
o trabalho aplicou o conceito a outras redes neurais que representam o estado da arte, usando
um conjunto de dados menor. A metodologia apresentada neste trabalho também pode ser

extrapolada para outros problemas de posicionamento em tempo real.

Palavras-chave: Calibragao, Fusao de Sensores, IMU, Online, Redes Neurais,
Robos.



ABSTRACT

This research aims to develop a methodology to predict the position of a robot during its
movement. The approach introduced can be used to create a more robust robot calibration
model than currently available methods. The idea is to use Inertial Measurement Systems
(IMUs) and Artificial Neural Networks (ANNs) to perform a type of estimated navigation
(Dead Reckoning) of the Terminal Element of a Robot or Tool Center Point (TCP). IMU
systems are influenced by noise in their measurements, and these noises increase over time, so
error values must be known and mitigated. This study used ANNS to recognize characteristic
targets in a vector space during the robot’s previously programmed guided movement. The
objective is to mitigate the noise of the measurement system so that the values approach
the precision needed to calibrate the robot. The contribution of the investigation will be
to provide an estimated navigation method capable of feeding the controller software and,
thus, correcting the deviations found and calibrating the TCP position. ANN was able to
predict the position of the terminal element with a maximum error of 0.9 mm. The results
show that the developed method is satisfactory and can be adopted to provide feedback to
the software that controls the robot whenever it perceives a variation between the nominal
values and those predicted by the ANN. Furthermore, the work applied the concept to other
neural networks that represent the state-of-the-art, using a smaller dataset. The methodology

presented in this work can also be extrapolated to other real-time positioning problems.

Keywords: Calibration, Sensor Fusion, IMU, Online, Neural Networks, Robots..
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Capitulo 1

Introducao

Nés somos os robds, prisioneiros da

tecnologia que dominamos.

Pottier

1.1 Motivacao

O ntmero de robds existentes no planeta vem crescendo ininterruptamente nas iltimas
décadas [Tobe 2017]. As previsoes de aumento estdo sendo atualizadas para acomodar um
novo nicho: o setor de consumo geral. A tendéncia de expansao deixou de ser exclusividade
militar, industrial e comercial. Hoje o departamento de consumo é responséavel pelas mai-
ores estimativas do mercado, além disso, a robédtica ja esta inserida em outras atividades
humanas como em cirurgias [Jeelani et al. 2015], resgate em acidentes, navegacao e demais
setores [Pagliarini e Lund 2017], onde o trabalho humano tende a ser perigoso, tedioso, ou
economicamente menos vantajoso. A Figura 1.1 apresenta a relacao de crescimento de acordo
com determinada drea. A drea comercial e de consumidores representados pelo ptublico geral
tiveram suas estimativas atualizadas e podem impactar de maneira expressiva nos préximos
anos. O BCG (Boston Consulting Group) projeta de forma conservadora que o mercado
chegard a US$87 bilhoes em 2025.

A importancia da industria de robds tem aumentado, ndo sé em funcdo do ganho econé-
mico com as maquinas demandadas, mas também com o ganho de toda a infraestrutura que
a envolve: compras, transporte, montagem, manutengao, pesquisa, etc. Neste mercado dina-
mico e de alto desempenho o que define a sobrevivéncia ou o fim das empresas é a qualidade
de suas maquinas. Além disso, os robds desempenham um papel central na indudstria ma-

nufatureira atualmente [Bahrin et al. 2016]. A industria 4.0 (quarta revolucao industrial)



praticamente dobrou o niimero de rob6s industriais na Europa desde 2004 [Consultants 2014].

Projecdo de Crescimento - US$ 87 bilhdes em 2025.
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Figura 1.1 — Projecao de crescimento por setor. Imagem desenvolvida pelo autor com base
em [Consultants 2014].

Quando se fala em qualidade vém em mente algumas das caracteristicas mais importantes
de um robo, que sdo a sua exatidao e a sua repetibilidade. No caso dos robo6s industriais,
a exatidao é a proximidade ou minimo desvio que o conjunto posicdo-orientagdo real do
elemento terminal (efetuador) estd do seu valor nominal calculado pelo controlador do robd
[INMETRO 2012] ou a capacidade do rob6 de atingir o conjunto posi¢ao-orientagdo dentro
de seu espago de trabalho (workspace) conforme programado. Repetibilidade é o méximo
desvio da média, ou desvio-padrao, da agao de repetidamente o rob6 retornar a um conjunto
posigao-orientacao programado [INMETRO 2012]. Ou seja, a repetibilidade é a medida da
capacidade do robo de atingir de forma consistente um ponto especificado. A exatidao é a
medida do erro de distdncia associado ao ponto desejado e ao ponto obtido [Sirinterlik¢i et
al. 2009].

A calibracdo do rob6 é um processo sistémico de modelagem, medicdo, identificacdo nu-
mérica das caracteristicas fisicas do mesmo e implementacdo de um novo modelo [Ginani
e Motta 2011, Motta 2006]. Uma segunda defini¢do diz que a calibragdo é a operac¢do que
estabelece sob condigoes especificadas, numa primeira etapa, uma relacdo entre os valores
e as incertezas de medicao fornecidos por padrdes e as indicagdes correspondentes com as
incertezas associadas; numa segunda etapa, utiliza esta informacao para estabelecer uma re-
lagao visando a obtencao de um resultado de medigao a partir de uma indicagao [INMETRO
2012]. No caso dos robos industriais pode-se pensa-la como que um método de se minimizar
os efeitos das diversas fontes de erros que afetem a exatidao de posicionamento e/ou orienta-
¢ao do elemento terminal do robd, por conta de desvios geométricos e outros aspectos de sua

operacao [Wang et al. 2019].



No processo de calibracao de robos industriais os erros de posicionamento e/ou de ori-
entacdo do efetuador sdo medidos, de forma a registrar os desvios/erros entre as posigoes
desejadas no programa do robo e aquelas efetivamente alcangadas em sua operacdo. Com
estes pontos medidos, utiliza-se um método numérico que minimize uma funcio desvio ou
erro a partir de um modelo cinematico, baseado nos parametros de erros [Elatta et al. 2004].
Em seguida, estes pardmetros sdo identificados através de um método de solugao especifico,
de modo a minimizar esses desvios ou erros entre a posicdo comandada no controlador do
robo e posicao atingida pelo elemento terminal ou ferramenta na extremidade do rob6. Ha
também métodos nao-paramétricos, com uso de equagoes de regressao e redes neurais [Sabsch
et al. 2017]. Todos os processos tradicionais e paramétricos exigem instrumentos de medigao

com alta precisao e, portanto, de grande custo para a industria.

No entanto, ndo s6 robds industriais sdo submetidos a calibragdo de seus modelos cinema-
ticos e/ou dindmicos. Outros tipos de rob6s com muito menos exigéncias de exatidao, como
robos de limpeza, domésticos, veiculos a motor com direcdo auténoma, drones, etc. também
sdo passiveis de serem calibrados, porém com resultados finais contendo tolerdncias muito
maiores em termos de sua exatiddo posicional, com desvios na faixa de centimetros ou até
metros [Jung et al. 2018], bem maiores do que os esperados erros sub milimétricos das suas
contrapartes industriais e consequentemente mais baratos e rapidos. Isso se da essencial-
mente pela auséncia de equipamentos de medicao, com alta precisdo, aplicaveis as condigoes

de operagao desses robds e com custo vidvel.

1.2 Proposta de Tese e sua Justificativa

Métodos de calibracdo que possuam requisitos metrolégicos mais simples podem se tornar
mais rapidos, baratos e passiveis de serem aplicados de forma online (no decorrer do mo-
vimento do robd). Dessa forma, tanto robos mais simples (drones, robos de limpeza, etc.)
como robds industriais irdo se beneficiar de tal incremento. Eficiéncia de calibracdo, tempo
de operacao e reducao dos custos sao algumas das potencialidades que impactardao no desen-

volvimento de tais solugoes.

Técnicas com estas caracteristicas poderiam ser aperfeicoados para alcancar maior exati-
dao, o que os tornaria interessantes para aplicacdo em robos industriais. Essa possibilidade
viria a baratear e popularizar processos até entao nao utilizados na industria, por conta de
seu alto custo, como no caso da programacao offline de robos industriais em operacao em
linhas de montagem, quando todo o processo de montagem da linha tem de ser interrompido
por longo tempo para realizar a calibracao dos robds. Isso criaria um ciclo virtuoso, em que

a economia gerada neste processo atrairia investimento em outros que permeiam seu entorno.

Em resumo, pode-se dizer que o aumento da precisdo pelo processo de calibracao de

robos industriais, com aumento significativo da exatidao posicional dos mesmos a niveis sub



milimétricos, exige um longo periodo de parada na operacdo dos robds, o que gera altos
custos. Em contrapartida, rob6s com menores exigéncias de exatidao podem ser calibrados
com métodos que sdo mais rapidos, porém com piores resultados em termos de tolerdncias
posicionais. O desenvolvimento de métodos rapidos de calibracdo de robo6s industriais, sem
as interrupgoes de operacao em linhas de montagem ou de processos industriais robotizados,
tornaria viavel a calibrag¢ao de robos com redugao de custos, pela sua rapidez, e com aumento
da qualidade dessa calibragao pela exatidao obtida, o que beneficiaria a indistria e melhoraria
sua competitividade e produtividade. A Tese propse a investigacdo da possibilidade de
melhorar essas formas de calibragdo menos precisas e baratas, usadas em robos genéricos,
como os drones. A ideia é estender o conceito a robo6s industriais que precisam de mais
precisao, permitindo um ajuste eficiente. Essa motivagao justifica o trabalho e visa preencher

essa lacuna de conhecimento.

1.3 Questao a responder

Muitas das formas menos precisas de calibracao, referidas anteriormente, costumam fazer
uso de Unidades de Medigoes Inerciais (IMUs) de baixo custo. Seria possivel utilizar estes

sistemas inerciais para se calibrar robo6s industriais de forma réapida, barata e eficiente?

1.4 Hipdotese a comprovar

A hip6tese dessa tese é que os IMUs poderiam ser utilizados em conjunto com técnicas
de Machine-Learning (ML) para fazer a navegagdo estimada do elemento terminal de um
rob6 no curso de sua operagao e fornecer subsidios para atualizar o software de controle
e posicionamento do dispositivo. Considerando que a Redes Neurais Artificiais podem ser
utilizadas em problemas de regressao para identificar e mitigar os erros do sistema de medida
e, assim, prever com exatidao suficiente a posi¢dao do efetuador do rob6, pode-se adotar RNAs
para prever a trajetoria e contrapor os valores obtidos pela abordagem com os dados nominais

do controlador.

1.5 Objetivo Geral e sua contribuicao

Para desenvolver essa nova metodologia de calibracdo de robo6s industriais, usando micro
medidores inerciais, propde-se o uso de redes neurais artificiais (RNA), como ferramenta de
software, para mapear as posi¢des do elemento terminal do rob6é em um movimento guiado
dentro de um espacgo de trabalho. O objetivo da pesquisa é disponibilizar um novo método
de calibragdo de IMUs utilizando movimento controlado de um robd industrial e permitir a

sua utilizacdo como sensor de medicdo de posicao para a calibragdo de robo6s industriais de
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forma simples, rapida, acurada e barata. Além disso, outro objetivo derivado desta pesquisa
é a utilizagdo de uma heuristica para aproximar a melhor arquitetura possivel da rede através

do Planejamento Fatorial.

1.6 Objetivos especificos

E importante destacar que, até o momento desta pesquisa, sistemas inerciais nao foram usa-
dos para mapear posicdo de ferramentas em robos, sendo seu uso restrito ao mapeamento
apenas da orientacdo da mesma [Du e Zhang 2013, Vieler et al. 2016], fato este que sera
considerado e detalhado mais & frente neste relatério, no capitulo que trata sobre calibragao.
Para entender o porqué do nao uso, até agora, de IMUs em calibracao da posicao de robos,
torna-se necessario nao s6 conhecimento sobre calibracao de robdés, mas também o entendi-
mento desses dois novos aspectos da metodologia proposta: o funcionamento das IMUs e a
construcao de Redes Neurais Artificiais. Assim, o desenvolvimento deste relatério inicia-se
com a apresentacao de um referencial teérico e tem como objetivos especificos o entendimento

aprofundado e testes de funcionamento de cada subtema correlato ao mesmo:

1. A calibragao de robos;
2. As Unidades de Medigao Inercial — IMUs;

3. As Redes Neurais Artificiais — RNAs.

1.7 Estrutura do documento

A revisao bibliogréfica de cada um dos temas é apresentada em seu respectivo capitulo e
sao mescladas quando conveniente. Como os tépicos sdo cronologicamente e teoricamente

independentes, seria confuso se descrito em um tnico capitulo de revisao bibliografica.

No Capitulo 2 sdo apresentadas as metodologias de calibracido, mencionando trabalhos,
procurando aspectos praticos, econdémicos, evolucao ao longo dos anos e a vantagem que pode-
ria ser obtida com uma metodologia de calibracao usando IMUs de baixo custo. Em seguida,
as IMUs sdo estudados e individualizados diversos tipos de IMUs e suas caracteristicas, com
referéncia a trabalhos correlatos. Finalmente, ¢ mostrado um referencial tedrico na forma de
uma introduc¢éo as Redes Neurais Artificiais, seu equacionamento e, também, um esboco dos
tipos mais comuns dessas redes, suas aplicagoes e a forma de uso na presente pesquisa. No
Capitulo 3, é mostrado em detalhe a juncao das IMUs e RNAs que esse trabalho adotou. Os
métodos necessarios para criagdo da abordagem sao descritos para permitir a reprodutibili-
dade do experimento. Os resultados sdo apresentados no Capitulo 4 e discutidos no Capitulo

5. A Conclusao no Capitulo 6 apresenta ao leitor os principais pontos dessa pesquisa.



Capitulo 2

Referencial Tedrico e Revisao

Bibliografica

Retino em mim mesmo a teoria e a

pratica.

Machado de Assis

Este capitulo sera dividido em trés temas: a Calibracao de Robds, os Sistemas de Medigao
Inerciais — IMUs e as Redes Neurais Artificiais — RNAs.

Na secdo sobre calibragdo de robds discorre-se basicamente sobre as metodologias de
calibracdo de robés, nao s6 os robos industriais, mas também a calibracdo de posicao de
rob6s méveis como drones, robds de limpeza e veiculos autoguiados mencionando trabalhos

na area, buscando aspectos praticos, econdmicos e evolugao ao longo do tempo.

Na se¢ao sobre IMUs sao estudados e individualizados diversos tipos de IMUs, suas ca-

racteristicas e trabalhos correlatos.

Na se¢do RNAs, é mostrado o referencial teérico na forma de uma introdugado as Redes

Neurais Artificiais — RNAs, suas aplicagoes e a forma de uso na presente pesquisa.

2.1 Trabalhos Relacionados

Para ilustrar a relevincia da calibragdo de robds na industria e na academia é possivel fazer
uma pesquisa em sites com bibliotecas de artigos, como Elsevier, IEEE e Springer. Com essa
pesquisa é possivel obter o nimero de artigos por ano com relacdo ao termo buscado. Um dos
repositérios que centraliza e indexa diversas cole¢des de periddicos é o Google Académico, nele
é possivel encontrar publicacbes de diversos editoriais, revistas e livros. Uma busca rapida

com os termos robot calibration no Google Académico resulta em mais de 1700 publicagoes



somente no ano de 2021. Estendendo a busca para textos publicados desde 2020 esse niimero
chega a 17.700.

Esta tese fez um inventario sobre o termo robot calibration e, para isso, utilizou duas
ferramentas de buscas académicas com o objetivo de mensurar a relevancia do tema e taxa de
publicacdo associada. As pesquisas foram feitas considerando intervalos de 5 anos, desde 2000
até 2021 (2000-2005, 2005-2010, 2010-2015, 2015-atual). A Figura 2.1 resume o nimero de pu-
blicagoes relacionadas ao tema no intervalo especificado e mostra que o assunto apresenta uma
tendéncia de crescimento considerando a base da CAPES (<www-periodicos-capes-gov-br.
ezl.periodicos.capes.gov.br>). Com relacdo ao Google Académico observa-se a mesma ten-

déncia de interesse e pesquisa com relagao ao tema.

Busca do Termo Robot Calibration
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Figura 2.1 — Pesquisa feita pelo Autor na base Google Académico e Capes Indexado com os
termos robot calibration.

A partir das bases mencionadas o estudo fez um levantamento de artigos da atualidade
que englobam alguns dos temas dessa pesquisa. Termos como robot calibration, online robot
calibration, robotics and Al parametric calibration e outros que permeiam o assunto, foram
buscados em variadas bases. A seguir, pode-se listar alguns dos estudos recentes que adotam

os conceitos trabalhados por essa tese.

O trabalho [Du et al. 2020] utiliza uma unidade de medicao inercial e um marcador de
posigao fixados no TCO do robd para medir a orientagao e a posi¢ao. Para melhorar ainda
mais a precisdo os autores adotam um filtro hibrido, que integra o filtro Kalman e um filtro

de particulas iterativas. O filtro de particulas iterativas é usado para calcular os erros dos
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parametros cinematicos robéticos. O texto reforca que com o advento da Industria 4.0, robds
nao serdao mais fixos na linha de producao e irdo fazer tarefas repetitivas de forma adaptavel
e versatil. Para isso eles devem corrigir seus préprios pardmetros quase instantaneamente,
assim, os métodos tradicionais de calibracio offline ndo podem atender tais requisitos [Du et
al. 2020].

No artigo [Gaudreault et al. 2018] os autores introduzem um método de auto calibracao
usando um dispositivo de medi¢do sem fio de baixo custo montado no flange do robdé. A
ideia do método é que o robd traga automaticamente o TCP para trés posi¢des conhecidas
e com diferentes orientagdes do efetuador. O método de auto calibragao foi testado em um
robo industrial de seis eixos, o ABB IRB 120. Os parametros foram identificados através
de regressao linear utilizando minimos quadrados [Gaudreault et al. 2018]. Os autores
mencionam que os métodos atuais sao inflexiveis e demorados, além disso, exigem dispositivos

de medicao caros, como rastreadores a laser, para calibrar o rob6 e aumentar a sua precisao.

A pesquisa [Nguyen, Le e Kang 2019] propde um novo método para aumentar a precisao
da posicdo do robd. A abordagem modela e identifica fontes de erros determindveis como
erros geométricos e erros de deflexdo da junta e, em seguida, usa uma rede neural artificial
para compensar os erros de posi¢do do robd, que sdo causados por fontes ndo geométricas
que sao dificeis de modelar como a folga de umas das engrenagens ou a conformidade do link.
O método é adotado para calibragdo de um robo industrial Hyundai HH800, voltado para
cargas pesadas. Apds a correcao dos erros geométricos ainda hé erros residuais causadas por
fontes ndao geométricas que nao possuem linearidade. Para aumentar a precisdo do robo, uma
RNA ¢é empregada para compensar os erros de posigao residual [Nguyen, Le e Kang 2019].
O estudo utilizou uma RNA de trés camadas, com 6 neurdnios de entrada (representado a
junta do robd). A camada de saida é formada por trés neurénios que possuem funcao de
ativacao “linear”. As saidas sdo equivalentes a trés elementos do vetor de erro de posi¢cao do
rob6 [Nguyen, Le e Kang 2019]. A abordagem utiliza do método de retro-propagacio para

realizar o treinamento.

Os autores da investigagdo [Wang et al. 2019] introduz um novo método de calibragao
que trabalha com erros dependentes da deflexdo da junta para aumentar a precisao do posi-
cionamento do rob6 em seu espago de trabalho. Os autores dividem a area de trabalho do
angulo da junta em diversas regides, de acordo com a distribui¢do de massa do robé. Em
seguida, os parametros geométricos sao modelados e identificados usando o modelo Denavit —
Hartenberg. Para mitigar as fontes de erros nao geométricas (dificeis de mensurar) o trabalho
aplica uma RNA como fator de compensagdo. Para os testes a metodologia empregou um

rob6 com 8 graus de liberdade.

O estudo [Le e Kang 2020] prop6s um algoritmo de calibra¢ao para melhorar a precisao
da posi¢ao do rob6. Primeiro, os autores identificaram os pardmetros cineméaticos e os para-

metros de conformidade do rob6 para melhorar sua precisao usando o modelo de deflexdo da



junta e a técnica de calibracdo do modelo cinematico convencional. Em seguida, adotaram
uma, rede neural artificial para compensar os erros ndo modelados, para otimizar os para-
metros da rede neural utilizaram uma técnica conhecida como erva daninha invasiva, que se
caracteriza pela boa taxa de conversdo. Para demostrar a técnica sugerida, um robé HH800

foi utilizado durante o estudo experimental do algoritmo proposto.

O artigo [Vieler et al. 2016] sugere um método para calibracdo online de robos de média
precisdo, capaz de fazer a verificacdo online de alta precisdo usando sensores inerciais. A
metodologia anexa ao TCP do rob6é uma IMU e um marcador de posicdo para medir as
posicoes do robé em tempo real, a abordagem utiliza o método Denavit-Hartenberg para
fazer a modelagem cinemaética padrao. Com as posi¢oes medidas utiliza-se um filtro de
Kalman para estimar as posigoes precisas e um filtro estendido de Kalman para estimar erros
de pardmetro usando as poses estimadas, esses erros sao usados para corrigir os parametros

cinematicos. O método nao requer etapas complexas.

O estudo [Xiao et al. 2019] introduz um método online de auto-calibragdo de uma IMU
para sistemas visuais inerciais, equipado com um sensor inercial de baixo custo. As IMUs
baseadas em sistemas Microeletromecanicos de Baixo Custo (MEMS) sao afetadas por fatores
de escala imprecisos, desalinhamentos de eixo e erros de sensibilidade [Xiao et al. 2019].
Esses erros podem influenciar significativamente o desempenho dos métodos visual-inerciais.
O objetivo do método é realizar a estimativa de pose 3D e calibragdo IMU online de modo
paralelo, sem qualquer equipamento externo. Os autores desenvolveram um método de pré-
integragdo para lidar com a propagacdo de erros dos parametros intrinsecos da IMU. Os
resultados demostram que a abordagem introduzida é capaz de calibrar com precisdo todos

os parametros considerados e em tempo real.

Na trabalho [Du e Zhang 2013] apresenta uma abordagem de auto-calibragao de robd
baseado em unidade de medigao inercial. O método incorpora o algoritmo de quatérnio fato-
rado e o filtro de Kalman para estimar a orientagdo do IMU. A metodologia usou um filtro de
Kalman estendido para estimar os erros dos pardmetros cinematicos e os autores argumentam
que o método proposto resultard em maior confiabilidade e precisdao. Em comparacao com
os métodos baseado em visdo, a vantagem desta abordagem é que ndo ha etapas comple-
xas, como calibrac¢do de camera, captura de imagens e detecgdo de canto [Du e Zhang 2013].
Os experimentos contaram com um rob6 GOOGOL GRB3016 mostram que este método é

preferivel a outros métodos que se baseiam em visdo ou medigao.

Durante a pesquisa percebeu-se que existem trabalhos sobre calibracdo online e offline,
estudos sobre a calibragdo de IMUs, trabalhos sobre calibracio utilizando filtros de Kalman
e estudos que realizam a calibracdo de modo offline e necessitam de instrumentos sofisticados
de medicao. Porém, no entendimento dessa pesquisa, sistemas de calibragdo online utilizando
IMUs de baixo custo e RN As destinadas a modelos de regressdo, ainda nao foram investigados,

exceto pelo trabalho [Campos e Motta 2021] que é derivado dessa tese.



2.2 Calibracao de Robos

O termo calibracao, como ja definido anteriormente, pode ser explicado como a operacao que
estabelece, sob condigoes especificadas, numa primeira etapa, uma relacdo entre os valores
e as incertezas de medicdo fornecidos por padroes e as indicagdes correspondentes com as
incertezas associadas; numa segunda etapa, utiliza esta informacgdo para estabelecer uma
relagdo visando a obtengao de um resultado de medigao a partir de uma indicagao [INMETRO
2012]. Também pode ser visto como o conjunto de procedimentos projetados para estabelecer
uma, correspondéncia entre uma quantidade fisica conhecida ou padronizada e as leituras de
um instrumento no qual essa quantidade é medida [Hofmann-Wellenhof et al. 2003]. A
calibracdo de rob6 é um meio efetivo de melhorar a exatidao do dispositivo e garantir uma

faixa de operacao ideal [Du e Zhang 2013].

O termo calibracao do robé é descrito como a calibragdo do modelo cinematico desse robd,
e as equacgoes de calibracdo buscam compensar desvios geométricos e outros efeitos que nao
foram incluidos no modelo nominal pelo fabricante do robdé ou devido a variacdo destes ao
longo da vida 1til do robd ou devido ao desgaste natural e desalinhamento de suas partes
mecanicas. Esses desvios e efeitos podem ser causados por:

a Variagao de dimensoes por efeito da temperatura;

b Desvios geométricos em juntas;

¢ Erros nos parametros cineméticos do modelo (nos comprimentos dos segmentos e an-

gulos de tor¢ao);
d Elasticidade dos segmentos e das juntas (transmissao);
e Deformacdo da estrutura causada por forcas externas;
f Movimento da base do robo;
g Folgas transversais e axiais de eixos, mancais e na transmissao (gear backlash);

h Desvios resultantes de vibracoes provocadas pelos dentes das engrenagens da transmis-

Sa0;
i Erros no controlador ou erro nos servomecanismos;

j Desalinhamento e excentricidade de elementos da transmissao (inclusive sensores).

Estes desvios ou erros foram estudados em diversas circunstancias e ocasioes [Shang et
al. 2019, Wang et al. 2018, Schillreff et al. 2017, Zheng e Zhang 2016, Meggiolaro et al.
2004, Mavroidis et al. 1997, Schroer et al. 1997, Tchon 1992, Judd e Knasinski 1990]. De

10



forma geral, hé trés tipos de erros que devem ser minimizados no processo de calibracao. Tais
erros sao associados a uma determinada parte e dinAmica do sistema e podem ser classificados

e1m:

1. Dindmicos — servo-sistemas, fric¢do e inércia;
2. Estruturais — friccdo, carga e temperatura;

3. Cinematicos — espago de junta, atuador e comprimento dos elos.

No que concerne a calibracao destas diversas fontes de erros, existem a priori duas aborda-
gens. A primeira é chamada de paramétrica [Kolyubin et al. 2015, Marie et al. 2013], em que
o erro esta relacionado com os parametros que refletem a geometria e outras caracteristicas
mecanicas como elasticidade, excentricidade, folga e outros, como ja citado anteriormente.
A segunda abordagem é chamada de nado-paramétrica, em que o modelo cinemético e/ou
dindmico do robd é substituido por equacbes de regressdo nao-linear e outras formas mais
abstratas de tratamento de equagoes, como o caso de redes neurais [Sabsch et al. 2017, Cicco
et al. 2015].

A abordagem paramétrica pode ser dividida em dois grupos: modelo cinemético ou modelo
de erro. Na primeira, pode-se modelar a posicdo e a orientacdo, ou apenas a posicdo, em
funcdo do comprimento dos elos e orientacdo relativa entre os elos. Na segunda, pode-se

modelar o erro de posigao-orientacdo ou apenas de posicao.

No caso especifico desta pesquisa, o objetivo é corrigir apenas a posi¢do, uma vez que o
robo objeto da calibracao sera um robo paralelo IRB-360, que mantém sua orientagao durante
seu movimento. Outro motivo para isto é que a calibragdo para corre¢ao da orientacdo exige
instrumentos de medi¢ao com alta precisdo para medir os angulos de orientacao do efetuador
do robd, em todos os pontos de medi¢do, o que faz com que esse tipo de correcido seja
predominantemente ignorado na industria, sendo que normalmente apenas a posicao seja
medida e corrigida. A Figura 2.2 ilustra o robd disponivel. Conhecido como Flex Picker, ele
opera com capacidade de carga entre 1 e 8 kg e apresenta um excelente desempenho, com

precisao e rapidez.
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IRB-360 ;

865 MNote 1
B92 Note 4
960 Note 2
1112 Note 3

200 Note 2
250 Note 1
250 Note 4
300 Note 3

a0 Note 1
50 MNote 3
100 Mote 4

Mote 1: IRB 360-1/1130 and IRB 360-3/1130
Note 2: IRB 360-1/800
Note 3: IRB 360 I
Mote 4: IRB 360-8/1130

Figura 2.2 — Robo IRB 360 presente no laboratério. Fonte: Compilagdo do Autor e POWER-
MIG 2020]

A abordagem paramétrica por modelo de erro tem a vantagem de eliminar os parametros
redundantes [Tong et al. 2003, Zhuang et al. 1990], enquanto a abordagem por modelo
cinematico tem a desvantagem de necessitar que os parametros redundantes sejam eliminados
antes do processo de estimacao [Meggiolaro 2000, Motta e Mcmaster 1999, Chen e Chao 1986].

A abordagem paramétrica ainda pode ser dividida em:

1. Geométrica: onde parametros de uma junta sdo identificados de modo serial [Wu et
al. 2015];

2. Sistémica: onde os parametros sao identificados simultaneamente.

Segundo [Duelen e Schréer 1991] a abordagem sistémica tem as vantagens de requerer me-
nos pontos de medic¢des, nao necessitar de movimentos que dependam de relagoes geométricas
e permitir a identificagdo de pardmetros nao-geométricos (elasticidade e folga da transmissao,
flexibilidade dos segmentos, etc). Ainda dentro da abordagem sistémica é possivel eliminar
a necessidade de um meio externo de localizacdo do elemento terminal, fechando a cadeia ci-

nematica. Assim, ainda pode-se dividir a abordagem paramétrica também em cadeia aberta
e fechada.

A abordagem paramétrica de modelos cinematicos geométricos aplicada a cadeias abertas
pode ser dividida em métodos de ponto e métodos de pose. No método de ponto medem-se
pontos em cada elo mével do manipulador e no método de pose (posigao e orientagao) o ponto

de medicao esta restrito ao elemento terminal.
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Os métodos de calibragao também podem ser divididos em métodos iterativos que minimi-
zam o quadrado do erro medido ou, no caso da abordagem geométrica, os pardmetros podem
ser calculados diretamente usando férmulas fechadas ou métodos diretos. Varios métodos
para modelagem cinematica de robos foram propostos na literatura, alguns deles, apesar de

datados dos anos 80/90, ainda sao relevantes e estudados.

2.2.1 Modelo Denavit-Hartenberg

A notagdo Denavit-Hartenberg é amplamente aplicada e utilizada na modelagem cinemética
de robés seriais. O sistema de coordenadas é definido explicitamente, o que torna a abordagem
consistente. Considerando um robd com n graus de liberdade (n-DOF') o modelo ird necessitar
de 4r + 2p + 6 pardmetros (onde r é nimero de juntas rotativas e p representa o niimero de
juntas prismaticas). Tais pardmetros devem ser independentes e ndao redundantes. Todavia,
o modelo DH devido a uma série de restrigoes limita o sistema de coordenadas de acordo com
a configuracdo do robd. Além do mais, eixos articulares paralelos estao sujeitos a mudancas
drasticas devido a pequenas alteragoes de estado, isso pode levar a uma singularidade e
consequentemente a descontinuidade do robd [Chen-Gang et al. 2014, Veitschegger e Wu
1988]. Para mitigar o problema da completude na etapa de identificagdo de pardmetros,
alguns autores sugerem um sistema de mudanga do sistema de coordenadas [Veitschegger e

Wu 1988], o modelo melhorado também mitiga os problemas de continuidade.

2.2.2 Modelo S

O modelo S foi construido por Stone [Stone 1987], que adicionou dois pardmetros ao modelo
DH, assim é possivel descrever a transformacao do sistema de coordenadas de forma completa.
Isso torna o modelo mais flexivel. No entanto, sdo necessérias 6 ligagoes de pardmetros para
desenvolver o modelo completo. Além disso, os parametros adicionais tornam a calibracio
redundante, o que leva a uma perda de precisao na identificacdo dos parametros cinematicos
[Chen-Gang et al. 2014].

2.2.3 Modelo CPC

Semelhante ao método S, o modelo CPC também adiciona dois parametros ao modelo DH
[Chen-Gang et al. 2014, Zhuang et al. 1993, Zhuang e Roth 1993], para compensar a
incompletude e a nao continuidade do modelo DH. Trés pardametros sao empregados para
descrever a direcao do eixo da junta e trés pardmetros sdo aplicados para explicar a relacao
de posigdo entre as origens do sistema de coordenadas adjacente. Os pardmetros redundantes
podem ser eliminados no processo de calibracdo [Chen-Gang et al. 2014]. Para eliminar

o problema da singularidade o trabalho [Zhuang et al. 1993] prop6s uma modificagdo no
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modelo CPC usando quatro pardmetros («, 3, x,y) para descrever a transformagio entre os
sistemas de coordenadas adjacentes, tal sistema pode ser chamado de MCPC. Dessa forma
consegue manter as caracteristicas de completude e continuidade do modelo CPC. O angulo
de revolucdo dos eixos z e y sdo representados por a e [, a partir da i-ésima coordenada
até i+1-ésima, enquanto = e y representam a translagdo a partir da origem. Os outros dois
pardmetros (f e z) representam o angulo de revolugao e de translagido na dire¢ao do eixo z
[Chen-Gang et al. 2014]. Assim, o sistema MCPC é capaz de satisfazer qualquer arranjo de

coordenadas.

2.2.4 Modelo Referéncia Zero

Tal modelo adota um sistema coordenadas cujo referencial é fixo (chamado referéncia zero)
[Zhong et al. 1996]. O sistema é implementado no robd e, portanto, é capaz de descrever
cada eixo e junta de acordo com sua configuragdo. Seu modo de ajuste é flexivel, no entanto,
ha alguns problemas para validar a eliminagdo de pardmetros redundantes. A falta de meios
sisteméaticos para validar o modelo limita a calibragdo cinemética. E completamente diferente
do método DH e CPC [Chen-Gang et al. 2014].

2.2.5 Modelo POE

O modelo POE foi descrito baseando-se no sistema de referéncia zero. Utiliza em sua formula-
¢do seis parametros (6r + 3p + 6) [Ruibo He et al. 2010],onde, a varidvel r é responsavel por
enderecar as juntas de revolugdo e p as prismaticas. Tal abordagem direciona muita atencao
ao erro final e considera cada tipo de erro de forma separada. Assim tal modelo consegue
uma representagao abrangente do erro e mais elaborada do que os modelos anteriores. O
erro zero da junta pode ser capturado e dessa forma a precisdo final da pose do efetuador
é malis satisfatoria. Seu modelo cinematico utiliza um sistema de coordenadas base e outro
como suporte, isso simplifica sua aplicacdo e torna o sistema universal. Outra variagao do
modelo é proposta usando um método que descreve a cineméatica com base em um sistema de
coordenadas local. Dessa forma, todos os eixos das juntas sdo representados com o mesmo

sistema de coordenadas.

2.2.6 Classificagdo do Modelo

Um modelo é classificado de acordo com sua capacidade de completude, continuidade e para-
metros minimos (pardmetros nao redundantes) [Schroer et al. 1997]. Quando as trés métricas

sao atingidas a calibragao é viavel.
e Completude: O modelo completo deve possuir parametros suficientes para descrever
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qualquer desvio relativo aos parametros cinematicos em comparacao com os valores
nominais [Zhuang e Roth 2018, Ruibo He et al. 2010];

e Continuidade: Pequenas mudancas na estrutura geométrica do rob6 deve corresponder

a pequenas alteracdes nos parametros cineméticos;

e Minimalidade ou ndo redundéancia: O modelo cinematico deve incluir apenas um nimero

minimo de pardmetros. O modelo de erro nao deve apresentar redundancia no processo

de calibragdo [Schroer et al. 1997].

A Tabela 2.1 resume tais cataristicas dos sistemas apresentados.

Tabela 2.1 — Classificagao do Métodos

Modelo Nao Redundante | Completude | Continuidade | Viabilidade de Calibragao
DH Sim Nao Nao Nao
DH Melhorado Sim Sim Sim Sim
S Nao Sim Nao Nao
CPC Sim Sim Sim Sim
MCPC Sim Sim Sim Sim
Referéncia Zero Nao Sim Sim Nao
POE Sim Sim Sim Sim

A Tabela 2.2 apresenta as caracteristicas de alguns trabalhos e sua evolucdo cronoldgica.

Apesar da literatura de alguns métodos nao ser recente, os mesmos ainda sao utilizados.

Tabela 2.2 — Subdivisoes das abordagens paramétricas para calibracdo de robos

Autor Paramétrico | Modelo Parametro Método de Modelagem Algoritmo Tipo de Medicao
DH + Correcéo dos eixos Método Iterative
[Hayati e Mirmirani 1985] Sim Erro Geométrico orre(iaf 08 elxos oo Ol e.\ra o Aberta
paralelos préprio
§ i i L. Geomeétrico/ - . . X
1en e Chao im inemético ranslagao xyz uler istema Linearizado erta
[Ct Chao 1986] S C t - ! Transl + Eul Sist; L d Abert
Nao geométrico
Geométric DH + Corregao dos eixos
[Judd e Knasinski 1990] Sim Cinematico cométrico/ + (orregao dos cixos Método Préprio Aberta
Nao geométrico paralelos
[Bennett e Hollerbach 1991] Sim Cinemadtico Geométrico DH Levenberg-Marquardt Fechada
G étri
[Duelen e Schréer 1991] Sim Cinematico N eome I‘I,CO./ DH Newton Aberta
Nao geométrico
DH + Corregao dos eixos
[Zhuang et al. 1992 Sim Erro Geométrico + Cor ru‘ldf €los eros Levenberg-Marquardt Aberta
paralelos
. ; . . L. Geométrico/
oswami et al. 1¢ im “inemdtico odel evenberg-Marquardt erta
G t al. 1993] S C t S Model Levenberg M 1t Abert
Nao geométrico
Geométric
[Hollerbach e Lokhorst 1995] Sim Cinematico cométrico/ Especial Minimos Quadrados Aberta e Fechada
Nao geométrico
[Zhuang e Roth 1995] Sim Cinematico Geométrico CpC Sistema Linear Aberta
[Zhuang e Roth 1995] Sim Cinemadtico Geométrico MCPE Levenberg-Marquardt Aberta
[Ruibo He et al. 2010] Sim Erro Geométrico POE Minimos Quadrados Aberta
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2.2.7 Fontes de Erros

Sabe-se que as principais fontes de erro (offsets de junta e comprimentos de elos) sdo respon-
saveis por cerca de 90% do erro médio quadratico de posicao. As variacées nos pardmetros
que definem as relagoes geométricas entre os segmentos sdo responsaveis por cerca de 5% e as
transmissoes por 1% [Judd e Knasinski 1990]. Assim, uma divisdo dos tipos de parametros
aparece de acordo com o que se deseja modelar: parametros geométricos e parametros nao
geométricos [Bai et al. 2019]. Os primeiros sdo o comprimento do elo, &ngulos de torgao entre
eixos e desvios ou deslocamentos da junta. Os seguintes sdo responsaveis por deformagoes
constantes (flexoes e torgoes), torgoes e deslocamentos de juntas, dependendo da configuracao

e carga, atrito, folga, excentricidade da transmissdo, etc.

2.2.8 Modelo Paramétrico

Um modelo cinemético completo é o que possui pardmetros suficientes para expressar qual-
quer variagao da estrutura do rob6 em relagao ao projeto original (nominal) [Zhuang e Roth
2018]. A Figura 2.3 exemplifica um modelo paramétrico com 2-DOF, os anglos relativos sao

obtidos através da lei dos cossenos.

Modelo paramétrico de Juntas Elasticas

Figura 2.3 — Modelo paramétrico de dois graus de liberdade, considerando o eixo x e y do
plano [Zollo et al. 2015].

O ntimero méximo de pardmetros que podem ser determinados é igual ao maximo posto

do Jacobiano da matriz, que representa o total de transformacoes da base do robd ao seu
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elemento terminal que, por sua vez, é igual ao niimero de equacoes necessarias para especificar
completamente a coordenada e a orientagao do elemento terminal e das juntas [Everett e Hsu
1988]. Bennet e Hollerbach (1991) provaram que um vetor de pardmetros ® é uma solugao

unica da calibracado em vizinhanca arbitraria se, e somente se, o posto do Jacobiano for cheio.

Como o modelo a ser descrito se resume em um problema vetorial o uso da matriz Jacobi-
ana torna-se propicio, pois a mesma é formada pelas derivadas parciais de primeira ordem de
uma fungdo vetorial. Assim, é possivel descrever o sistema em termos matriciais. Uma ma-
triz 4x4 é suficiente para descrever o movimento de rotacao, translagdo ou ambos. A Figura
2.4 exemplifica esse conceito considerando um modelo com apenas 1-DOF. Parte da matriz
(H,ot) descreve rotacdo, que pode ser em torno dos eixos X, Y, Z, ou de uma combinagao
dos mesmos. H é uma matriz 4x4 que pode descrever a rotacao, a translacdo ou ambas em

uma Unica matriz.

Matriz Homogénia em 3D
o —
, 1 0 0[P,
01 0 |P (Taylor) f(q)=1(q.)+J(q,Xq-q.)
N
P : ’ J(g,)é o jacobiano da fungédo no ponto g, e a
% ‘»‘; tralg 0 1 Pz aproximacéao anterior é valida perto desse ponto.
>
y1
. Translagio sem rotagio 0 0 0 1
Z - -
Ay - =T /™.
OK . n, o, a, 0 ', Funcio aproximada
| A Funcao exata
\\ P my 0, Ay 0
> »X o
7 rotfn, o, a, 0 "
¥
8 Rotagio sem translagio L 0 0 0 1

Figura 2.4 — Matriz transformacao para um grau de liberdade e seu Jacobiano. Desenvolvido
com base em [CAMPOS 2006]

O conceito matricial pode ser extrapolado para N-DOF, o mapeamento é feito de forma
similar para cada grau e o resultado final é o produto matricial de cada movimento mapeado
(rotagdo ou translagdo). A Figura 2.5 (A) contextualiza tal afirmacdo. O grau de liberdade
de um sistema pode estar relacionado com a posicao ou a velocidade, relativa a direcdo do

movimento.
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Extrapolacédo para N-DOF

Z contido no mesmo plano 7 i1

%1
A Xi+l

oy)

o
JOINT 1 Singularidade na notag&do DH para eixos
paralelos

Figura 2.5 — Extrapolacao para mais graus de liberdade, considerando a possibilidade de
rotagdo e translagao (A). Singularidade na notagdo DH para eixos paralelos (B). Fonte: mo-
dificado de [Djuric, Saidi e EIMaraghy 2012]

Caso o Jacobiano venha a perder seu posto (nimero de linhas ndo-nulas da matriz), antes
ou mesmo durante a simulagdo que leva a solugao, o niimero de parametros identificaveis di-
minui. Trés razoes principais podem ocasionar perda de posto: tipo de modelagem, excitacao

insuficiente e singularidade transiente.

Para exemplificar a queda do posto matricial vamos tomar como exemplo o caso do mo-
delo DH. A notacdo DH apresenta uma falha quando descreve a mudanca de referéncia onde
os eixos das juntas consecutivas sdo paralelos e a perpendicular mitua dos eixos (da dire¢ao
Z) nao é unica, implicando em um problema de modelagem. No segundo caso, quando o me-
canismo traz um nimero insuficiente de posi¢oes medidas, o niimero de equagoes necessarias
torna-se insuficiente, isso faz com que o posto caia. Se as configuragoes nao envolvem todo o
vetor de pardmetros, podem ocorrer dependéncias entre os pardmetros fazendo também com

que o posto do Jacobiano caia.

No tultimo caso o que se tem é uma falha numérica que tende a levar o vetor solugao a
posicoes singulares locais. Isto traz singularidade uma vez que uma pequena variacdo na po-
sicdo espacial das linhas pode gerar uma grande distor¢cao na coordenada descrita por meio
da notacdo DH. Este tipo problema estd associado ao algoritmo de busca usado. Pode-se
evité-lo empregando um algoritmo que minimize a variacdo dos pardmetros como o Algo-
ritmo de Levenberg-Marquardt (LM). Ainda assim nao funciona bem e havera problemas
de indeterminacdo. A indeterminacdo é intrinseca ao modelo, ndo depende do método de

solucao.
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2.2.9 Sistemas de Medigao

A posicao do efetuador final ird4 determinar a precisdo da calibracdo cinematica. Para tal,
dispositivos de medicdo externos sao aplicados. As medigoes variam entre os dispositivos e a
complexidade da operacao também é relativa, podem-se listar os seguintes meios de medicao
[Gaudreault et al. 2018, Gan e Dai 2011, Ha 2008, Driels e Pathre 1991]:

e Miquina de medicao por coordenadas;

e Cubo com furos localizados onde o efetuador é inserido para calibracao;

e Mesa com furos localizados no efetuador.
Também hé outros meios de medicdo, como por exemplo:

e Laser;

Ultra-som;

Infravermelho;

Teodolitos;

Tempo de propagagdo de uma onda acustica emitida do efetuador até microfones.

A pesquisa bibliografica estudada mostra que os problemas matemaéticos classicos de cali-
bragao paramétrica foram resolvidos através de algoritmos desenvolvidos principalmente entre
as décadas de 1980 a 2010, e a maioria dos artigos atuais vistos que tratam de calibracao
robdtica dispoe basicamente sobre métodos de medigao da posicdo e orientacao do elemento
terminal do rob6 [Gaudreault et al. 2018].

Nos demais casos, como os ja citados robos de limpeza, automotores de guiagem auto-
noma, drones, e outros, o que se procura compensar, nao sao mais os desvios e efeitos que
nao foram levados em conta no modelo nominal ou na variagdo deste ao longo da vida til
do robd, mas principalmente seu posicionamento em um ambiente, muitas vezes aberto e va-
ridvel, contendo fatores inesperados como o encontro com obstaculos, mudanca de trajetéria,

etc.

No estudo da calibragao robética a corregao do posicionamento dos robds moveis pode
ser tomada como o sensoriamento para correcao imediata de posicao. No termo utilizado
no estudo de robds méveis se define a palavra calibracdo como conjunto de procedimentos
destinados a estabelecer uma correspondéncia entre a grandeza fisica real de posicdo e a
posicao mostrada pelos sensores de posicionamento do rob6 [Hofmann-Wellenhof et al. 2003],

principalmente quando se pensa em termos de sua navegacao. Assim, outros métodos de
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calibragao para a posi¢do de robds méveis menos precisos [Ryoichi et al. 2018] poderiam ser
empregados para calibracdo de robos industriais. Esses métodos podem ser exemplificados

por:

Restricao de posicionamento;

e Visdo com cameras estéreo/monoculares;

Radiofrequéncia (RFID);

o GPS;

Laserfinder (LIDAR);

Ultrassom

IMUs para orientagao.

E justamente a lacuna entre esses citados métodos e os métodos de calibragdo paramétricos
que este estudo pretende preencher, para proporcionar um processo de calibragdao da posicao
de robds industriais de forma mais rapida e barata usando IMUs com Redes Neurais em

movimento guiado.

2.2.10 Calibragao online e offline

No que tange ao aspecto pratico vem em mente duas propostas distintas: o processo de
calibracao offline e o online, sendo que esse Ultimo também pode ser chamado de auto-
calibragdo. De forma geral, no processo de calibragdo offline o rob6 permanece parado entre
intervalos de trabalho e um programa para atingir certas posi¢oes dentro de seu volume de
servigo é empregado. Movimentando seu ponto extremo ou ferramenta até essas posicoes
programadas, comparam-se as posi¢does medidas por algum sistema de medi¢do com precisao
suficiente, com as programadas no controlador do robd, calculando-se os erros. A partir
destes erros os parametros geométricos sao identificados, a fim de refletir melhor o modelo

cinematico de controle.

Nesse caso, o procedimento de calibracéo classico envolve antes o desenvolvimento de um
modelo cinemético cujos parametros representam com precisdo o rob6 real. Em seguida, ca-
racteristicas do robd especificamente selecionadas sdo medidas utilizando instrumentos com
precisdo conhecida. Este procedimento é usado para calcular o conjunto de valores de pa-
rametros que, quando introduzido no modelo nominal do robd, representa com precisao o
comportamento do robd avaliado [Tong et al. 2003, Zhuang et al. 1990, Motta e Mcmaster
1999]
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De posse dos novos valores dos pardmetros, o modelo no software de controle de posi¢ao
é corrigido. A calibracdo offline permite a “programacio offiine” dos manipuladores, que
se torna possivel apds a calibragdo, uma vez que os erros remanescentes nao corrigiveis, que
podem ser constatados com ensaios padrao de repetibilidade de posi¢do nos manipuladores
industriais, tém valores pequenos [Goswami et al. 1993, Zhong et al. 1996], na faixa de 0.1
mm. Além disso, para que a programacao offline tenha sucesso, é necessaria a medicao e

calibragdo da posigao com alta precisdo [Chen-Gang et al. 2014].

Ja no processo de calibragdo online, também chamado auto-calibragdo, o modelo cine-
matico no controlador ou as coordenadas de posicdo do rob6 sao ajustados enquanto o robd
realiza seu servico [Maye et al. 2016], ndo sendo necessario interromper sua operagao para
efetuar a calibragdo, tendo ainda como conveniéncia a possibilidade do monitoramento e a

adaptacao do seu modelo ao seu desgaste natural futuro.

Do ponto de vista econdémico, o beneficio imediato que se vé no método online em compa-
racdo com o primeiro método, é principalmente o fato de que no método online poderia néao
ser necessario que se interrompesse o servico do rob6 na linha de manufatura para calibra-lo,
caso fosse viavel a colocacdo de uma IMU na ponta da ferramenta capaz de medir sua posigao
enquanto este trabalha, além da vantagem de se evitar a operacdo de complexas maquinas

de medicao, sistemas de interferometria, rastreamento a laser, etc.

Dentre esses raros estudos de calibragao online de robos apresentadas na literatura, alguns
tém buscado métodos mais baratos de fazé-lo, como por exemplo, no caso onde sao usados
medidores wireless montados na flange do rob6 para detecgao de erros de medigao [Gaudreault
et al. 2018]. Em que pese sua precisao se encontre na faixa de dezenas de microns, o
equipamento de medigdo ainda é grande, caro (podendo custar dezenas de milhares de d6lares)
e necessita de uma pequena parada no trabalho do mesmo para que seja efetuada, de fato, a

auto-calibracgao.

Nao obstante o pouco uso destes métodos online, o desenvolvimento de MEMS (micro
eletromechanical systems), que despertou interesse de pesquisadores em varias dreas ao longo
do tempo [Judy 2001], tém agora subsidiado pesquisas em calibracdo de robds, usando sis-
temas de unidades medidoras inerciais (IMU’s) com giroscépios e acelerémetros acoplados,

para efetuar a medicdo da orientagdo nos pontos programados [Du e Zhang 2013].

Esses medidores inerciais, que costumavam ser grandes e caros e eram usados apenas na
industria aeroespacial, j& se encontram disponiveis a pregos abaixo de cem ddlares [Sparkfun

2018] e com peso préximo de vinte gramas.

Assim, os métodos baseados em IMUs poderiam retirar a complexidade de operagao

)
quanto ao hardware, como bracos medidores, sistemas de interferometria, rastreamento a
laser, etc., que estaria presente no método tradicional de calibragdo, e embarcéi-la no soft-

ware de controle do sistema da IMU. Isso pode ser considerado bom, na medida em que,
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diferentemente do hardware, o software pode ser replicado praticamente sem custo por quem

o construiu.

Mesmo contendo étimas caracteristicas de peso e a possibilidade de efetuar a calibragao
online os sistemas de IMUs baseados em MEMS sofrem com a rapida acumulacdo de erros
na medicao de posicao e foram usados, até agora, apenas para calibrar a orientagao da ponta

da ferramenta em robos seriais [Du e Zhang 2013, Vieler et al. 2016], e ndo sua posigao.

Esses erros de medicdo poderiam, como ja foi comentado antes, ser compensados por
software, para que pudessem ser usados na etapa de medi¢cdo para a calibracdo de robés, o

que é o objetivo dessa pesquisa.

No que se refere ao software e seus custos computacionais, os métodos numéricos usados
para minimizacdo da funcdo de erro que compara os valores desejados na programacao e
os efetivamente obtidos na operagao do robs, ou seja, na identificagdo dos pardmetros de
erro, tém peso computacional importante na calibragdo. Sendo assim, algoritmos mais leves,
velozes e com maior garantia de convergéncia tendem a ser o objetivo primario de quem se

propde a realizar um processo de calibragdo em robos.

Como um exemplo de método numérico usado na calibragdo de robos, o algoritmo de
Levemberg-Marquardt (LMA) usa a técnica de aproximagdo de minimos quadrados néao li-
neares para ajustar a curva da funcao de erro dos pontos programados, onde se atualiza um
valor de erro e de forma iterativa (equagdo 1). Considere o problema de minimizacdo da
funcdo f(x,) (fungdo objetivo), onde J denota o jacobiano e H é a matriz Hessiana de f
calculada na aproximagao zr. O método iterativo consiste em gerar uma sequéncia de xy, de
aproximagcoes da solucdo z*, onde a cada iteracdo o método considera uma nova aproximacgao.
O algoritmo se baseia na combinagdo do método de Quase-Newton (em que a matriz hessiana
H é substituida por uma aproximacio de J? (Transposto) x J onde J é o jacobiano da matriz
da funcao) e do método do gradiente. As equacoes (1) e (2) descrevem essa relagdo. Em (2)

I é a matriz identidade, u é um coeficiente e onde k£ denota a iteracao.

X1 = xp — [Hf (2n)] 7" 7 fzn)n >0 (1)

Xpp1 = ap — [JTT +px I T e (2)
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Um ponto importante a ser mencionado é que o LMA é um método de solucdo de sistemas
nao lineares, utilizado quando a calibracdo é a do modelo cineméatico do robo, ou seja, é a
calibragdo do robo via seu modelo cinemético. Seu resultado seria uma espécie de “equacao
de ajuste” ou correlagdo entre os pontos programados no controlador do robd e os pontos

efetivamente atingidos por seu elemento terminal.

Ja em métodos de calibragao utilizando Redes Neurais Artificiais — RNA, ndo se envolve
o modelo cinemético, pois a funcio obtida com o aprendizado da rede relaciona as posigoes
de junta diretamente as posi¢oes do elemento terminal, sem necessidade de conhecimento do
modelo. Isso ocorre através dos pesos w, existentes nos neurénios da rede que correlacionam
de forma nao linear as entradas do sistema com a saida deseja. A entrada do neurdnio j é
representada por x; e pode ser qualquer informacao, como as caracteristicas de um produto.
A saida k é descrita por y; e representa uma das respostas, que pode ser passada a diante ou
formar a saida geral. O peso do neurdnio j é representado por wj, a funcdo g(uy) descreve
a relacdo matemaética necessaria para o ajuste e b é um valor de ajuste conhecido como bias.

A equagdo (3) apresenta essa relacao.

vi = g(ug) = (3= wjzj — b) 3)

A diferenca pratica entre os dois métodos de calibragdo no sentido de sua viabilidade de
aplicacao é que as técnicas que envolvem o modelo cineméatico exigem uma pequena quanti-
dade de pontos de medicao, enquanto que o procedimento baseado em Redes Neurais Artifi-
ciais exige uma imensa quantidade desses pontos para que haja convergéncia. Nesse tltimo
evento, se esses pontos tiverem de ser medidos por um sistema externo e lento, inclui-se ai

mais um complicador que pode inviabilizar o uso da RNA.

Sabendo-se que nos métodos de calibragao utilizando Redes Neurais Artificiais, a fungéo
obtida com o aprendizado da rede relaciona as posigoes de junta diretamente as posicoes do
elemento terminal, torna-se necessario que se conhecam as posigoes desses pontos e que eles

sejam lidos de forma rapida e precisa para que a rede neural convirja satisfatoriamente.

Importante lembrar que os métodos que utilizam redes neurais artificiais tém tido seu
custo computacional diminuido com o passar do tempo, isso devido a melhoria do software

e com a queda no preco do hardware. Sobretudo na medida em que o valor do processa-
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mento computacional paralelo, forga motriz das RNAs, tem caido devido ao barateamento

da microeletronica baseada em GPU — Graphics Processing Unit.

Assim seria de grande valia se um equipamento com uma IMU pudesse ser usado para
medir a posicao desses varios pontos de forma rapida e precisa como em uma navegagao esti-
mada (Dead Reckoning), o que nao ocorreu até o momento por conta de uma caracteristica
intrinseca das IMUs: perda de sua precisdo poucos segundos apés a inicializagdo, inviabili-
zando a medigao de posigdo no grau necessario a calibracdo de robds [Vieler et al. 2016, Du
e Zhang 2013]. Ocorre que, atualmente, os sistemas IMU’s, quando usados para realizar a
navegacao estimada (Dead Reckoning) de veiculos e outros dispositivos, funcionam apenas
quando seu sinal atua em conjunto com outras tecnologias, como GPS (Global Positioning
System), cameras etc., que, mesmo assim, trabalham de forma subsididria. Isso se deve ao
fato de que as IMU’s propagam ruidos que se acumulam, levando a uma perda progressiva
de sua exatiddo ao longo do processo, o que pode ser corrigido com a metodologia a ser pro-
posta nesta pesquisa. Sabe-se que as causas dessa perda de exatidao se ddo em decorréncia
de varios fatores que serdo aprofundadas no capitulo dedicado exclusivamente as IMUs, mas

pode-se mencionar que os principais problemas advém dos seguintes fatos:

a Os giroscopios do sistema IMU, cuja plataforma contém seus acelerébmetros, sofrem
variagoes intrinsecas em seus sinais que tendem a se traduzir por oscilagoes irreais em

sua posicao angular;

b As medidas dos acelerdbmetros, que sdo muito sensiveis a ruidos mecanicos, captam
vibragbes em seu entorno que alteram a estatistica dos valores de aceleragdao na IMU,

mesmo quando permanecendo em repouso;

¢ A mecanizacdo, que é a integracdo matematica necessaria para se calcular a velocidade
e posigao da IMU a partir da aceleragao, adiciona ruido devido a propagacao de erro das

constantes de integracdo a cada operacdo matemética para obter posigoes e velocidades;

Por conta desses ruidos, os pesquisadores que usaram IMUs para calibragdo de robos
industriais restringiram sua pesquisa apenas no sentido de calibrar a orientacao do robd, ja
que os sistemas de giroscopios, quando auxiliados por acelerébmetros, resolvem apenas seus
erros de inclinacdo de forma precisa [Vieler et al. 2016, Du e Zhang 2013], evitando medirem
a posigdo, ou seja, de se aprofundarem no problema de como se usar a IMU para calcular
a posicao do elemento terminal do robd; A calibracdo da posicdo de robos usando IMUs é

justamente a contribuicdo original que esta pesquisa objetiva oferecer.

Como o que se deseja é calibrar a posicdo do robd ao invés da sua orientacio, antes
mesmo de calibrar o rob0, dever-se-ia ou criar uma metodologia ou algoritmo que mitigasse
o comportamento ruidoso da IMU, a fim de que a mesma fosse capaz de produzir medigoes

mais exatas de posicdo ao longo do tempo. Assim, antes de calibrar o rob6, a metodologia
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aqui proposta tem como objetivo primeiro calibrar a IMU e sé apds usa-la para calibrar o

rob6 (trabalhos futuros).

2.2.11 Unidades de Medigao Inercial (IMUs)

IMUs desempenham um papel importante na navegacao, estabilizagdo e posicionamento de
muitos sistemas mecanicos e veiculos, abrangendo aplicagoes industriais, comerciais e milita-
res [Ribeiro e Santos 2017]. Os IMUs foram inicialmente compostos por conjuntos de sensores
inerciais muito caros, contendo giroscépios e acelerdmetros, que fornecem medi¢ées brutas
compensadas, tais como aceleracdo linear e orientagdo ao longo de trés direcdes da estrutura
de um corpo. Com o avango tecnologico em Sistemas Micro-Eletro-Mecanicos - MEMS existe
uma ampla gama de IMUs baratas no mercado [Talukdar et al. 2011, Dong et al. 2020],

variando em precgo e qualidade e voltadas para um ntimero amplo de aplicagoes.

Esses sistemas MEMS também usam um algoritmo de mecanizacdo inercial que é basica-
mente uma maneira de integrar matematicamente as medidas de aceleracao do sensor para
calcular sua velocidade e integrar novamente para calcular sua posi¢ao. No entanto, a meca-
nizacdo leva a taxas de erro que precisam ser calibradas para prevenir ou atenuar possiveis

falhas no sistema, além de outros erros possiveis.

O objetivo dessa segdo é caracterizar diversos tipos de IMUs e seus devidos erros para
auxiliar na escolha de um equipamento que garanta desempenho e preco necessarios para

subsidiar este trabalho.

2.2.12 IMUs: Sensores

Os IMUs sao compostos por conjuntos de sensores inerciais, basicamente giroscépios e ace-
lerometros [Xu et al. 2016], que fornecem medigdes tais como orientagdo ao longo de trés
direcoes da estrutura de um corpo e aceleragao linear. Estas medig¢oes depois de mecanizadas

(matematicamente integradas) poderiam fornecer a velocidade e posi¢ao do corpo.

Seja s a posicao de um corpo em um referencial, v sua velocidade linear e a sua aceleragao,

temos a descrigdo completa nas equagoes (4) e (5):

s(t) = / v(t)dt (4)

o(t) = / a(t)dt (5)

Assim, de posse dos valores de aceleragdo do corpo, fornecidos pela IMU, poder-se-ia

integra-los ao longo do tempo para obter sua velocidade atual e, da mesma forma, integrar

25



os valores desta velocidade para estimar a posicao instantanea do corpo.

Importante ressaltar que as posicoes, velocidades e aceleracoes medidas pelo IMU tem
como base o sistema de coordenadas de seu préprio corpo [Xu et al. 2016] que serd chamado
de b. A origem desse sistema estd localizada no centro da triade do acelerémetro e esta
alinhada ao invélucro que contém a IMU. Todas as medidas inerciais sdo resolvidas neste

referencial.

O referencial de navegacdo n é um referencial geografico local no qual queremos navegar.
Em outras palavras, estamos interessados na posicao e orientacao do referencial b em relacio
a esse referencial n. Para a maioria das aplicagoes, esse referencial n é definido como estaci-
onario em relacao a terra. No entanto, nos casos em que se espera ue O Sensor se mova em
grandes distancias, é costume mover e girar o referencial n ao longo da superficie da Terra.
Esses diferentes referenciais se relacionam de acordo com a matriz de rotacdo R entre os

sistemas de coordenadas, tal relagao é resumida pela equagao (6):

" = Rnbxb,xb — (Rnb)Txn — Rbnxn (6)

onde z" é o referencial geografico local, 2 é o referencial de interesse, R™ é a matriz de

rotacdo entre os sistemas de coordenadas desses referenciais e T' é a transposta.

Lembrando que o erro do sistema é fator importante na qualidade da medicao, é relevante
ressaltar que dos primeiros IMUs aos modelos atuais percebe-se uma evolugdo em diregao
da miniaturizacao de seus componentes, assim como a fusio de outros sensores niao inerciais
em microprocessadores, que incorporados ao conjunto aumentam a capacidade e precisdo das
unidades de geracOes anteriores. Além disso, os novos sistemas podem filtrar e calcular os

valores desejados de maneira mais rapida e econoémica.

2.2.13 IMUs: Giroscépio

Componente béasico da IMU, o giroscdpio é um equipamento usado para calcular orientacao de
um corpo em relacdo a um referencial e serve de plataforma para insercdo dos acelerdometros

contidos no sistema.

Como ja mencionado anteriormente, as posicoes, velocidades e aceleragoes medidas pelo
IMU tem como base o sistema de coordenadas de seu préprio corpo que serd chamado de b
e o referencial de navegacao n é um referencial geogréafico local no qual queremos navegar.
O referencial inercial, chamado de 7, é um referencial estacionario. A IMU mede aceleracao
linear e velocidade angular em relacdo a este referencial 7. Sua origem esta localizada no

centro da Terra e seus eixos estao alinhados em relacao as estrelas.

O referencial da Terra, chamado de e, coincide com seu eixo que tem origem no referencial
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inercial 7, mas gira com a terra. Isto é, tem sua origem no centro da Terra e eixos que sdo
fixos em relagdo a Terra. Como o giroscépio mede a velocidade angular da estrutura do corpo
da IMU em relacio ao referencial inercial, expresso na estrutura do corpo, denotada por wi?b,
e esses diferentes referenciais se relacionam de acordo com a matriz de rotacdo R entre os

sistemas de coordenadas, esta velocidade angular pode ser expressa como na equacao (7).

wiy = B (Wi +wi,) + wp (7)

onde a velocidade angular do referencial inercial do corpo é wfb, wit é a velocidade angular
do referencial inercial i que gira com a terra, w},, é a velocidade angular do referencial da

Terra e R representa a matriz de rotacio entre os sistemas de coordenadas.

O disco do giroscopio pode ser inserido em uma montagem que possibilite variacdo de sua
orientagao, como em um sistema de trés eixos cardans (Gimbal - Inc.). Ao se girar o disco
do giroscépio, a orientagdo do seu primeiro eixo (de rotacdo do disco) nao é afetada pela
inclinagao ou rotacao do restante da montagem, o que torna os giroscépios tteis para medir
inclinacdo ou manter determinada orientagdo de uma plataforma. A Figura 2.6 apresenta um

giroscoHpio e o conjunto de suas partes.

Partes de um Giroscépio
Carda Externo Rotor
Carda Interno Central
S

Figura 2.6 — Configuracio interna de um giroscoépio. Desenvolvida com base em figura obtida
de Creative Commons Attribution-Share Alike 3.0.

O giroscopio mantém sempre a mesma direcdo na inexisténcia de forcas que possam
perturba-lo. Dessa forma a massa giratoria isolada tende a manter sua posicdo angular em
relagdo a um referencial inercial [Passaro et al. 2017]. Quando ocorrem torques externos ou
rotacoes em torno de um determinado eixo da montagem, sua orientacdo pode ser mantida e
a medicao da velocidade angular pode ser obtida devido ao fendmeno da precessao [Passaro
et al. 2017]. Em um sistema rotacional, havendo torques externos liquidos e ortogonais ao
vetor momento angular, o vetor do momento angular se movera na direcao do vetor de torque

aplicado. Como resultado do torque aplicado, o eixo de rotagdo gira em torno de um eixo
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perpendicular a si mesmo chamado eixo de saida. Nos sistemas de giroscépios automatizados,
esta rotacdo em torno do eixo de saida é entdo detectada e alimentada de volta ao eixo de
entrada, onde um motor ou dispositivo similar aplica torque na direcdo oposta, cancelando a

precessao do giroscépio e mantendo sua orientacao.

Os giroscépios mecéanicos foram e ainda sdo amplamente usados em barcos e avides, mas
devido a existéncia de partes moveis, tém problemas de desgaste ao longo do tempo, precisao

afetada pela variagdo de temperatura e ndo resistem bem a choques [Fraden 2004].

A geragao seguinte de giroscépios se utilizou do efeito de Coriolis [North 2015]. Em
um sistema rotativo, cada ponto gira com a mesma velocidade angular. A medida que
um corpo, livre para se mover dentro desse sistema, se aproxima do eixo de rotagao do
sistema, sua velocidade angular permanece a mesma, mas a sua velocidade tangencial, que é
perpendicular ao eixo de rotagdo, diminui. Em um referencial sujeito a velocidade angular
uniforme, os corpos em movimento na direcdo do eixo de rotagdo, vistos por um observador
nesse referencial, experimentam uma forca inercial perpendicular a direcdo de seu movimento:
a forga de Coriolis. A forga de Coriolis depende da velocidade angular do objeto rotativo, de
sua massa e velocidade em relagdo ao eixo de rotagdo. Um corpo sujeito a forca de Coriolis,
Fe, tende a desacelerar ou acelerar dependendo do sentido em sua trajetéria, segundo a

equagao (8), onde m denota a massa, V a velocidade linear e W a velocidade angular.

F. =2movw (8)

A partir desse principio surgiram os Coriolis Vibratory Gyroscopes (CVG) que empregam
um conjunto de extensdmetros (strain gauges - transdutor apto a medir deformagoes meca-
nicas em um corpo de prova) e circuitos eletronicos acoplados a um corpo [Lavrik e Datskos
2019]. Este conjunto é capaz de analisar as caracteristicas vibracionais desse corpo, com
geometria determinada e sujeito a uma frequéncia de oscilagdo previamente induzida. Sendo
capaz de traduzir essas caracteristicas de vibragdo em um valor de tensdo elétrica inferindo

sua orientagao.

Um exemplo dessa tecnologia é o HRG (Hemispherical Resonator Gyroscope) [Taheri et al.
2014]. Consiste em um hemisfério oco feito do quartzo (SiO2) com propriedades piezoelétricas
apoiado em uma haste do mesmo material induzido eletricamente a vibrar. Os seus pontos
nodais (onde as deformagoes oriundas da vibragao sdo maximas) sao alocados como referencial
e na medida em que o hemisfério sofre uma rotagdo em seu eixo os pontos nodais também
giram, porém com um atraso em relacdo a seu ponto inicial, o que é proporcional a rotacao
aplicada [Verplaetse 1996]. A Figura 2.7 exemplifica o dispositivo. Um impacto no ressonador

hemisférico causa vibragdo nos seus pontos nodais.
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Giroscoépio ressonador hemisférica
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Figura 2.7 — Exemplo de giroscépio do tipo HRG. Fonte: Compilacao através do arquivo
pessoal do autor (software 3D).

J& outra geragdo de giroscépios o Ring Laser se baseia no principio de Sagnac [Virgilio
et al. 2019], tal aparato é um dos mais sensiveis de sua familia. Uma fonte de luz coerente
(Laser) é dividida em duas por um espelho que a reflete parcialmente. Os dois feixes Laser

oriundos da divisao s@o for¢ados a percorrer um circuito (anel) em sentidos opostos.

Se o sistema permanecer estacionario, sem rotagdo no eixo do anel, ambos os feixes de
luz irdo gastar a mesma quantidade de tempo para percorrer o circuito e chegar de volta a
fonte. No entanto, se o sistema girar ao longo do eixo do anel, é preciso um menor tempo
para o feixe em sentido contrario a velocidade tangencial de rotagdo da estrutura completar

seu caminho.

Quando o sistema estd em rotacdo e os caminhos percorridos pelos dois feixes tém com-
primentos diferentes, origina-se uma pequena disparidade em seu tempo de percurso que é
proporcional a essa rotagao. Este tempo pode ser medido por um interferémetro. Um exem-
plo desse conceito é demonstrado na Figura 2.8. Os espelhos sdo empregados para focalizar
e redirecionar os raios laser nos cantos. Ao viajar entre espelhos, os feixes passam por tubos
de gas.
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Sistema Ring Laser
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Figura 2.8 — Desenho esquemaético em corte do projeto de um sistema Ring Laser em um
triangulo equildtero. (1) O caminho do laser triangular é fechado usando espelhos altamente
refletivos. (2) a descarga de gés é sustentada indutivamente com uma antena de radio no
tubo de ganho estreito. (3) cavidade ressonante evacuada preenchida com uma mistura de
Hélio-Néon. (C) combinagao dos dois feixes usando dois espelhos de deflexao [Brotzer et al.
2021]

Vale observar que este principio pode ser aplicado para qualquer tipo de percurso fechado

(anel) independente de sua forma ser circular, triangular, quadrada, etc.

Assim, outro exemplo utilizando desse mesmo principio é o FOG (Fiber Optics Gyroscope)
[Kurbatov, Kurbatov e Goryachkin 2019]. A diferenca em relagao ao Ring Laser é que ao invés
de um tnico anel de loop, esta tecnologia utiliza uma bobina de fibra éptica (varios anéis),
0 que aumenta em muito o caminho percorrido pela luz, permitindo uma maior precisio
na medicdo de rotacdo. A Figura 2.9 exemplifica esse tipo de giroscopio. Seu principio de
funcionamento é baseado na interferéncia da luz que foi passada através de uma bobina de
fibra optica a qual pode chegar a 5 km. Dois feixes de laser sdo injetados na mesma fibra

optica, porém em direcbes opostas.
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Giroscépio de Fibra Optica - FOG
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Figura 2.9 — Esquema construtivo do Fiber Optics Gyroscope (FOG). Fonte: O Autor.

Esta tecnologia oferece, além da alta precisdo, étima estabilidade térmica, resisténcia ao
choque, pequeno consumo de energia, peso e volume. Também nado possui partes méveis, o
que leva a uma vida atil quase infinita. Sua desvantagem é que além de alto preco, os equi-
pamentos com maior precisdo sao classificados como artigos militares e sujeitos a restrigoes

de compra (ITAR — International Traffic in Arms Regulations).

Por fim, os giroscopios do tipo MEMs tem como principio a vibragdo de um elemento
piezoeléctrico sujeito aos efeitos de Coriolis, porém com grande grau de miniaturizacao, ja
que sdo construidos na escala nanométrica dos circuitos integrados, oferecendo grande faixa
de precisdo e precos variados em funcao da tecnologia empregada. Estao disponiveis comer-
cialmente, sdo acessiveis e de tamanho muito pequeno [Shah et al. 2016]. A Figura 2.10

descreve o conceito.

Giroscopio do tipo MEMs

Partes Fixas

Parte Mével

Figura 2.10 — Exemplo de um design de um giroscépio do tipo MEMs capacitivo, suas respe-
tivas partes fixas e méveis. Fonte: [Shah et al. 2016].
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Para entender seu funcionamento dos giroscopios tipo MEMs, pode-se pensar em um
sistema que contém uma massa de prova microscopica conectada a uma caixa externa por
um conjunto de molas. Esta carcaca externa estd conectada a placa de circuito fixa por um
segundo conjunto de molas ortogonais. O conceito pode ser melhor entendido com a Figura
2.11. Um giroscépio é parecido a um acelerémetro e também possui uma massa de prova
suportada por molas. A diferenca é que a velocidade angular é aferida medindo-se a forga
Coriolis exercida na massa. Dessa maneira, o movimento do corpo de prova deve possuir no

minimo dois graus de liberdade.

Giroscépio do tipo MEMs

. Partes Fixas Sensores Capacitivos
TIPS, an . Parte Mével
=
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=
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@ Massa Oscilante — P> — > —

Figura 2.11 — Esquema de funcionamento de um giroscopio tipo MEMs. Fonte: O Autor.

A massa de prova é excitada eletricamente e sofre oscilagdo continua ao longo do primeiro
conjunto de molas, a mesma experimenta forgas de Coriolis quando h&d mudanca de direcao.
Se houver rotagao do sistema, esta induzira a aceleragdo de Coriolis na massa, empurrando-a
na dire¢do do segundo conjunto de molas (Figura 2.12). E importante notar que & medida
que a massa de prova é afastada do eixo de rotacao, serda empurrada perpendicularmente em

uma direcdo, e quando ela voltar para o eixo de rotagdo, serd empurrada na direcdo oposta.

Nesse caso a medida que a massa é empurrada pela forca de Coriolis, seu deslocamento
na direcdo do segundo conjunto de molas, faz com que os sensores capacitivos, que estao
posicionados ao longo do chassi externo da estrutura, modifiquem sua distancia ocasionando
uma mudanca na capacitancia do sistema. Assim, quando uma capacitancia diferencial é
percebida pode se detectar tanto a magnitude quanto a direcdo da velocidade angular do
sistema, tal conceito é ilustrado na Figura 2.12. A forca de Coriolis ird empurrar o chassi

interno em sua direcao, modificando a capacitancia dos sensores do chassi externo.
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Giroscopio do tipo MEMs

Coriolis

Sensores Capacitivos

Q Rotacdo do Sistema

Figura 2.12 — Esquema de detec¢do da capacitancia diferencial no giroscopio MEMs. Fonte:
O Autor.

A conclusdo que se chega em relacdo aos giroscépios é que independente do principio
fisico, eles compartilham caracteristicas basicas que os definem e que devem ser especificadas

para cada caso de uso:

a Numero de eixos de deteccao ou Niimero de eixos sensores — Existem giroscé-
pios que medem a rotacdo angular em um, dois ou trés eixos. Os giroscopios de deteccao
de multiplos eixos tém multiplos giroscépios de eixo tnico orientados ortogonalmente

um para o outro [Baranov et al. 2019].

b Escala ou faixa de medigao — Este pardmetro determina a méaxima velocidade an-
gular com a qual o sensor pode medir [Baranov et al. 2019] e geralmente é dada em

graus por segundo(°/seg.);

¢ Temperatura de trabalho — As temperaturas de operacdo dos giroscépios variam
de aproximadamente -40°C a valores entre 70 e 200°C [Patel et al. 2009]. Muitos
giroscopios detém sensores de temperatura embutidos, o que mitiga a necessidade de se

preocupar com questoes de calibracao relacionadas a temperatura;

d Nao linearidade — Os giroscépios produzem uma tensdo proporcional a taxa angular
detectada. A nfo linearidade é uma medida de quao proxima a linear essa tensdo é
proporcional & taxa angular real. A néo linearidade é medida como um erro percentual
de um ajuste linear em relagdo ao intervalo de escala total, ou um erro em partes por
milhdo (ppm) [BACURAU 2017];
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e Largura de Banda (bandwidth) — A largura de banda de um giroscépio mede o
numero de medidas possiveis por segundo. Assim, a largura de banda do giroscépio é
geralmente dada em Hz [Si et al. 2013];

f Caminho Aleatério Angular (Angular Random Walk-ARW) — Esta é uma
medida de ruido do giroscépio com unidades de (°/h) ou (°/seg.) [Lam et al. 2003].
Pode-se pensar no ARW como a variacdo (ou desvio padrao), devido ao ruido, do

resultado da integracdo da saida de um giro estacionario ao longo do tempo;

g Capacidades de sobrevivéncia de choque - Em sistemas onde a aceleracio linear
e a taxa de rotagdo angular sdo medidas, é importante saber quanta forga o giroscopio
pode suportar antes de falhar [Yoon 2009]. Isso geralmente é medido em g (lg =

aceleragao devido a gravidade);

h Bias — Este erro também conhecido como viés ou erro de polarizacao, é a saida de
sinal do giroscépio quando este ndo estd experimentando qualquer rotagao [Kirkko-
Jaakkola, Collin e Takala 2012]. A polarizacdo pode ser expressa como uma tensao
ou uma porcentagem da saida da escala total, mas essencialmente ela representa uma
velocidade rotacional (em graus por segundo). O erro de polarizagao tende a variar,
tanto com a temperatura quanto com o tempo. O erro de polarizacdo de um giroscopio
se deve a uma série de componentes : erros de calibracdo, desligar e ligar, efeitos de

choque (nivel g);

i Bias Drift (deriva) - Isso se refere especificamente & variagdo do viés ao longo do
tempo, assumindo que todos os outros fatores permanecem constantes. Basicamente,
este é um efeito de aquecimento, causado pelo auto aquecimento do giroscépio e seus
componentes mecénicos e elétricos associados [Wang e Han 2020]. Espera-se que esse
efeito seja mais prevalente nos primeiros segundos ap0ds a ativacio e seja quase inexis-

tente apods cerca de cinco minutos;

j Instabilidades de polarizacdo (Bias Instability)- A instabilidade é uma medida
fundamental da qualidade de um giroscépio. E definido como o ponto minimo na curva
Allan Variance [Hiller et al. 2019], geralmente medido em (°/h). Ele representa a
melhor estabilidade de polarizacdo que poderia ser alcancada para um determinado

giroscopio, assumindo que a média de polarizagao ocorre no intervalo minimo;

k Ponto Flutuante da medida- Este fator (que em geral ndo é comentado nos papers
sobre o assunto, mas vem explicitado no datasheet dos IMUs) é de suma importéncia,
na medida em que hoje os giroscépios que vém embutidos nos sistemas inerciais passam
seu sinal por um filtro digital que envia seus dados em forma de bits para a leitura.
Dependendo da taxa de envio (baud rate) e do tipo de interface digital que o sistema

disponibiliza (4, 8, 16 bits etc.) os erros de ponto flutuante se tornam maiores ou me-
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nores por conta de arredondamentos ou truncamentos dos valores menos significativos

(Less Significative Bit — LSB) dos registradores.

Os giroscépios podem ser classificados com base na estabilidade de polarizagao conforme

a Tabela 2.3 :

Tabela 2.3 — Classificacao dos giroscépios quanto ao Bias Instability [KVH 2016].

Grau de Desempenho | Estabilidade de polarizacao
Consumidor 30-1000° / h
Industrial 1-30° / h
Tatico 0,1-30° / h
Téatico - High End 0,1° / h
Navegacgao 0,01-0,1° / h
Estratégico 0,0001-0,01° / h

Retornando ao sistema de equagoes, é possivel agora entrar em mais detalhes. Analoga-

mente as equagoes (4) e (5), onde as aceleragoes sdo integradas para que sejam obtidas as

posicoes e velocidades lineares, tem-se posicoes e velocidades angulares, onde 6 é a variacao

do deslocamento angular, w é a velocidade angular e a é a aceleracao:

9:(%:w<:>/wdt:0
ot
ow
wz—za@/adt:w
ot
Importante mostrar que:
/wdt =0+ K0

/adt:w—i—Kw

entao:

w:(/adt)—Kw

9:/((/‘g)—Kw)dt—Ks
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onde os valores de K sdo as constantes que desapareceram na derivada das funcoes e agora
reaparecem em forma de erro acumulado. Por exemplo, considerando um giroscépio com um
ARW de (1°/seg.) sendo integrado muitas vezes para obter uma medida de posi¢ido angular,
se o giroscopio estiver estacionario, o resultado ideal — e também o resultado médio — seria
zero. Porém, quanto maior o tempo de integracdo, maior serd a dispersao do resultado ideal
para mais distante do zero, sendo essa distancia proporcional a raiz quadrada do tempo de

integracao.

2.2.14 IMUs: Acelerometros

Os acelerémetros sdo parte integrante dos sistemas de navegacdo inercial e como o nome
diz medem a aceleracdo de um corpo, de forma indireta, medindo a forca especifica f no

referencial do corpo b da IMU (descrito anteriormente).

Da mesma forma que os giroscépios, evoluiram em termos de preco, consumo de energia,
resisténcia, etc. devido as caracteristicas de miniaturizacao obtidas usando MEMs, também

os acelerémetros tiveram resultados semelhantes [Gonseth et al. 2015].

Em seu funcionamento, varias configuracoes sdo possiveis, mas todas se baseiam na forca
que uma massa de prova exerce contra a estrutura interna do conjunto mecénico que compoe
o acelerémetro. Este sistema pode ser simplificado fazendo-se analogia a uma caixa em forma

de cubo com uma bola dentro como na Figura 2.13.

X=0g; ¥ =0g; Z=0g.

+Z

Configuracao sem campo gravitacional

+X -X

Figura 2.13 — Esquematico de um acelerémetro em repouso. Fonte: O Autor.

Se esta caixa estiver em um local sem campos gravitacionais ou outros campos quaisquer
que possam afetar a posicdo da bola, ela simplesmente flutua no meio da caixa. Na Figura

2.13, a cada eixo é atribuido um par de paredes em que cada parede é sensivel a pressao.

Se de repente a caixa for movida para a esquerda (acelerando com a acelera¢do constante
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de 1g = 9.8m/s?), a bola atingira a parede -X. Medindo a forca de pressao (forca resultante)
que a bola aplica a parede produz-se um valor de -1g no eixo X, como na Figura 2.14. A
esfera tende a ir na direcdo da inércia representada pelo vetor na imagem. Dessa forma o
acelerémetro percebe a forga na parede -X. A equagdo (15) descreve essa relagdo, onde > Fr

¢ a forga resultante do sistema de forcas, m é a massa e & é a aceleracdo no eixo z.

ZFR:m*i onde I =a (15)

X=-1g; ¥Y=0g; Z =0g.

Forca na direcao oposta da
aceleragao

Aceleracao

Figura 2.14 — Esquema de um acelerémetro em movimento. Fonte: O Autor.

Neste caso o acelerémetro detecta realmente uma forca na direcdo oposta do vetor de
aceleracao. Esta forca é uma Forca Inercial que possibilita ao acelerémetro medir a aceleracao
indiretamente através da pressao aplicada a uma das suas paredes. Se o modelo estiver sujeito
ao campo gravitacional da Terra, a bola caird na parede Z e aplicard uma forga resultante
de uma aceleracao de 1g na parede inferior, conforme mostrado na Figura 2.15 e especificado

na equacao (16):

ZFR =mi onde =g (16)
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Se o campo gravitacional for o da Terra

X=0; ¥ =0g; Z= 1.

A esfera tende a ir na direcéao
da coordenada -Z.

oehelaleny

<

Figura 2.15 — Esquema do acelerémetro desalinhado. Fonte: O Autor.

A caixa néo estd em movimento, mas ainda existe uma leitura de -1¢g no eixo Z. A pressio

que a bola aplicou na parede foi causada por uma forga gravitacional.

Assim, as medidas do acelerometro ndo implicam necessariamente em aceleracdo, mas
sim na forca de inércia gravitacional capturada pelo mecanismo de deteccao de forca do
acelerometro. Desse modo, quando um acelerdmetro esta desalinhado em relagdo ao vetor
gravidade, cujo referencial é o da Terra, ele pode mostrar falsas leituras de aceleragdo, como
apresentado na Figura 2.16. Considerando que a esfera esteja sujeita a forcas somente no

eixo X e Z temos como produto o resultado da soma vetorial.

Se as forgas forem compostas devido
ao desalinhamento

SpEPINEIS)

X=0.7;¥=0g;Z=0.7g.

<

Figura 2.16 — Esquema de acelerémetro em posigdo inclinada. Fonte: O Autor.

Em termos do referencial de medida, sabendo que os acelerémetros medem a forca espe-

cifica F® no referencial do corpo b da IMU. Ou seja:
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F* = R"(a}; - g) (17)

onde g denota o vetor gravidade e af; denota a aceleracdo linear do sensor no referencial

de navegacao que se da por:

alt = R"™Ral, (18)

onde R é a matriz de rotagdo entre os referenciais n e b, R é a matriz de rotagao entre
os referenciais ¢ e 7. Os subscritos na aceleragdo linear a sdo usados para indicar em qual

referencial a diferenciagao é executada. Onde a;,, é a aceleracdao no referencial n.

Para fins de navegacao, estamos interessados na posicdo do sensor no referencial de nave-
gacao p" e suas derivadas conforme executado no referencial de navegacao conforme segue a

férmula (20) (usando a notagao de Leibniz - derivada no ponto n):

d d

P "ln = v, T v"n =ay, (19)

Uma relagdo entre a;; e any, pode ser derivada usando a relagao entre dois referenciais
coordenados rotativos. Dado um vetor z em um referencial de coordenadas u, conforme a
igualdade (20):

d

" 2o + wla" (20)

u|u _

d uUv 7) uUd
gt = B

onde wy, ¢é a velocidade angular do referencial v em relacao ao referencial u, expresso no

referencial u. O referencial de navegacido p’ pode ser descrito como segue em (21):

pi — Ricpc (21)
Dessa forma a velocidade em ¢ é expressa como em (22):

d

d d
T R*“p°li = R’C Ple 4+ wip' = vl 4 wlp’ (22)

|Z_d

E de maneira semelhante pode-se definir a aceleracdo em 4 conforme a equagao (23):

- d d d .
CL; dt z’Z_ EUC‘Z+ dt zl'cp |7’ _a +2wlcvc+w wch (23)

Sabendo que a velocidade angular da Terra é constante, denotando ny,. como a distancia

entre o referencial da Terra e o referencial de navegacao e usando a relagdo entre o referencial

39



da Terra e o referencial de navegacao, temos a relacao (24):

P’ = R"p" +ng, (24)

Assumindo que o eixo de navegacao ¢ fixo no eixo da Terra onde R e n¢,, sdo constantes
e como o0 sensor nao vai viajar distancias significativas comparadas com o tamanho da Terra,
j& que estard preso no rob6 chega-se a férmula (25), onde os subscritos sdo usados para
indicar em qual referencial a grandeza é calculada no momento da diferenciacio, expresso no

referencial n:

aji = apy, + 2wivy + wigwip" (25)

onde q;; € a aceleragao do referencial 7 em relagao j, expressa no referencial n e wy. é a

velocidade angular do referencial ¢ em relacdo ao referencial ¢, expresso no referencial n.
Assim, para que os referenciais de medigdo ndo venham a inserir erros no processo de coleta

de dados, o primeiro passo no uso de um dispositivo IMU que combina um acelerémetro e um

giroscopio é alinhar seus sistemas de coordenadas. A maneira mais facil de fazé-lo é escolher

o sistema de coordenadas do acelerdometro como seu sistema de coordenadas de referéncia.

A maijoria dos manuais de instrugdo de aceleréometros exibe a direcdo dos eixos X, Y, Z
em relagdo a imagem do microcircuito ou dispositivo fisico. Desta forma, o dispositivo deve
ser alinhado na posicdo horizontal e as saidas X e Y do acelerémetro emitiriam a tensdo
zero-g. Em seguida, o dispositivo deve ser rotacionado em torno do eixo Y, ou seja, girado
no plano XZ, de modo que as saidas do acelerémetro X e Z mudam e a saida Y permanece

constante. O passo final é garantir que o sentido de rotacdo corresponda ao modelo.

E necessério mencionar que mesmo que o acelerémetro esteja em um estado relativamente
estdvel, ainda é muito sensivel a vibragao e ao ruido mecénico em geral [Quadri e Sidek 2014].
Esta é a principal razao pela qual os sistemas IMU usam um giroscépio para suavizar os erros
do acelerémetro. O giroscopio nao esta livre de ruido, no entanto, porque mede a rotagao, é
menos sensivel aos movimentos mecénicos lineares (o tipo de ruido que o acelerémetro sofre),
mesmo assim, os giroscopios tém outros tipos de problemas como, por exemplo, a ja citada
deriva (ndo voltando ao valor da taxa zero, quando a rotacdo para) [Lee et al. 2016, Li et al.
2019].

Portanto, é necessario que se use a média dos dados que vém do acelerdbmetro e do gi-
roscopio, no sentido de se obter uma estimativa relativamente melhor da inclinacao, o que
ocorre de fato, desde que estas configuragoes iniciais sejam feitas de forma correta. Nos sis-
temas modernos estas configuracoes basicas ja vém prontas de fabrica e possuem também
outros sensores [Patonis et al. 2018] auxiliares como magnetometros, bardmetros, etc., além

de ter um microprocessador matemaético que faz os calculos necessarios a fusdo dos sensores,
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bastando ao usuério calibrar o sistema em relagao ao referencial que vai usar.

2.2.15 IMUs: MEMs

A tecnologia MEMSs traz ao uso cotidiano equipamentos menores, mais rapidos e mais ba-
ratos. Essa tecnologia se origina dos processos de fabricacdo de circuitos integrados. Pode
detectar ou atuar em microescala, funcionar individualmente ou em combinacao com outros

dispositivos para gerar efeitos de conjunto macro [Judy 2001].

Além das vantagens mencionadas, a fabricacdo destes dispositivos oferece reducao de
custos devido a técnicas de processamento em lote (similares & fabricagao de circuitos inte-
grados semicondutores — IC). De uma forma geral o processo de fabricagdo das MEMs para

construgao de IMUs pode ser esquematizado de acordo com a Figura 2.17:

Processo de fabricacao das MEMs para construgao de IMUs

®

(R

Camada de Filme fino de Si02 g Mascara fotolitografica

/

Substrato de Silicio Filme fotossensivel Impresséo Positiva Linha de Produgio

[
>

Figura 2.17 — Esquema do processo de fabricagdo em lote. Fonte: O Autor.

O processo passa por varias sequéncias de deposicdo, queima por raios ultravioleta e
ataques quimicos que podem se repetir varias vezes, para cada camada a ser fabricada [Ho
2014]. O método bésico se inicia com um substrato de silicio (como nos circuitos integrados)
sendo a ele aplicada uma camada de filme fino em sua superficie. Note que existem varios
meios possiveis para criar esta camada como dopagem, oxidagao, deposicdo de plasma, etc.

e varios materiais para formar o filme como Si02, Si3N/, Cu, etc.

Em seguida é assentada sobre a superficie de filme fino uma camada de material fotos-
sensivel, que reage a luz ultravioleta dependendo de sua composicao. De forma simplificada,

a reacao pode ou fortalecer a camada exposta, deixando-a mais resistente ao ataque quimico
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ou enfraquecé-la, tornando-a suscetivel ao ataque que a remove e expoem parte do filme fino.
Sobre a camada de material fotossensivel é inserida uma mascara translicida, cuja geometria
deixa passar luz apenas em certos locais e bloqueia sua passagem em outros (fotolitografia).
Dessa forma a luz ultravioleta que for projetada através da passagem da mascara transferira

a imagem do desenho (pattern) feito na mascara para o elemento fotossensivel.

Com a madscara inserida, o sistema recebe aplicacdo de luz ultravioleta [Ho 2014], cuja
imagem projetada através da mesma queima o material fotossensivel na forma desejada,
expondo a parte do filme fino inicialmente contido no substrato de silicio para posterior ataque
quimico. H4 dois tipos possiveis de material fotossensivel: o que vai ser fortalecido com a luz
ultravioleta formando uma camada de protecao ao filme fino ou o que vai ser enfraquecido
pela luz ultravioleta e removido quimicamente. O material fotossensivel extraido expoe a
parte do filme fino, que fica desprotegido. A estrutura é submetida ao ataque quimico de um

agente que corr6i o material ao qual entra em contato (etching).

Como a parte exposta do filme fino se depara agora com o agente quimico, ela acaba
corroida e desaparece, formando uma geometria derivada da imagem projetada na mascara.

Esta imagem forma o padrao que inicialmente estava disposto na mascara fotolitografica.

2.2.16 IMUs: Erros

Erros em IMUs podem ser causados por muitos fatores, incluindo a instabilidade no viés
de giroscopio, a incerteza do fator de escala do acelerbmetro, mecanizacdo no calculo das
integrais, nao linearidades e outros pardmetros [Du et al. 2016]. Estudos mostram que
devido as instabilidades, quanto mais tempo um giroscépio opera, maior é a taxa acumulada
ou o erro de calculo da posigdo Angular Random Walk — ARW, e uma vez que estes ruidos
tém componente de alta frequéncia (curto prazo) e componente de baixa frequéncia (em longo
prazo), se ndo forem minimizados podem diminuir a precisdo do sistema [Zhou et al. 2017, Du
et al. 2016].

Pesquisadores e fabricantes tem concluido que agregar outros dispositivos ao sinal da IMU
melhora seu desempenho. Ou seja, conjuntos de magnetémetros, termometros, barémetros e
outros dispositivos estao sendo integrados na mesma placa de circuito que contém as IMUs

baseadas em MEMS, para dar precisdo adicional a todo o sistema [Du et al. 2016].

As medidas independentes de cada dispositivo sdo enviadas para um microprocessador que
calcula, integra e faz a fusdo dos dados de cada sensor para compensar seus deslocamentos
especificos antes da mecanizagdo. Além disso, o processo para a identificagdo e modelagem
do erro estocastico de deriva estd por vezes disponivel e incorporado no filtro de hardware do

sistema.

Apesar deste avanco, as IMUs que dependem de MEMS, quando usado para fins de
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navegacao ao ar livre, empregam um sistema auxiliar como GPS ou GNSS (sistemas de
posicionamento por satélites com cobertura mundial) para rastrear sua posigdo real [Godha
e Cannon 2007]. No campo de calibragao robética os MEMS séo usados basicamente para

calibracdo da orientagdo do robo e ndo o seu posicionamento e velocidade [Vieler et al. 2016].

De forma geral, antes de se iniciar a operagdo da IMU é sempre necessario que a orientagao
da mesma seja calibrada segundo as orientacoes de seu fabricante. Deve-se orientar um
dos eixos da IMU, o eixo z, alinhado com o vetor gravidade da Terra e em certos casos
pode-se alinhar um dos eixos perpendiculares ao da gravidade com o campo magnético da
mesma. Dessa forma os sinais obtidos a partir do acelerémetro, giroscépio e magnetémetro
sdo fundidos para obter a orientacdo do IMU, representada por uma Matriz de Cossenos
Diretores DCM — também chamada de matriz de rotagdo, ou de um vetor de Quaternion. As
equagoes (26), (27), (28), (29) e (30) exemplificam esse processo, onde (T(Z_)) é a gravidade em

2, é o campo magnético da terra, o cdlculo do DCM é descrito com os seguintes passos:

Gy~ [0009.8] (26)

3DMag = M = [M(z) M,y M)] (27)
ITX; = ‘M X (T(Z (28)

Vo =[a < 0 (20

Uy Uy Gy (30)

Uy Vz Gz

DCM:[{T(SW;(T(Z]:

onde ITX)) é o vetor resultante no eixo z do modulo do produto Vet?iiil entre M e (YZ; , W
¢ o vetor resultante no eixo y do modulo do produto vetorial entre G(,) e Uy e, finalmente,
a matriz do DCM é montada com base em Im, \Ty;’ (TZ; .

O DCM expressa a orientacdo do IMU em relagdao a um sistema de coordenadas fixo, no
qual a direcdo do eixo z aponta para o norte magnético e o eixo z apontando na mesma
direcdo que a forca da gravidade da Terra. O processo pelo qual a orientacao da IMU pode

ser estimada pode ser dividido em duas etapas principais:

1. Estimativa da orientacao inicial através das medigoes do acelerometro 3D e do mag-

netometro 3D. Esse processo ¢ feito apenas uma vez, quando o IMU esta parado e antes
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que o usudario possa iniciar qualquer movimento. Nas etapas de orientacdo inicial da
IMU, alinha-se o eixo z com o vetor gravidade [0 0 9.8] e 0 magnetdmetro com o campo
magnético da terra [M(,) M,y M(,)]. A Figura 2.18 apresenta o diagrama de eventos

da primeira etapa;

. O segundo passo é estimar a orientacdo da IMU quando o movimento comeca. O
sensor de giroscépio 3D estd envolvido neste processo. Através da integragao de sinais
de velocidades angulares obtidos a partir do giro 3D, é possivel conhecer o dngulo de
rotacao de cada eixo do IMU. O DCM anterior é atualizado adicionando a nova rotacao
calculada. Na segunda etapa de orientacao da IMU, gira-se todo o sistema IMU em
dois eixos até que o sistema estabilize o giroscopio. O processo é resumido nas equacoes
(31) e (32), onde W é o vetor da velocidade angular que pode ser decomposto nos trés

eixos.

Y

f Orientagéo
B

Forga Externa Especifica Aceleragao Posigao
e o Rodar RBFI'I_O ver P p————
Gravidade

Figura 2.18 — Etapa inicial de orientacao da IMU. Fonte: O Autor.
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Essas duas etapas sdo usadas em um processo de fusdo dos sensores do giroscopio e

acelerdometro para estimar a orientagdo a partir dos dados inerciais. Em alguns modelos de

IMU um Filtro de Kalman (KF) [Hosseinyalamdary 2018], calculado dentro do processador

no IMU, executa esse processo e envia um sinal mostrando que o sistema esta pronto para

operagao.

E preciso salientar que a calibracao de IMUs sugerida pelo fabricante se restringe apenas a

sua orientacdo no espagco, pois & medida que seu sinal se deteriora rapidamente nao ha muito
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que se falar em posicdo em relagdo a um referencial. Mesmo assim, alguns estudos foram
feitos ao longo dos anos, no sentido de se obter valores de posi¢do mais precisos a partir da
medigdo de IMUs, sendo que na totalidade dos casos os estudos se baseavam ou na fusdo com

sinais de GPS e outros sensores ou no reinicio de seu referencial [Zhang et al. 2017].

Quando se busca a fusdo de sensores para melhorar a precisao de posicionamento o que
se faz é acoplar sinais de baixa frequéncia como GPS, rddios, etc. aos sinais da IMU (alta
frequéncia) onde o GPS corrige a posicao da IMU fazendo com que a mesma se comporte
como um indicador de direcéo e altitude, mostrando apenas a orientagdo em que o referencial
navega. Isso ocorre em drones, veiculos terrestres nao tripulados, etc. e nao seréd foco de uma
analise mais detalhada, pois ndo ha como ser praticado em locais fechados, caso de uma linha

de robos industriais pretendida neste trabalho.

Ja no caso em que se usa o reinicio de referencial, um algoritmo de parada é implementado
e o referencial é reiniciado a partir de condigdes previamente determinadas, ou seja, sabendo-
se que o sinal do sistema IMU se deteriora com valores crescentes em funcido do tempo,
contado do momento do inicio da medicdo. Uma possibilidade interessante para mitigar essa
deterioracao seria reiniciar a medi¢do em um intervalo que fosse suficientemente pequeno que

impedisse seu incremento a valores acima do admitido.

Uma ideia nesse sentido, porém com pouca precisdo, foi testada por pesquisadores que
tinham como objetivo tragar a rota de pedestres ou tropas em movimento dentro de edificios
ou lugares sem sinais auxiliares de radio, GPS, etc. usando apenas IMUs para calcular sua
posicao [Zhang et al. 2017]. A ideia foi colocar o sistema nos sapatos de pedestres voluntarios,
e empregar um algoritmo que zerava a posicdo Z — altura do sapato do pedestre em relacao
ao piso conforme a Figura 2.19, toda vez que o acelerémetro detectava um impacto do pé

contra o solo.

O sistema é reiniciado quando o acelerémetro detecta um impacto no solo.
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Figura 2.19 — Pontos possiveis para reinicializacdo de uma IMU. A aceleracdo maxima muda
a cada passo. Fonte: [Zhang et al. 2017]
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Desta forma, a cada toque no pavimento, poder-se-ia reiniciar a medicao zerando o eixo
z, e estimar o comprimento médio do passo do voluntirio no experimento, desde que este se
mantivesse em regime permanente, inferindo a préxima posigao do pé contendo a IMU [Zhang
et al. 2017]. Esse experimento, ao calcular o comprimento médio do passo do voluntério,
consegue suavizar o progressivo aumento do erro, mas ainda carece em muito de exatidao, ja
que a precisdo se encontra na faixa de metros ou dezenas de metros e ndo se avaliam os valores

nos outros eixos, preenchendo-os com as estimativas médias de comprimento dos passos.

Foi a partir da evolugdo dessa ideia que se pensou na possibilidade de criar um método
que pudesse ser usado na calibragao de robds usando IMUs, contando, porém com um artificio
capaz de compensar falta de precisdo aqui encontrada ao mesmo tempo em que mantém o
baixo custo de operagao de calibragdo: o uso de Redes Neurais Artificiais para obter os erros

estatisticos e os pontos ideais de reinicio do sistema.

2.2.17 IMUs: Conclusao e escolha de um modelo

Em que pese o assunto IMU ser vasto e apresentar enormes variagoes em termos de tecnologia
empregada, caracteristicas possiveis e preco, este bem sucinto resumo ja é mais que suficiente
para embasar e indicar a escolha de um modelo de IMU a ser usado na pesquisa sobre

calibracdo. A Tabela 2.4 resume uma pesquisa de mercado feita pelo autor.

Tabela 2.4 — Exemplos de Marcas, caracteristicas e precos de IMUs comerciais.

Marca Acc.FS. | Acc.Noise | Gyr.FS. | Gyr.Noise | Mag.FS. | Mag.Noise Preco
g mg/ VHz /s /s/ VHz G mG/ VHz USS$
Xsens Mti-10 5 0.080 450 0.030 0.8 0.2 800
Xsens Mti-G 710 5 0.080 450 0.010 0.8 0.2 3980
Invensense MPU-9150 16 0.4 2000 0.05 12 - 5
VectorNav VN-100 16 0.140 2000 0.003 2.5 0.14 800
Bosch 16 0.150 2000 0.014 13 0.3 70
KVH DSP3000 (FOG) - - 375 0.001 - - 4200
FS= sensibilidade Ex: Gyr.FS=400 consegue ler entre 0 e 400 graus por segundo

Dos modelos existentes no mercado (que sdo muitos e nao estao presentes na Tabela 2.4)

optou-se por utilizar o BNO055 da Bosh Sensortec GmbH, por ser acessivel (ITAR Free),
barato e ter um algoritmo de fusdo de sensores que permite configurar quais sensores fundir

individualmente, conforme Tabela 2.5 feita a partir do datasheet [BOSH 2021].
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Tabela 2.5 — Configuragoes de fusdo do BNOO055 - baseada no manual.

Sensor Disponivel Fusao de Dados
Modo de Operagao R . . . . ~ . . ~
Acelerometro | Magnetémetro Giroscépio | Orientagdo Relativa | Orientagcao Absoluta
CONFIGMOD - - - - -
ACCOLY X - - -
MAGONLY - X - -
GYROONLY - - X -
ACCMAG X X - -
ACCGYRO X - X

MAGGYRO - X X -
AMG X X X - -
IMU X - X X -
COMPASS X X - - X
M4G X X X X -
NDOF_FMC_OFF X X X X
NDOF X X X X

O dispositivo possui um médulo de interrupcao definida por limite (threshold) conforme
apresentado na Tabela 2.6 [BOSH 2021], o que significa que pode ser configurado para nao
“sentir” frequéncias de vibragoes mais altas e consequentemente indesejadas, o que seria 1til

no caso da calibracao.

Tabela 2.6 — Configuragoes de interrupgao BNOO055. - baseado no manual.

Parametros Valor Valor no Registrador
[ACC_NM_ SET]: xxxxxxx1b
[ACC_NM_ SET]: xxxxxxx0b
[ACC_NM_ THRE]: bit7: bit()

de Interrupcao Duracao [ACC_NM_ SET]: bit6:bit1
[
[
[

Tipo Sem Movimento

de Deteccao | Movimento Lento

Parametros Limite

Selecao Eixo X ACC_INT_ Settings|: xxxxx1xxb
de Eixo Y ACC_INT_Settings]: xxxx1lxxxb
Eixos Eixo Z ACC_INT_Settings]: xxxlxxxxb

O BNOO055 sera conectado a uma plataforma maével de trés graus de liberdade, ja cali-
brada, e um conjunto de trajetérias pré definidas serd seguido para coletar dados do sistema,
a uma taxa inicial de 100 Hertz (padrao do sistema). Estes dados coletados serdo inseridos
no algoritmo de funcionamento da rede neural artificial, para que esta “aprenda” a correlacao

entre a classe de movimento e a leitura do sensor, em cada trajetéria da plataforma.

Apébs a maturacao do aprendizado da rede neural, com nova topologia de pesos ja definida,
novos dados serdao alimentados online para se comparar com os dados de calibracao do robo.

O esquema proposto seria capaz de inferir como os sensores inerciais se comportam em funcgao
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de suas trajetérias e permitir a atribuicao de estratégias adequadas para minimizar erros em

um cronograma de medicao.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais podem ser enquadradas em um ramo ou subconjunto de uma
area maior do conhecimento humano: a Inteligéncia Artificial — IA [Ali et al. 2016]. A Figura

2.20 ilustra alguns dos ramos que fazem parte da IA.

Redes Deep Logica
Neurais Learning Fuzzy
Mineracéo I Satlsl'gemats

Sl nteligentes
Reconhecimento Algoritmos .
de PadrBes Genéticos Estatistica

Figura 2.20 — IA e algumas de suas respectivas areas. Fonte: O Autor.

Um dos objetivos da pesquisa nessa area é fazer com que os computadores "aprendam"a
resolver problemas que sao considerados simples do ponto de vista humano. Embora simples,
esses problemas sdo significativos porque estao relacionados a trabalhos perigosos e repeti-
tivos, e sua devida execugdo estd ligada a economia e seguranca. Além disso, a TA ja estd
beneficiando varios setores, cujas tarefas podem ser automatizadas [Vinuesa et al. 2020].
Neste capitulo, o objetivo é explicar simplesmente a criagdo de redes neurais, bem como o
detalhamento e operagdao de alguns exemplos tipicos de fungbes desempenhadas por elas e

Ccomo seu uso se encaixa neste trabalho.

2.3.1 O Sistema Nervoso Animal

As RNAs, de forma geral, se baseiam no funcionamento do sistema nervoso animal [Hassabis
et al. 2017]. Mesmo os animais mais simples dispéem de um sistema nervoso que controla
suas funcoes organicas como digestao, excrecao, defesa, etc. Este sistema é capaz de prover o
organismo de percepc¢oes sensoriais sobre o ambiente em que vive, controlar seus movimentos

e armazenar informacoes tteis para sua sobrevivéncia e reproducao.
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O sistema nervoso tem como elemento central o neurénio (Figura 2.21). Ele se constitui
de uma célula, onde receptores eletroquimicos chamados sinapses transmitem o sinal recebido
para seu ntucleo, que o processa e envia através de sinapses de saida, de seu ax6nio para outro
neurénio, posteriormente. A informacdo viaja através da sinapse entre os neurdnios. Ela
chega através dos dendritos e flui através dos ax6nios. O niicleo é responsavel por coordenar

toda atividade de uma dada unidade.

Mitocdndria
- G T Ncleo
Terminal do
Corpo ) o Axbnio
Bainha de mielina
Nodo de
Dendrito Ranvier
Célula de
Schwann
Axéﬂiow i

Figura 2.21 — Exemplo de um Neurénio animal. Fonte: [Oliveira 2020]

As sinapses alteram o sinal que recebem ao longo do tempo em funcao de necessidades
organicas ou sensibilidade a novas entradas de sinal. Seus “pesos”, que podem ser imaginados
como moduladores eletroquimicos aptos a transformar o sinal elétrico que por eles passam,

definem o grau de alteracdo desse sinal e sdo passiveis de serem modificados.

A possibilidade de mudanga fisica destes moduladores eletroquimicos (“pesos”) em fungao
dos sinais elétricos que recebem é o que permite o “aprendizado” de um sistema nervoso, o
reconhecimento de padrbes, a memoéria e outros. Essa possibilidade de mudanca se deve a
plasticidade do neurdnio, onde uma sinapse pode transformar suas caracteristicas eletroqui-
micas em fun¢do dos inputs que recebe, levando a modificagdo no seu grau de atuagao no
sinal elétrico que transmite, refletindo assim o reconhecimento uma caracteristica importante

para o organismo [Haykin 1999].

A Figura 2.22 faz uma analogia entre os dois tipos de neuronios, os dendritos podem ser
comparados as diversas entradas, as quais irdo receber as excitagoes do sistema (1, z2...2y,),
o nucleo pode ser comparado com uma fungdo que ird minimizar o erro entre a entrada e
saida e finalmente o ax6nio que pode representar a saida que ird passar a informacado mais

relevante para o proximo neuronio.
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O esquema neural pode ser abstraido matematicamente
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-
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Figura 2.22 — Analogia entre um neurdnio artificial e o neurénio animal. Imagem feita a
partir de [Silva e Schimidt 2016, Nimbus 2017]

Uma RNA é um circuito composto por uma grande quantidade de unidades simples de
processamento (neurdnios), inspiradas em uma rede neural natural [Abiodun et al. 2018] e
é um sistema massivamente paralelo e distribuido, onde estas unidades simples possuem a
capacidade de armazenar e utilizar o conhecimento [Abiodun et al. 2018, Haykin 2009]. A

Figura 2.23 apresenta uma topologia geral de uma rede neural.

O “conhecimento” da rede estd armazenado nos “pesos w” das sinapses de seus neurdnios e
neste caso o peso nada mais é do que um simples multiplicador matematico que sera aplicado
ao valor do sinal de entrada desta sinapse. Assim, pode-se entender o processo de aprendizado
como a variagdo dos pesos sindpticos ao longo do tempo, em fungao dos inputs (entradas ou
excitagoes) que recebe, até que os mesmos se estabilizam e reflitam uma relagao correta entre
um conjunto de entrada (dominio) e sua imagem, representando algo significativo como o

reconhecimento de um padréao, a aproximacao de uma fungdo ou um tipo de memoria.

A topologia de uma uma rede neural pode ser entendida como um conjunto de camadas
paralelas, as quais sdo ligadas através dos axonios (sinapse) entre suas unidades (neurdnios),

que realizam operacoes matematicas a fim de se obter uma solu¢do que minimize o erro.
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Esquema em Camadas de uma Rede Neural
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Camada de Saida com 5 unidades

Camada Escondida com 4 unidades

Camada de Entrada com 3 unidades

Figura 2.23 — Esquema de uma topologia de rede neural artificial. Imagem feita a partir de
[Abiodun et al. 2018]

2.3.2 Modelo de uma Rede Neural Artificial

O modelo béasico de funcionamento de um neurénio artificial dentro da rede ocorre da seguinte
forma:s:

a - As sinapses recebem sinais de entrada, x1, 2, Tp;

b - Os sinais sdo multiplicados por pesos jé existentes (aleatérios no inicio), wy, we, wy;

¢ - Algum tipo de funcéo é aplicada ao sinal: threshold, sigméide, linear, etc., dando

origem ao sinal de saida y deste neuroénio;
d - O sinal de saida y é enviado adiante;
e - Apds muitas passagens do sinal, os pesos w; sao alterados e acabam por representar

algo relevante contendo um pequeno erro associado.

A saida yi de um neurénio k, pode ser representada matematicamente pela férmula (33),
onde a g(.) pode ser uma entre véarias fungoes possiveis: threshold, sigmdide, linear ou outras.

Onde wjj, é o neurdnio £ na iteracao j.

Yoy = 9(ur) = 9> wiktk) (33)
=1

o1



Métodos de treinamento diversos, dependendo do objetivo, sdo aplicados até que o erro de
analise dos pesos da rede seja minimo. Dessa maneira a evolucao do treinamento de uma rede
neural segue o padrao da Figura 2.24. Depois de treinados, os pesos da rede se transformam
de algo aleatério e sem sentido em algum tipo objetivo de conhecimento, funcdo ou memoria.
Quando os sinais de entrada forem novamente inseridos no neurénio, sua saida refletird uma

relagdo correta entre um conjunto de entrada (dominio) e sua imagem.

Evolugdo da perda durante o processo de treinamento de uma rede neural
0 T T T
—=&— training loss
—*— validation loss
A0 4
201 ¥ 4
}4? i
(1]
E
T -0 7
=
&
=
ant
S0l
B0 1 1 1
0 20 40 &0 80 100

epochs

Figura 2.24 — O modelo tenta diminuir o erro entre os valores esperados e obtidos, a evolugao
nem sempre é homogénea e varia entre as diferentes fases do processo. Figura criada a partir
de [Li et al. 2018].

E natural utilizar a maioria dos dados durante o processo de treino. A acurdcia apre-
sentada pelo conjunto de treino também é melhor, porém néao reflete o comportamento do
modelo em um sistema online. Os dados usados para validacdo representam uma parcela
menor (20% ou 30%) do total. A validagdo obtém resultados inferiores em comparagdo com

os dados usados para o treinamento, ja que a rede é treinada sobre estes valores.

2.3.3 RNAs: Tipos

De uma forma geral, as RNAs podem ter seu aprendizado supervisionado ou néo, ter dife-

rentes topologias e contar com diversos métodos de funcionamento (Tabela 2.7).
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Tabela 2.7 — Exemplos de

algumas possibilidades de funcionamento de uma RNA.

Meétodo de Aprendizado

Supervisionadas

Nao-supervisionadas

Algoritmo Backpropagation

Algoritmos de cluster, K-means,

Algoritmos Algoritmos Convolucionais . .
] ) clustering hierarquico.
Algoritmos Mistos, etc.
Topologias Totalmente Conectadas Centroides que minimizem a inércia

As RNA’s supervisionadas, como o nome diz, recebem a supervisio de um parametro

de controle que direciona seu aprendizado. As entradas sdo mapeadas para as saidas, dessa

forma a rede aprende baseando-se no padrao apresentado. Pode-se fazer uma analogia com

um aluno, que através de exemplos é capaz de descrever uma funcido que mapeia um vetor

de entrada em uma respectiva classe [Nasteski 2017].

Em seu conjunto de treinamento o vetor de entrada é dividido em dados de entrada z; e

valores desejados de saida y, onde o objetivo a ser atingido é a transformagdo dos dados de

entrada z em valores desejados y4 da seguinte formas:

1. Os valores dos dados de entradas sdo multiplicado pelos pesos W e somados (soma

ponderada);

2. Ao resultado do somatério é aplicada uma funcao de ativagao g(.) gerando um vetor

de saida y em cada neurdnio, que serd propagado ao longo da rede;

3. O célculo do dltimo valor y (de saida) é produzido em resposta ao estimulo do vetor z;

de entradas, processado ao longo dos nés da rede;

4. - O y de saida é entao comparado ao y4 desejado: fator de supervisdo do algoritmo;

5. Ocorre o calculo do erro, que corresponde a diferenga entre o valor y calculado e o valor

yq esperado;

6. Acontece o processo de adaptacio, que no caso seria a mudanga dos pesos sinapticos

dos neurdnios da RNA em funcgdo do sinal de erro recebido e das derivadas em cada

sinapse da rede;

A Figura 2.25 exemplifica a topologia de uma rede neural, onde o erro é retro propagado

de volta as unidades para que possa ocorrer o ajuste dos pesos e, assim, minimizar o erro

entre a salda e o valor desejado.
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Arquitetura basica de uma rede neural supervisionada

 x(n)
| ,

| \\\wH{n]
i _ u\ /
| ) o ) X = Entradas
(n) 4 " . o dile) W = Pesos
xin) e (n) =
. ) ym | y = Saida

d = Valor Desejado

! -
\/_ B _J; o) e = Erro

x(n)
‘ L W(m)

-

Figura 2.25 — Grafo de uma Rede Neural Artificial supervisionada. Iustracdo desenvolvida
com base em [Haykin 2009].

Nesse tipo de configuragao, a saida esperada é apresentada a rede, que pode usar o erro

para ajustar os pesos durante o processo de aprendizagem.

J4 nas RNAs ndo-supervisionadas, ndo hé a supervisdo de um pardmetro de controle
que direciona seu aprendizado. Ao contrario, o aprendizado sobrevém praticamente sem
intervencao. O principal objetivo do aprendizado nao supervisionado é criar automaticamente
rotulos de classificagoes. O algoritmo pesquisa a semelhanca entre os dados para em seguida

poder agrupa-los [Nasteski 2017].

Um exemplo deste caso seria o posicionamento de centrdides das Redes conhecidas como
Radial Basis Fuction ou Func¢ao de Base Radial — RBF [Jessie e Albert 2018], usando agrupa-
dores légicos de segmentagao para encontrar similaridade entre dados da amostra. Nas redes
RBFs onde se queira, por exemplo, aproximar uma funcgao, sdo usadas fungoes de ativacao
gaussianas cujos centros g inicialmente aleatérios convergem para uma distribuicdo que re-
presente a funcgdo a ser aproximada [Wu et al. 2012]. A Figura 2.26 exemplifica as fungoes

de ativacao gaussianas.
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Diferentes Gaussianas e seus respectivos centros
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Figura 2.26 — Exemplos de fungbes de ativacio e seus respectivos centroides, usadas para
realizar o processo de aprendizado da Rede Neural Artificial. Fonte: Creative Commons.

As fungbes gaussianas correspondentes a cada neurdnio sao posicionadas aleatoriamente
ou distribuidas de forma uniforme ao longo do conjunto de entradas em R™. Um algoritmo
agrupador move seus centros para onde se encontram as maiores densidades de valores de
amostra. Ao resultado do agrupamento é aplicada a atualizacdo de pesos (coeficientes das
fungoes gaussianas) gerando um vetor de saida Y em cada neurénio, que corresponde & fungao
aproximada; Como exemplo de funcionamento dos agrupadores légicos (Figura 2.27) pode-se

citar o seguinte caso:

1. A um conjunto de dados de entrada z, com trés clusters (agrupamentos de pequenos
quadrados cinza), sdo posicionados aleatoriamente trés circulos (vermelho, verde, azul)

chamados de centros;

2. As medicoes de distancia de cada entidade dos clusters de entrada x sdo realizadas em

relagdo a cada centro;

3. Cada ente do conjunto de entrada x é agora conectado ao centro mais préximo de si,

delimitando assim uma fronteira de dominio de cada centro;

4. A partir deste dominio é calculado o centréide do cluster (com base na distancia destes

pontos entre si) e o centro é movido para o centréide;

5. Os passos 2 a 4 sdo repetidos até que a variagado de posigdo dos centros seja menor que

um valor determinado €.
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Figura 2.27 — Passos de funcionamento dos agrupadores 16gicos. Fonte: Creative Commons.

Os grupos sao separados de acordo com a semelhanca de suas features (caracteristicas).
Dessa forma o algoritmo néo precisa comparar os dados com uma saida esperada. Tal processo
¢ dito nao supervisionado. Isso mostra como dados semelhantes, no caso agrupados em

pequenos clusters, podem ser detectados e separados sem nenhuma intervencao de supervisao.

As redes neurais também podem variar em termos de sua topologia [Stier et al. 2018], ou
seja, no numero de camadas que apresenta, nimero de neurdnios em cada camada e ainda no
tipo de conexdo entre seus neurdnios. Podem, inclusive, variar em funcao do algoritmo que
usam para o aprendizado. As redes RBF, citadas anteriormente tém apenas trés camadas
[Jessie e Albert 2018], sendo elas a camada de entrada, a camada escondida e a camada de
saida. Por apresentarem um pequeno ntimero de camadas, as redes deste tipo sdo conhecidas

como Shalow Learnings e as que tém muitas camadas sdo conhecidas como Deep Learning.

Um exemplo de arquitetura baseada em Deep Learning ou Aprendizado Profundo (DL)
sao as Redes Neurais Convolucionais (CNN). Elas costumam ser usadas para identificar e
classificar imagens complexas mesmo que estejam embaralhadas, em posicoes diversas e em
condiges de iluminagao variadas. Tal algoritmo também foi pensado com base em um sistema
biolégico. Inspirada no sistema visual dos gatos, os quais possuem um elaborado esquema
de filtragem das imagens que sao captadas através dos olhos. A rede utiliza a operacao
matematica da convolucao para realizar a sobreposicdo das imagens e simular o mecanismo

visual.

As CNNs sao semelhantes as RNA comuns, descritas anteriormente: sao constituidas por
neurénios que possuem pesos e tendéncias. Cada neurénio recebe algumas entradas, rea-
liza uma soma ponderada e, opcionalmente, prossegue com a aplicagdo de uma fung¢ao cujo
resultado é a nao linearidade. A diferenca é que as arquiteturas convolucionais assumem ex-
plicitamente que as entradas sdo imagens, o que permite a codificacido de certas propriedades
no projeto (kernels). Além disso, os neurénios em uma camada serdo conectados apenas a
uma pequena regido da camada anterior e ndo estarao totalmente conectados [Emmert-Streib

et al. 2020]. Isso torna a funcdo direta mais eficiente para programar e reduzir o nimero de
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pardmetros na rede.

CNNs, em geral, s@o compostas por um grupo de camadas convolucionais, pooling e

camadas totalmente conectadas. As mesmas sdo descritas como segue:

1. Camada Convolucional: Similar a uma camada escondida de uma rede neural qual-
quer, cujo a funcdo é mapear a entrada de forma mais abstrata, porém utilizando uma
conectividade apenas local. A rede usa essa camada para realizar a operac¢ao da convo-
lugdo, onde no minimo um kernel é deslizado sobre a entrada. O resultado da operacao
é armazenado em um mapa de ativagao, contendo os feutures extraidos [Emmert-Streib
et al. 2020];

2. Pooling: Visa reduzir o tamanho da entrada, tentando conservar a informacio. E
capaz de introduzir in-varianca espacial, permitindo a rede melhorar a generalizacdo do
modelo. Ela examina toda entrada com o tamanho de uma janela especifica chamada
pool [Dominik et al. 2010];

3. ReLu (The Rectified Linear Unit): E usada para retificar os valores, ou seja,

atribuir limites. Valores menores que zero recebem zero, por exemplo;

4. Camada totalmente conectada: E uma simples unidade escondida, colocada entre a
penultima camada e a saida. Ela modela a rela¢ao nao linear entre os features [Szegedy

et al. 2015]. Ultimamente seu uso tem sido questionado [Emmert-Streib et al. 2020].

A Figura 2.28 apresenta uma CNN genérica e suas partes.

Exemplo de uma rede CNN

Convolugao Relu Pooling
O
%Doctor%? # PHE—'LI: * l_> 0
1024x1024 ©
: = 1x1 max Totalmente
Retificagao
08x2x2 5 pooling Conectada

Figura 2.28 — Exemplos das camadas empregadas em uma arquitetura tipica de uma CNN.

Fonte: O Autor.

O cértex cerebral dos gatos possui uma estrutura sequencial de filtragem que sobrepdem

as partes do campo de visdo. Isso inspirou a construgao da rede CNN utilizando um esquema

sucessivo de filtragem entre as camadas.

sucessivas, tal algoritmo é capaz de realizar a engenharia de features a priori.

Através de um elaborado conceito de filtragem

Ou seja,
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a extracdo das caracteristicas mais relevantes ficam a cargo da rede, eliminando uma das

etapas do processo.

Supondo que as entradas sdo imagens e que as imagens sao armazenadas no computador
em forma de matrizes contendo zeros e uns, pode-se fazer uma analogia entre a operagdo
de soma ponderada e o produto escalar de dois vetores, conforme descrito pelas seguintes

equacgoes:

A= {al,ag,ag...an} B = {51,b2,b3---bn} (34)

AeB = {albl + agby + asbs... + anbn} < |A]|B| cost (35)

Da mesma forma, na rede neural temos X e W, vetores representando conjunto e entrada

e pesos respectivamente:

AeB = {m1w1 + xows + x3Ws... + xnwn} < | X||W]cosb (36)

O que leva a inferir que um determinado arranjo de pesos pode ser considerado uma forma
padréao (kernel) e a operagao de convolugao, no caso a soma ponderada, seria a proje¢ao deste

kernel na imagem (vide Figura 2.29) representada pelas entradas.

llustragdo do método da convolugao aplicada um kernel

Convolutional neural network

Crystal orientation

Covohition + Poaling layers

Figura 2.29 — Operacao de convolugdo de um determinado Kernel. Fonte [Shen et al. 2019].

Assim um kernel representando uma caracteristica de imagem pode extrair ou nao esta
caracteristica, na medida em que o neurdnio que representa este kernel estd ou nao ativado

da seguinte forma:

a - Toma-se uma imagem, por exemplo, 100x100 pizels em tons de cinza, onde o nui-
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mero 255 representa o preto, o nimero 0 representa o branco e nimeros intermediarios

representam tons de cinza;

b - Esta imagem é decomposta em 10000 pizels (100 x100) variando de 0 a 255 e seus

valores sdo inseridos na rede neural como conjunto de entrada;

¢ - Se um dos neurdnios da primeira camada representar, por exemplo, uma borda do
tipo (0,255,0; 0,255,0; 0,255,0), quando ocorrer a convolugdo da imagem (conjunto
de entrada) com este neurdnio, se ele estiver ativado vai propagar bordas horizontais

coincidentes com a posicao destas na imagem convolucionada;

d - Assim vérios tipos de kernels como retas horizontais, retas verticais, curvas, etc. séo
programados na primeira camada, fazendo com que a rede neural os reconheca na

imagem e os propague para a proxima camada;

e - Nas camadas seguintes aplicam-se novos kernels cada vez mais complexos como cir-
culos, quadrados, etc. seguidos por texturas e depois por imagens como as de olhos,

bocas, rodas até chegar as formas finais como rostos, objetos, etc;

f - Estes ultimos kernels, quando ativados, funcionam como reconhecedores e classificado-
res das imagens mais complexas, a partir de informagoes simples advindas dos kernels

das camadas anteriores.

Esse tipo de RNA seria um candidato a ser usado na calibracdo usando IMU por ser
capaz de descobrir os pontos de reinicializacdo do sistema como se percebesse uma imagem. A
Figura 2.30 mostra o processo de mapeamento de features de uma CNN. E possivel inspecionar
os filtros bidimensionais que o modelo cria e dessa forma descobrir os tipos de caracteristicas
que a rede detecta. Com um tipo de engenharia reversa é viavel descobrir a natureza das

caracteristicas de cada imagem.
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Figura 2.30 — Extragao de caracteristicas de uma CNN. A partir da imagem fornecida, a rede
mapeia os features automaticamente, possibilitando assim, o reconhecimento de padroes.
Fonte: [Zhou et al. 2016].

Outra forma de redes neurais, em especial e que também pode ser usada no caso da
calibragao dos IMU’s, é a que mimetiza um filtro adaptativo [Haykin 1999]. Se considerarmos
um sistema dindmico onde ndo se conhece seu exato modelo matemaético, mas se sabe que
para cada vetor de entradas z no sistema existe um vetor de saidas y produzidas em funcao do
estimulo de entrada, pode-se inferir o modelo matematico através do uso do filtro adaptativo.
Tomando como hipdtese que o sinal tem um ruido, quando o filtro elimina o ruido, sobra
apenas a fungdo que governa a relacio de entrada e saida do sistema dindmico. O método de

filtragem envolve trés passos fundamentais:

1. O célculo do valor y (de saida) produzido em resposta ao estimulo do vetor z de entradas

processado ao longo dos nés da rede;

2. O calculo do erro que corresponde a diferenca entre o valor y calculado e o valor y

esperado;

3. O processo de adaptacio, que no caso seria a adaptagdo dos pesos sindpticos dos neur6-

nios da RNA em fungdo do sinal de erro recebido;

4. - Estes passos se repetem em um looping de propagagao e retropropagacio que ocorre

até que valores minimos aceitéveis de ruido sejam percebidos pelo sistema.

A descricao acima se encaixa no caso concreto do sinal que um IMU envia para calculo
da posicao do sensor, onde os ruidos inserem erros que contaminam a medicao e, portanto,
pode ser usada para calibrda-lo. Uma vez filtrados estes ruidos, o sinal limpo pode apresentar

um valor confidvel para cédlculo da posi¢ao, ou seja, o IMU se torna calibrado.
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Assim, no caso em questdo aplicado ao trabalho de calibragdo de IMU’s, a finalidade
do filtro seria construir uma funcdo que aproxima a relacdo entre um conjunto de partida
contendo os valores oferecidos pelo IMU em tempo real e um conjunto de chegada que seriam
os valores z, y, z da posicado do mesmo. A RNA seria usada como aproximador de uma funcao

nao-linear, onde os pesos de suas sinapses representa os coeficientes desta funcao.

2.3.4 RNAs: Formulacao matematica no caso da IMU

Para descrever seu funcionamento pode-se pensar no seguinte cenario:

a - Sinais de entrada sao enviados pelo IMU a uma taxa definida, por exemplo, 100 hertz;

b - Estes valores, a priori, deveriam corresponder a certo conjunto z, 3, z de posicdes que

a IMU percorre ao tempo que envia os citados sinais;

¢ - Na realidade estes valores de sinal ndo correspondem corretamente as posigdes per-

corridas, pois sdo contaminados de ruidos;

d - A RNA é montada em alguma topologia previamente determinada usando o algoritmo
Backpropagation (descrito adiante) com pesos sindpticos inicialmente aleatérios para

receber os sinais de entrada do IMU;

e - Os sinais s@o processados de acordo com a regra matematica da RNA proposta e uma

saida é gerada contendo valores calculados z, ¥, z;

f - Estes valores calculados z, y, z sdo comparados com valores esperados medidos ante-

riormente e um sinal de erro é gerado a partir da diferenca;

g - O erro é retropropagado para o inicio da rede modificando seus valores de peso sinap-

tico que ficarao a espera de novo sinal.

h - Novos sinais de entrada sao enviados pelo IMU e o processo se repete até que os valores

de erro sejam menores que um valor definido &.

De forma matemaética o valor y; calculado na saida de cada neur6nio é dependente da
entrada xj(k), dos pesos w;(k) das sinapses do neurénio e de uma fungao de ativacéo g(.)

aplicada a soma ponderada, conforme a equacao (37).

n

Yy = 9 (w;(k)z;(k))) (37)

k=1

O erro e, ¢ a diferenca entre este valor calculado d(;) e o valor desejado y(4,), conhecido

na saida do modelo, descrito pela férmula (38).
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e(ky = diky = Y() (38)

No processo de adaptacao deve-se utilizar uma regra que redimensione o valor dos pesos
w;(k) das sinapses dos neurdnios para que seu efeito ao multiplicar o vetor de entradas z;(k)
aproxime o resultado do dy,) (desejado). A literatura mostra que, considerando o objetivo de
minimizar o erro, é interessante aplicar uma funcédo de energia ou custo aplicada ao erro, que
ao minimiza-lo aproxime os valores w;(k) de seu ponto 6timo. Sendo Eqy,) uma funcao de
energia ou custo aplicada ao vetor de pesos W, continuamente diferencidvel, que mapeia o
vetor para nuimeros reais, entao existe uma E(yy,) onde os valores w* s30 6timos no sentido

de aproximar a fungdo alvo y). A relagdo entre elas ¢ dada pela equagao (39).

E(W=x) < E(Wy) (39)

A condigao necessaria para minimizar a fungao E (W) onde w* é seu valor 6timo é:

VE(Wx) =0 (40)
onde V é o operador gradiente:
V=, 2 2] (41)
e o gradiente da func¢ao de custo é:
T
VE(W,) = [, 98 o8 oE | (42)

Sabendo disso, pode-se basear o algoritmo em uma iteragdo descendente, onde a cada
passo n a func¢do de custo diminui conforme segue, onde w(n) representa o peso na iteragao

n:

E(w(n+1)) < E(w(n)) (43)

Neste ponto varias possibilidades de adaptacgao estao disponiveis como os algoritmos de
descida ingreme (steepest descent), minimos quadrados (least mean squares), GaussNewton,
etc. Cada uma com suas vantagens e desvantagens. A que melhor se qualifica para este
caso concreto é a multilayer-perceptron (MLP) com Backpropagation (retropropagagio) pelos

motivos a seguir:

a Tem sua convergéncia garantida desde que respeitados seus requisitos;
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b Pode ser implementada usando computacao paralela o que a torna veloz quando usando

grande frequéncia de amostragem:;

¢ O algoritmo é compativel com o uso de acelerador CUDA para GPU’s Nvidia (placas

que foram adquiridas para uso neste trabalho).

Na MLP a topologia padrao se assemelha a Figura 2.31, onde x é o valor de entrada de
cada camada e y seu valor de saida que deverd ser conectado na entrada da camada seguinte.
A 1ltima camada da rede tem seu valor comparado formando o sinal de erro e seus sinais de
erro geram sensibilidades que sdo retropropagadas no sentido de modificar os pesos. A Figura
2.31 exemplifica uma rede do tipo MLP e seu esquematica da retropropagacdo. A entrada
aplicada a rede é propagada através das camadas e seus pesos permanecem fixos, tal evento
¢ chamado de processamento direto. Ja no processamento reverso o erro calculado na saida
¢é propagado no sentido reverso, isso possibilita corrigir os pesos de acordo com uma regra de

corregao [Haykin 1999].

Rclro-propagoagdo
dos wonsbilidades

Figura 2.31 — Topologia de uma rede neural MLP. Fonte: [Haykin 2009].

Na MLP podemos definir o sinal de erro e no neurénio j durante a iteragdo n conforme
(44):

ej(n) = dj(n) = y;(n) (44)

onde dj(n) é o valor desejado na iteracdo n do neurénio j e y;(n) é a saida obtida na
iteracdo m do neur6nio j. Assim a energia instantdnea do erro do neurénio j e na iteracdo n

é:
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1
FEinstantania = 2 ?( ) (45)
Ja a energia total obtida somando-se a de todos os neur6nios da camada de saida (output)

na iteragao n seria definida pela equacao (46):

E(n) =5 ¢(n) (46)

j€c
Sendo N a soma de todas as iteracoes n, a energia média total sera:

N
1
med - N § E (47)
K=1
onde a energia média assim como a instantdnea sao func¢oes de todos os pardmetros livres
como os pesos sinapticos e os bias. Definindo s;(n) como a soma ponderada em cada neurénio,

conforme equacao (48):

m

sj(n) = > (wij(n)yri(n)) (48)

=0

onde n é o nimero total de entradas, excluindo o bias temos:

yj(n) = g(sj(n)) (49)

O algoritmo escolhido, quando usa o Backpropagation, aplica a modificacdo dos pesos

9E(n)

Vw proporcional a derivada parcial 3 w0, () Assim esta derivada também chamada de fator
Wij

de sensibilidade pode ser expressa da forma:

0E(n)  OE(n) dej(n) dy;(n) 0s;(n)

dwij(n) — dej(n) dy;(n) Bsj(n) dw;j(n) (50)
gi((g = ¢j(n) (51)

e = @

S oy ) 5
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0sj(n) o
m = y;(n) (54)

Utilizando-se (50), (51), (52), (53) e (54), chega-se a:

OE(n) "o ‘
dwgm) (n)¢'(s5(n))y;(n) (55)

e a correcao aplicada ao peso sinaptico Vw sera:

O0E(n)

Vuwy;(n) = —UW

(56)
onde 7 representa a taxa de aprendizado aplicada ao algoritmo. Assim, o gradiente local

também chamado de fator de sensibilidade serd igual a equagao (57):

OE(n)

() = dsj(n)

(57)

Este fator de sensibilidade d;(n) serd retropropagado até o inicio da topologia, de modo
a subsidiar a atualizacdo dos pesos sinapticos (Figura 2.32). Ao final de cada época os pesos
sdo ajustados para minimizar o erro. A rede literalmente aprende através de exemplos e
faz um ajuste fino nas etapas finais do treinamento. A taxa de convergéncia da funcdo de

treinamento é maior nas etapas iniciais.

Grafo com Retropropagagao
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Figura 2.32 — Grafo de uma rede neural MLP e convergéncia do treinamento. Imagem feita
a partir de [Haykin 2009].

O erro proveniente da diferenca entre o valor de saida da tltima camada e o valor desejado
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é multiplicado por ¢’ e 0 novo peso w serd descrito segundo a equagao (58):

O0E(n)
Wyifn) = Wyitn1) + 1= (58)
yj(n) yj(n—1) AW, ()
Assim, a cada ciclo ou época rodada no algoritmo os pesos w sdo atualizados no sentido
de aprender a regra da func¢ado que leva os valores do conjunto de entrada ao conjunto de

salda.

A Figura 2.32 mostra a evolugao da taxa de erro de um exemplo criado para descrever o
uso desta técnica. O programa resolve o problema classico de classificacao de digitos escritos a
mao (handwriten classification) e foi escrito em Matlab. Lembrando que a convergéncia rapida
e correta da rede depende de vérios fatores relacionados com sua topologia. E necessério
lembrar que mesmo sendo uma versao simples de teste desse tipo de programa, em apenas
150 épocas a taxa de acerto sobe rdpido para valores proximos de 90%, ou seja, com valores de
erro proximos de 10% como vistos no grafico. Fatores que influenciam o comportamento do
erro como o numero de camadas, nimero de neurénios em cada camada, taxa de aprendizado,
etc. sdo chamados de hiperparametros da topologia e estes valores em geral sdo obtidos nédo
a partir de um método rigido, mas sim por heuristica, que depende em muito da experiéncia

de quem constrdi a rede neural [Jia et al. 2019).

Como nao é possivel de anteméo saber qual a melhor topologia da RNA, pode-se partir
de padrées conhecidos e modifica-los, medindo o desempenho de resposta da rede a cada
mudanca de seus hiperparametros. Neste presente trabalho, o que se deseja em termos de
topologia é partir de uma rede neural recorrente com backpropagation, contendo os valores
da IMU como entradas zk, os valores do controlador do rob6 como saidas desejadas yk e se
utilizando dos valores de posicao z, y, z como realimentacdo na entrada da RNA, onde seus
hiperparametros seriam modificados por métodos heuristicos até que se aproximem de um

resultado de convergéncia.

Um método heuristico que se acredita ttil na aproximacao de topologias aceitaveis é o
chamado Planejamento Fatorial. A estratégia consiste em montar uma série de experimentos
cujas varidveis de projeto consistem em dois ou mais fatores, cada um com valores ou "ni-
veis"discretos e cujas unidades experimentais assumem todas as combinagbes possiveis desses
niveis em todos esses fatores [Balestrassi et al. 2009]. Esse método néo é comumente visto em
redes neurais, porém foi bastante usado em outras areas de conhecimento para aperfeicoar
processos industriais. E um método que parece promissor e serd usado neste trabalho, na

construcao da rede que aprenderd a calibracdo do IMU. A Figura 2.33 ilustra esse método.
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Figura 2.33 — Esquema de experimento de um Trabalho Fatorial. Diversos pardmetros sao

testados em um esquema em grid que varre diversas possibilidades. Fonte: O Autor.

Essa forma de heuristica é importante ndo s6 para saber qual o fator que aprimora o
funcionamento da rede, mas também permite entender os efeitos das interacoes entre eles,
ou seja, qual a relacdo que este fator tem com outros fatores coadjuvantes. Dependendo
do caso, o aumento de um deles leva a diminuicdo dos outros e consequentemente piora o
rendimento da rede neural ou vice-versa.
convergéncia da rede neural como parada antecipada, variacdo da taxa de aprendizado, etc.

e isso costuma ser usado dependendo do problema e do custo computacional. Essas formas

serdo aqui exploradas.
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Capitulo 3

Metodologia

Nao pense por muito tempo, faga. Mas

néo faca por muito tempo, pense.

Confucio

Neste trabalho, em termos de metodologia, o que se pretende é realizar um estudo ex-
perimental de medicdo comparativa das posi¢oes obtidas pelo robé usando IMUs, em um
movimento guiado de Dead Reckoning programado anteriormente, que colete grande quanti-
dade de pontos no decorrer de sua trajetoria e, de posse destes dados, utilizar um software
de RNA para efetuar os devidos processos numéricos, no sentido de calibrar primeiramente
a IMU e posteriormente (em um trabalho futuro), usando a IMU calibrada, calibrar o robd
em outras posicoes de seu espago de trabalho. Assim, seria gerada uma funcio que correlaci-
ona as posicoes da IMU diretamente as posigoes do elemento terminal desse robd, mapeando

posigdes programadas com as efetivamente ocorridas.

Quando a IMU se torna capaz de calibrar o robé com precisao, ela pode ser reutilizada
para conhecer as posigoes reais do elemento terminal do rob6 novamente, indefinidamente
e de forma online, tantas vezes quanto se queira, compensando assim eventuais desgastes

futuros, desvios, variacoes de temperatura, etc.

Como o que se deseja aqui é calibrar a posicdo do robo ao invés da sua orientacdo, antes
mesmo de calibrar o robd, deve-se ou criar uma metodologia ou algoritmo que mitigue o
comportamento ruidoso da IMU, a fim de que a mesma seja capaz de produzir medi¢oes mais
precisas de posicao ao longo do tempo. Levando-se em conta que existem varios métodos e
algoritmos na literatura no sentido de diminuir erros de medida de posicdo calculados por
IMUs, o que se propoe aqui é chegar préximo de valores sub milimétricos de precisao entre
o valor real e o valor previsto pela rede, o que traria precisdo necessaria para possibilitar a

calibracdo do robé.
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Sendo assim, para ser eficaz do ponto de vista pratico, a metodologia aqui empregada
nao usa, a priori, o desenvolvimento de um modelo cinemético cujos parametros representam
com precisdo o robo real, mas sim o uso dos valores medidos numa IMU como entrada zk da
rede neural RNA e os valores medidos no controlador do rob6 como saida esperada yk dessa

mesma rede, para primeiro calibrar a IMU.

Apenas apés a calibragdo da IMU, esta poderia ser usada junto ao modelo cinematico
do rob6 para calibra-lo e comparar seus resultados. Usa-se aqui uma RNA tipo recorrente
com backpropagation, onde os valores de saida sdo reinjetados na entrada, que foi descrita
em maior detalhe no seu capitulo préprio: RNAs. A Figura 3.1 exemplifica tal algoritmo,

quando utilizando-se de retro-propagacao.
RNA com Backpropagation
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Figura 3.1 — RNA recorrente com backpropagation. Fonte: [Chen 2017]

Com base na convergéncia dos valores dos pesos w dos neurdnios existentes na RNA, os
comportamentos de variaveis ainda desconhecidas existentes na IMU, que implicam em seus
desvios, sao mapeados e os alvos para reinicializacao do referencial sdo detectados. A fim de
que a mitigacdo de erro do IMU ocorra e a mesma seja capaz de calibrar posicoes futuras do
robd em questdo, os pesos w dos neurénios da RNA devem fazer o papel equivalente ao dos
coeficientes de uma equagao de ajuste de erro, utilizada na calibragdo do modelo cineméatico

do robo.

Se essa equagao (regressao) equivalente fosse usada para calibrar o modelo cinemético de
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um robd, dificilmente haveria mais parametros cinematicos do que aqueles existentes no seu
modelo, uma vez que os pesos w de uma RNA, que representam essa correlacido, podem ser
maiores que o numero de parametros. Por exemplo, enquanto os coeficientes de uma equacao
linear permaneceriam na faixa de 101, os pesos w da rede neural (néo linear) poderiam estar
na faixa de 106.

Sabendo-se que o sinal do sistema IMU se deteriora com valores crescentes em funcgao
do tempo (detalhado no capitulo IMUs), uma possibilidade testada por pesquisadores para
mitigd-la, foi reiniciar a medi¢cdo em um intervalo pequeno que impedisse seu incremento
[Zarita e Ong 2009], colocando as IMU’s nos sapatos de pedestres voluntérios, e empregar
um algoritmo que zerava a posicdo Z — altura do sapato do pedestre em relagdo ao piso,
toda vez que o acelerdmetro detectava um impacto do pé contra o solo. Esse experimento,
ao calcular o comprimento médio do passo do voluntério, conseguiu suavizar o progressivo
aumento do erro, mas ainda sofria de baixa exatidao, ja que a mesma se encontrava na faixa
de metros ou dezenas de metros e nao se avaliavam valores nos outros eixos, preenchendo-os

com as estimativas médias de comprimento dos passos.

No caso da presente pesquisa utilizou-se também uma reinicializacao de referencial, porém
contando com o auxilio de uma Rede Neural Artificial que pudesse “aprender” os pontos

corretos de reinicio a fim de subsidiar o aumento de exatidao necessaria a calibragao do robd.

As formas da RNA para aprimorar a exatidao seriam:

1. Aprender e mapear varidveis ocultas de funcionamento na IMU que caracterizam sua
medicdo de movimento e reinicid-las em condic¢oes discretas pré-determinadas. Essas
variaveis estariam implicitas nos pesos w da RNA e consequentemente nao seriam pas-

siveis de visualizagao;

2. Aprender e mapear as préprias varidveis da IMU, tornando algumas dessas varidveis
discretas na topologia da rede tratando-as com entradas zk realimentadas na RNA

recorrente como:

a Inversoes de sua derivada (caso do sapato dos pedestres) em todos os eixos;
b Degraus positivos ou negativos;

¢ Rampas positivas ou negativas;

d Paradas (fim de curso);

e Saidas;

f Pontos de maximo e minimo;

g Tempos de existéncia;

h Correlagoes entre suas posi¢cdes no movimento guiado, etc.

70



Apés a obtencdo dos valores medidos, a RNA pode comparar o comportamento desejado
com o comportamento real do sistema a cada iteracdo e, em sequéncia, estimar o funciona-
mento de suas varidveis implementando a deteccao dos pontos alvo e “aprendendo” a reiniciar
o sistema na posicdo de minima energia do espago de ruido. Chamamos a MLP introduzida
de ANN-RB.

A proposta consiste em colocar a IMU na ponta da ferramenta de um robo industrial,
gerando um referencial estavel e “reiniciavel” nos pontos alvo, onde os valores oferecidos pelo

sistema possam ser comparados com os desejados, tirados do referencial (Figura 3.2).

Configuracao do robd e IMU

A

Figura 3.2 — IMU acoplada ao rob6 (A) e produzindo medi¢oes em movimento guiado (B).

Os pontos alvo ndo sdo necessariamente pontos de parada como no caso do impacto com
o solo dos IMUs para pedestres, mas sim eventuais pontos em que a RNA “aprenda” como
relevantes para minimizar sua equagao de erro. Poderia ser um ponto de curva, um ponto
de inversao de aceleragao ou inclinacao, de aceleracdo ou inclinagdo méxima ou minima, um
fim de curso, etc. Nao hé como saber, pois a RNA néo mostra e nem depende destes pontos,
mas sim de um conjunto de coeficientes vetoriais que se fardo presentes nos seus pesos e que
s6 sao validos quando considerados em conjunto. A Tabela 3.1 ilustra parte do conjunto de

dados que foram obtidos no experimento.

Tabela 3.1 — Exemplo da Organizagdo dos Dados

ALX [ ALY [ALZ [MX [MY [MZ [GX [GY [GZ [QW [ QX [QY [ QZz [AX [AY [AZ [AGX |[AGY[AGZ|X [Y [z
0,07 0,15 |-0,12]030-0,25 050 |-0,10|-0,04|-0,16 | -0,44 [ 0,98 | 1,00 | -0,05 [ 0,04 | 0,01 | -0,09|-0,86 |-099 | 1,00 |-0,98]-0,75] 1,00
0,05 | 0,15 |-0,12]045 | 0,03 [093 [-0,10[-0,03|-0,17]-0,44 [ 0,98 | 1,00 | -0,05 [ 0,03 | 0,00 | -0,00 | -0,86 |-0,99 | 1,00 |-0,34[-0,26 | 1,00
0,11 | 0,05 |-0,16]037|-0,10 [ 0,40 [ 0,07 [-001]-0,23]-0,43]0,97 ] 0,97 ]-0,05] 0,10 [0,02 |-0,05]-0,80 [-098 [ 1,00 000 [000 [1,00
045 | -0,25 | -0,06 | 0,37 | -0,27 [ 0,33 [ 0,07 0,02 |-0,21]-0,43 ] 0,96 | 0,95 ] -0,05 [ 043 |-0,36 | -0,03 | -0,89 [-095 | 099 |-045]-0.45 1,00
0,00 | 0,04 |-0,17 0,63 |-044 |-0,03 | 0,10 |-0,17 | -0,19 | -0,43 | 0,96 | 0,96 | -0,06 | -0,03 | -0,09 | -0,14 | -0,89 |-0,96 | 1,00 |-1,00 | -1,00 | 1,00
0,01 | 0,18 [-0,15]063 0,03 |065 |-0,18-005|-0,14]-0,43 [ 0,97 | 0,97 | -0,06 | -0,02 | 0,04 | -0,13 | -0,88 |-096 | 1,00 |-0,53 | -1,00 | 1,00
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A IMU forneceu 19 saidas para a rede, ou seja, recursos foram obtidos a partir da fuséo
dos sinais dos sensores que o hardware disponibilizou e sdo os seguintes [Campos e Motta
2021]:

e Trés entradas relacionadas a orientagdo (o, 0y, 0,) baseada em uma esfera de 360 graus;

e Vetor de velocidade angular com trés eixos (wag,wa,, wa;) representado por trés ca-

racteristicas;
o Trés features referentes ao vetor de aceleracao angular nos eixos (o, oy, o, );
e Campo magnético nos trés eixos (M), M), M(,))representado por trés entradas;
e Trés caracteristicas estdo relacionadas a aceleracdo linear nos eixos (ay, ay,a;).

e Gravidade nos trés eixos (gz, 9y, 9-);

A temperatura T em graus Celsius.

A rede neural artificial d4 como saida uma matriz de pesos w representando seus neuronios,
que, nesse caso, nada mais sdo do que uma correlagdo nao linear dos valores de entrada com

os da saida.

A identificacdo das varidveis que governam o sistema analisado — no caso a IMU, fica
escondida de forma distribuida nos pesos w dos neurénios e ndo ha como rastrei-las. Entre-
tanto, o que se quer de fato nao é identificar o comportamento individual de cada variavel do
sistema, mas sim conhecer a matriz de compensagao geral que venha mitigar a progressiva

perda de precisdo do mesmo.

Finalmente, com essa matriz ja treinada seria possivel predizer a posicao do robé a partir
dos valores lidos na IMU, sem observar os ruidos crescentes oriundos da mesma. Dessa forma,
a IMU poderia ser usada para calibrar o modelo cineméatico do rob6 no laboratério e, obtendo

sucesso, poderia ser usado tantas vezes quanto se queira.

3.1 Preparacao dos dados

Como discutido, as medidas efetuadas pela IMU néo sdo precisas, pois o erro associado tende
a crescer com o tempo. Umas das maneiras de mitigar esse problema é através da prepara-
¢ao adequada dos dados, que através de uma técnica de software chamada Feature Scaling
normaliza as varidaveis independentes em uma determinada faixa de valores. Como os dados
sao ruidosos, isso implica que o intervalo de valores bruto varia muito e assim nao permite o
funcionamento adequado da fung¢do objetiva de muitas redes. Geralmente a distancia entre

dois pontos é medida pela distancia euclidiana, assim qualquer feature que apresentar uma
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faixa de valores elevada tera seu peso elevado no processo de treinamento. Normalizar os da-
dos permite que cada entrada apresente um grau de contribuicao aproximado, assim, apesar
da variagao, o sistema pode relacionar melhor os dados para descrever o modelo. Além disso,
o método do gradiente converge de maneira muito mais rapida utilizando-se da normalizacao
[loffe e Szegedy 2015]. A Figura 3.3 mostra diferentes formas de normalizar as entradas que

este estudo testou.

‘ Dados Originais | |Dados Centrados em Zero‘ ‘ Dados Normalizados |

I_'t.;t, 1
g .

i

Figura 3.3 — Distribui¢do dos dados de acordo com a normalizagdo. Fonte: [Santos 2018]

Existem muitos métodos de normalizar a entrada. Pode-se citar a normalizacao padrao
que subtraia a média da amostra de cada valor e divide pelo desvio padrao, assim é possivel
estabelecer uma faixa especifica cujos os intervalos devem ser sempre respeitados. As técni-
cas sdo variadas e sendo assim ¢é possivel inclui-las no planejamento fatorial. Por exemplo, a
Figura 3.4 mostra trés recursos chamados ALX, ALY e ALZ que foram devidamente norma-
lizados no intervalo entre 1 e -1. Tais caracteristicas representam os dados obtidos pela IMU
referente ao acelerémetro nos trés eixos. O presente estudo também considerou diferentes

formas de normalizacdo em sua metodologia.
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Exemplo de uma das normalizacoes utilizadas na Metodologia

100 aLx
e

— AT

as0-+

s

Figura 3.4 — Exemplo de Normalizacao

3.1.1 Processo de Treinamento

O sobretreinamento (overtraining) [Ying 2019, Allamy 2014] ou treinamento excessivo ocorre
quando a rede obtém uma solu¢do que é muito especifica. Pode-se fazer uma analogia com
um aluno que resolve qualquer questdo, desde que seja previamente conhecida, de forma
que o sistema de regressao nao é capaz de prever valores fora de uma faixa conhecida. No
segundo caso, a rede é treinada de maneira insuficiente, o que leva a uma resolucao pobre,
mesmo utilizando valores conhecidos. Para que o sistema nao incorra nessas duas adversi-
dades é necessario que o mesmo seja passivel de verificacdo, ou seja, é necessario apresentar
os dados a rede de forma que seja possivel verificar a consisténcia de operagao em uma faixa
desconhecida. Para alcancar tal objetivo é suficiente particionar a entrada e em trés grupos
distintos de conjuntos, respeitando-se uma porcentagem previamente definida. Tal porcenta-
gem nao possui uma faixa especifica, porém é de costume deixar a maior parte para a bateria
de treinamento e cada sistema possui sua propria faixa de valores (geralmente definida pelo

projetista e baseada na sua experiéncia). Dessa forma os dados serao divididos como segue:

e Treinamento: o experimento utilizou 70% dos dados no processo de treinamento;

e Validacao: a validacdo acontece durante a fase de treinamento e é usada pela rede
para possibilitar um verificacdo da qualidade dos resultados obtidos e assim ajustar o
modelo (15%).

e Teste: esses dados sdo aparentados a rede apos o treinamento e sdo fundamentais para
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definir se 0 modelo é robusto. A pesquisa considerou 15% dos valores medidos na etapa

de teste.

Considerando a Figura 3.5, onde apenas a dimensdo z é plotada, pode-se dizer que o
primeiro modelo estd sobretreinado, pois é incapaz de fazer previsoes fora da faixa de valores
conhecidos. J4 o segundo teste mostra que a rede estd sub-treinada, apesar de suas previsoes

serem genéricas a qualidade é ruim, ou seja, possui uma acuracia baixa.

| Overtraining vs Undertraining | B
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Figura 3.5 — Exemplo de sobretreinamento (A) e sub-treinamento (B)

3.1.2 Validacao Cruzada

O protocolo de validagao cruzada (adequado para séries temporais) adota o conjunto de vali-
dacao para verificar a qualidade dos resultados e selecionar o melhor modelo possivel. Final-
mente, o desenvolvedor pode usar os dados de teste para visualizar o resultado e compara-lo

com a saida esperada.

Como héa uma relacdo temporal entre as amostras, ndo é possivel randomizar os dados e
depois dividi-los em um conjunto de treinamento e teste (a divisao aleatéria ou K-Fold pode
nao fornecer bons resultados). Os dados sao tratados como uma série temporal e, portanto, a
metodologia empregou uma técnica de validagao conhecida como validagao cruzada continua
[Campos e Motta 2021], que retorna as primeiras k dobras como um conjunto de treinamento
e a (k + 1) enésima dobra como um conjunto de testes [Campos e Motta 2021]. O método é
uma variacdo do K-Fold adequado para conjuntos de dados que possuem um relacionamento
temporal. A metodologia treinou e validou a rede ANN-RB em um conjunto de dados com
diferentes trajetorias e diregbes variadas e testou o modelo obtido no conjunto de teste. Os
outros algoritmos foram treinados e avaliados em uma série com 3825 amostras e testados com
4500 entradas. A Figura 3.6 mostra o desenho geral usado na fase de preparagao de dados.
A Figura 3.7 ilustra como a metodologia organizou as divisdes do conjunto de treinamento e

validagao [Campos e Motta 2021].
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| Esquema de Validagao e Treino

Dados

Treino e
Validacao

Temporal

Cruzada

A

r

Hiperparametros

Mod

Figura 3.6 — Esquema de divisao de dados, validacao cruzada e teste. [Campos e Motta 2021]

| Esquema da Validagdo Cruzada |

divisoes = 6

Divisao da Série Temporal ET® P55

Figura 3.7 — Validagao cruzada adota pela metodologia no processo de treinamento [Campos
e Motta 2021].

3.2 Comparacao com outras Topologias
Nesta pesquisa foram utilizados trés outros algoritmos como critério de comparagao, porém

nesse caso nao serd permitido a rede o acesso a todos os dados. Em vez disso uma parcela

bem menor sera utilizada, para que os treinos sejam mais rapidos. Como os testes levaram
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quase um més seria inviavel repetir em diferentes configuracdes e algoritmos. O objetivo aqui
é verificar a qualidade dos resultados e validar a faixa de operagdo que permitiu alcanga-la.
Dessa maneira, o trabalho nao visa desqualificar os outros métodos em detrimento do que esta
sendo introduzido [Campos e Motta 2021] e sim usa-los para fortalecer a ideia da utilizagao
conjunta de IMU’s e redes neurais para a calibracio de robés. E importante lembrar que
apesar dos tempos de treinos elevados, uma vez que o modelo foi criado a sua replicagdo e

seu tempo de predicao sdo imediatos.

Com um processo de treinamento mais rapido é possivel descobrir os limites da rede e qual
seu ajuste 6timo para esse tipo de problema. Ou seja, pode ser que ndo seja necessario esperar
tanto tempo para obtencao do modelo funcional. Assim, se os algoritmos usados durante esses
testes apresentarem resultados satisfatérios com um niimero reduzido de pontos, significa que
é possivel reduzir a dimensdo do problema e assim desenvolver uma maneira mais rapida e
objetiva de treino. Ao invés de fornecer 6 milhdes de pontos a cada algoritmo de regressao

serdao utilizadas apenas 4500 amostras. Para isso os seguintes métodos serdo empregados:

e Perceptron Multicamadas: Mesma arquitetura de classificagdo proposta por esse traba-
lho, porém mantida por terceiros [Scikit-Learn 2019] e treinada em um conjunto menor
de dados;

e Rede neural Convolucional: Utilizada em problemas de classificagdo e regressao, esse
tipo de rede estd sendo usada em diversas aplicacdes e apresentou 6timos resultados
em diferentes dominios. Por isso esse trabalho optou por testar a sua aplicabilidade no

caso desta pesquisa;

o XGBoost Regressor: Muito utilizados em sistemas de regressdo o método é eficiente em

problemas similares.

A implementacdo de tais métodos foi feita na Linguagem Python, pela facilidade de

programacao e quantidade de referéncia disponivel.

A Figura 3.8 resume graficamente o método desenvolvido [Campos e Motta 2021].

Sistema da IMU Sinal com Ruido Processo de Treinamento Trajetéria Esperada

ANN Trajetoria

" e —
2

Composigéo dos sinais
obtidos pela IMU

Figura 3.8 — Esquema geral da abordagem introduzida por este trabalho.
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3.3 Materiais

Pela experiéncia acumulada no estudo das RNAs, sabe-se que, onde se usa backpropagation
steepest descent ocorre alta probabilidade de convergéncia, porém o sucesso dessa conver-
géncia é proporcional ao nimero de pontos de andlise colhidos no experimento e ao poder
computacional associado aos cdlculos matriciais recorrentes. Para permitir a suficiéncia com-

putacional necessaria ao experimento o seguinte hardware foi utilizado:
1. Doze placas Nvidia GTX 1070 com 1920 niicleos CUDA (nticleos para calculo numérico
de matrizes), totalizando 23040 nicleos;

2. Dois processadores XEON de 24 ntcleos de CPU, com 64 gigas de memoria e refrige-

ragao liquida;

3. Estacdo de trabalho com HD SSD de 1 terabyte.

O objetivo foi montar um cluster de processamento paralelo em GPU (graphic processing

unit) que permitisse alta computagdo. O cluster foi montado de acordo com a Figura 3.9.

Placas utilizadas na configuracao do Cluster

Nvidia Geforce
GTX 1070 e
Processador
XEON

Figura 3.9 — Estacao de trabalho e placas GPU com mais de 23000 nticleos CUDA.

Além do poder computacional do hardware adquirido, também foi esperado que os ace-
lerémetros tivessem a possibilidade real de capturar o movimento necessario ao calculo, sem
muitos desvios, pois ja se sabe que isto depende de seu ntimero e posicionamento [Vieler et al.
2016] além da resolugao do préprio equipamento. Isso foi levado em conta na escolha do tipo
de IMU para que o dispositivo ofereca a resolugdo necessaria. Nesse sentido pareceu razoavel
que ocorresse a convergéncia da RNA levando a uma boa correlagdo entre o valor medido
na IMU e o valor descrito no controlador do rob6, o que pode ser comprovado a partir do

sucesso da calibracao inicial do mesmo.
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Capitulo 4

Resultados

Vocé nunca sabe que resultados virao
da sua acdo. Mas se vocé nao fizer

nada, nao existirdo resultados.

Mahatma Gandhi

Este capitulo apresenta os resultados das trés baterias de testes, que simulam trajetoérias
diferentes e com processo de treinamento distinto, considerando-se a rede implementada pelo
autor. Em seguida o texto estende o trabalho e faz um estudo comparativo com outras
redes neurais de uso geral, porém considerando uma amostra que representa apenas 0.075%
do conjunto original. A andlise visa verificar até que ponto a quantidade de informacao
é essencial para o modelo introduzido, estudar qual rede é capaz de entregar a técnica de
maneira mais acurada e rapida, e comparar as caracteristicas dos algoritmos. Ressalta-se que
um dos métodos aplicados seria a calibragao da rede, visando a mais alta acuracia possivel.
Ou seja, deseja-se minimizar os erros entre a distancia real e a prevista apds o processo de

treinamento.

A metodologia para a conex@o e programacado do movimento guiado no robo, através do
software de simulacéo e controle fornecido pelo fabricante do mesmo, encontra-se no Apéndice,
assim como seu codigo fonte. O programa gerou varios conjuntos de trajetorias para o robd
e os valores de medicdo da IMU, acoplada em seu elemento terminal foram utilizados como

entradas na rede neural. A Figura 4.1 exemplifica a geracao das trajetorias.
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Conjuntos de trajetdrias geradas durante a simulacao

Considerando as trés dimensoes
do espaco

X=07;Y=0g;Z=0.7g.

Figura 4.1 — Trajetorias geradas, programadas no robo.

4.1 Rede Neural Artificial Proposta

Os primeiros resultados (antes do aprendizado da ANN-RB), obviamente foram insatisfaté-
rios, com imensos valores de erro entre a posigao aferida pela IMU e os valores no controlador
do rob6, como visto na Figura 4.2, onde os pontos em vermelho, no centro da Figura, mos-
tram o que a IMU reconheceu como posi¢ao do elemento terminal do rob6 e a linha em azul
representa a trajetoria lida no controlador do robd, realizadas pelo seu elemento terminal.
Isso demonstra que a RNA introduzida ainda néo havia “aprendido” a corrigir os valores
provenientes dos erros da IMU e desse modo seria necessario que fossem feitas mudancas nos

hiper-parametros da rede neural e em sua topologia.

Resultados obtidos pelo modelo na primeira bateria de teste

O centro em vermelho representa
P - 0s valores aferidos pela IMU. A
2 trajetdria azul representa o
percurso do robd.

Figura 4.2 — Valores da IMU (vermelho) X valores do Controlador (azul).

Apés as modificagdes na topologia da RNA e seus hiper-pardmetros sugeridos pelo algo-
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ritmo de planejamento fatorial (descrito no capitulo de redes neurais) e iniimeras épocas de
aprendizado [Campos e Motta 2021], seus valores de saida comegam a convergir para valores
proximos dos pontos do controlador do rob6. Nas Figuras 4.3 e 4.4 os pontos previstos pela
RNA através dos 19 sinais entregues pela IMU ja sao préximos dos valores do controlador do
robo e praticamente se confundem com os mesmos. A trajetéria do rob6 (azul) foi pratica-
mente idéntica ao resultado obtido pela IMU. A acurécia diminui quando se considera uma

trajetéria circular. Mesmo assim, a diferenca ainda é pequena

Resultados obtidos pelo modelo na segunda bateria de teste

Figura 4.3 — Comparagao entre valores do controlador do robo (A) e IMU (B)

Resultados obtidos pelo modelo na terceira bateria de teste

Figura 4.4 — Comparacao entre valores do controlador do rob6 (a) e IMU (b).

O método apresentou erro maximo de 0.9 mm. De acordo com o manual do IRB-360, a
precisao do TCP é de 0,04 mm, entdo o erro maximo da abordagem é (0,9 4+ 0,04). O Erro
Quadratico Médio (MSE) foi (0,68 £+ 0,21) mm e a Raiz do Erro Quadréatico Médio foi (0,82
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+ 0,46) mm. O erro quadratico médio (MSE) de um estimador mede a média dos quadrados

dos erros - ou seja, a diferenca quadratica média entre a estimativa e o valor esperado.

O experimento avaliou abordagens em diferentes trajetérias, como subidas, rampas e
circulos nas trés coordenadas. Assim, o sistema inteligente pode realizar a navegacao estimada

do TCP do rob6 a partir dos dados fornecidos pela fusao dos sinais dos sensores do IMU.

Assim o sistema inercial mantém sua calibracdo e estd apto para ser usado em novas
posicoes do espago de trabalho do rob6 paralelo IRB-360, operando em outros volumes de
teste para conferir sua calibracdo. Nos volumes finais analisados os erros mostraram uma
distribuicdo gaussiana em que os valores de erro, num intervalo de 6,2 milhdes de medigoes,

ficaram limitados a 0,9 mm, conforme a Figura 4.5:

Distribuicdo do erro de acordo com a topologia e trabalho fatorial
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Figura 4.5 — Distribuigdo dos valores de erros medidos.

A abordagem foi capaz de prever a posi¢do do rob6 usando os dados obtidos da IMU
junto a rede neural proposta, com alta acuracia e desvio submilimétrico, tendo como tnica
desvantagem aparente do modelo a necessidade de um grande volume de dados, o que resultou
em um treinamento de 20 dias [Campos e Motta 2021]. Por isso, as préximas segdes irdo
investigar a possibilidade de generalizar a pesquisa para um espaco de resolucdo menor e

utilizando-se de algoritmos conceituados no meio académico e comercial.

4.2 Algoritmo Perceptron Multicamadas

A rede MLP do [Scikit-Learn 2019] foi ajustada em diferentes configuragoes, obedecendo-se

a mesma regra do trabalho fatorial empregada no desenvolvimento da metodologia do autor.
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O algoritmo MLP apresentou resultados interessantes com Erro Quadratico Médio de 2,81
mm e Erro Maximo de 135,2 mm. O processo de validagdo conhecido como validagao cruzada
melhorou os resultados, e o caminho descrito na Figura 4.6 se aproximou da trajetéria real
feita pelo software do robd. O processo de treinamento durou aproximadamente 5 minutos
[Campos e Motta 2021]. Diferentes configuragdes nao alteraram muito o resultado, o que

indica que o principal fator limitante seja o volume de dados.
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Figura 4.6 — Resultado obtido por uma das redes MLP que foi testada.

Os resultados obtidos foram parcialmente satisfatérios, o tempo de treino ficou na faixa
dos minutos, o que sugere que é possivel encontrar uma configuracdo que permita treinos
mais rapidos, porém a qualidade dos resultados regrediu. Hipoteticamente, um treino mais
demorado levaria a solugbes mais complexas e satisfatérias (como no caso da abordagem apre-
sentada). Além disso, os resultados alcangados na por¢ao de testes sdo inferiores comparados
com aqueles obtidos na fase de treino e validagdo. Considerando-se a configuracdo com trés
camadas escondidas, cada uma com 100 neurdnios, taxa de aprendizado igual a 0.001 e com
um processo de treino de 5000 épocas, o estudo obteve os resultados da Figura 4.6 [Campos
e Motta 2021].
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Tabela 4.1 — Esquematico das Camadas e Parametros

Camada | Saida Parametros
Conv 1D None, 16, 256) | 1280
Conv 1D None, 13, 128) | 131200

Flatten None, 640) 0
Dense None, 64) 41024
None, 1) 65

(
(
Conv 1D | (None, 10, 64) | 32832
(
(
(

Dense

4.3 Rede Neural Convolucional

A rede CNN usada contou com a implementagao através do Keras e de modo andlogo, diversas
configuracbes de seus hiperparametros foram testadas, sem muita variagdo entre elas. O
experimento utilizou uma faixa de épocas entre 5 mil e 15 mil, o que ndo afetou os resultados.
A Tabela 4.1 apresenta uma das configuragées que foi avaliada no experimento, no inicio
dos testes muitas arquiteturas desse algoritmo foram avaliadas e os resultados ndo variaram
muito. A escolha desse arranjo aconteceu pois, entre todos os teste, foi a que obteve a melhor

precisao.

O algoritmo néo foi acurado em nenhuma das trés dimensoes. A rede CNN além de apre-
sentar resultados inferiores & MLP, também gastou mais tempo no processo de treinamento
e nao foi capaz de fazer previsdes fora do espago de trabalho conhecido. Isso sugere que
apesar da complexidade do algoritmo o mesmo nao é o mais viavel para esse problema. Os

resultados estao na Figura 4.7
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Figura 4.7 — Resultados obtidos pelo algoritmo CNN.

4.4 Algoritmo XGBoost Regressor

O 1ltimo algoritmo analisado foi o que obteve os melhores resultados entre os trés, porém
como tal rede se baseia em arvores de decisdo, nao é possivel afirmar que os dados obtidos
na fase de teste representem os melhores resultados, ja que tal rede é muito suscetivel ao
excesso de treinamento. Com relacdo ao tempo obtido pode-se afirmar que ndo passaram
de alguns segundos, o que era de se esperar, pois a referida rede foi projetada justamente
para alcangar os menores tempos de execucao. Como no caso da CNN que possui diversas
maneiras de ajustar seus hiperpardmetros, o XGBoost também necessita de uma varredura.
O experimento considerou diversas configuragdes e os resultados novamente nao variaram
muito. A configuragdo dos hiperpardmetros da rede que apresentou a melhor faixa de valor

possivel foi a seguinte:

e Base score de 0.5;

Booster gbtree;

e Gamma igual a 0;

Tipo de Importancia baseada no ganho;

Taxa de Aprendizagem de 0.05;
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Profundidade méaxima igual a 10;

Ntmero de estimadores igual a 3000;

Funcéo objetiva baseada no erro quadratico;

Sub-amostragem de 0.9.

A Figura 4.8 mostra os resultados obtidos pelo XGBoost. E possivel notar que com dados
conhecidos o sistema cumpre fielmente a trajetéria nominal do rob6, porém quando os valores
sao novos e estao contaminados com o ruido progressivo da IMU, a rede ndo consegue manter
a mesma acuracia e com isso é possivel concluir que o modelo se tornou muito especifico
ou sensivel demais a qualquer variagdo nas medi¢oes. Como a variagdo dos resultados foi
pequena entre os diferentes arranjos desse modelo é possivel inferir que a falta de dados foi o

fator limitante.

Como as trés redes foram incapazes de prever de maneira acurada utilizando-se de um
conjunto de informacao reduzido é razoavel pensar em duas abordagens que possam melhorar
o modelo. Assim, seria necessario procurar um balanco entre o tamanho da amostra e o tempo

de treinamento. Dois caminhos podem ser seguidos nesse sentido:

e Particionamento sucessivo do conjunto de medic¢bes: a ideia é realizar os teste de modo
incremental, adicionando-se dados de maneira progressiva até que o erro se encontre

dentro de uma faixa esperada e tempo de treino seja o menor possivel;

e Reduzir o ruido da IMU: para isso seria necessario utilizar outras técnicas, como filtra-

gem e reinicio do referencial em um dado intervalo de tempo;
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Figura 4.8 — Resultados obtidos pelo algoritmo XGBoost.

A tabela 4.2 mostra o resultado geral do experimento, excluindo-se a rede CNN, ja que
os resultados da mesma foram pobres. As CNN’s sdo empregadas tipicamente em problemas
que envolvem imagens como entrada e talvez por isso o algoritmo nao é apropriado para esse
tipo de problema. Graficamente, é possivel ver que todas as redes passaram a descrever a
trajetéria. Quantitativamente, os algoritmos que foram treinados em um conjunto de dados

limitado apresentaram erros maiores [Campos e Motta 2021].

Tabela 4.2 — Resultado geral

XGBoost 120.3 2.34
MLP 135.2 2.81
ANN-RB 0.9 0.68
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Capitulo 5

Discussao

A meta de uma discussiao ou debate nao

deveria ser a vitéria, mas o progresso.

Joseph Joubert

5.1 Discussao Geral

Os resultados alcangados nesta pesquisa demonstram que é viavel realizar a navegacao esti-
mada do TCP do robé utilizando um método de regressao nao linear por meio da fusdo de
sinais de microssensores. A rede ANN-RB foi capaz de prever com exatidao o caminho na
bateria de teste (com um erro maximo de 0,9 mm). O estudo alimentou o algoritmo de modo
serial, e o ANN-RB fez a previsdo instantaneamente (online). Portanto, a metodologia nao

considerou o tempo de previsao (por ser insignificante) [Campos e Motta 2021].

A pesquisa atendeu de maneira satisfatéria seus requisitos iniciais, que pretendiam forne-
cer um método de calibragdo da IMU adotando uma abordagem nao paramétrica. Aplicando-
se uma solucdo de software barata que adquire medidas ruidosas é possivel relacionar as en-
tradas de maneira nao linear em um sistema caixa preta, que leva o conjunto solucao para
um estado 6timo e sem se preocupar com o relacionamento entre as variaveis. Com os valores
aferidos corretamente é possivel ajustar o modelo cinematico do robd de maneira recursiva e
no seu curso de operacdo. A proposta de utilizar dados de uma IMU para alimentar a rede
neural desenvolvida pelo autor se apresentou vidvel e passivel de melhorias. A viabilidade se
configura no sentido de que, a rede conseguiu prever a localizagdo do robd em seu espago de
trabalho tomando como referéncia seu modelo nominal. A melhoria pode ser entendida como

a capacidade de generalizacao e otimizacdo do tempo de treino do conceito introduzido.

Com o caminho previsto pela rede ao longo do tempo é possivel comparar com os dados

originais no controlador e calcular o erro. Com esse erro pode-se ajustar o posicionamento
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do efetuador e mitigar online essa diferenca, fazendo com que o sistema sempre fique em
sua configuracdo 6tima. A passividade de melhoria acontece com relacdo a arquitetura ge-
ral do sistema e sua modelagem. No inicio, como o objetivo era um treinamento amplo e
considerando diversas possibilidades de planejamento fatorial, forneceu-se a rede um volume
bruto de informacao. Essa decisdo foi tomada com base na premissa de que a quantidade e
a qualidade da informacao sio fatores limitantes para o aprendizado de maquina e por isso
optou-se por um treinamento vasto. Da mesma maneira que essa decisdo ajudou a cumprir
o desafio inicial e a confirmar a premissa principal, ela também apresentou sua desvantagem,
com tempo de treino préximo de 20 dias. Apesar disso, ndo é possivel dizer que o modelo é

ineficiente, por duas razoes:

e E possivel otimizar o modelo e descobrir qual sua faixa de operacao ideal, evitando
assim treinos desnecessarios. Além disso, pode-se testar a rede com uma quantidade
menor de dados e de maneira incremental descobrir o ponto de equilibrio entre volume

de dados e acuracia;

e Uma vez que o modelo estd treinado ele pode ser amplamente replicado. Ou seja,
considere que no pior dos casos e apés todos os ajustes a rede necessite de 2 dias para
realizar seu treino, com isso ao final desse periodo iriamos ter um produto funcional e

barato;

e QOutras redes de proposito geral, treinadas de modo mais enxuto, comecgaram a descrever

a trajetéria do robd, com tempo de treino na casa dos segundos ou minutos.

Com relagdo aos erros obtidos, pode-se dizer que foram satisfatérios e sub milimétricos
(ANN-RB), o que abre uma gama muito grande de possibilidades. Primeiro, como ja men-
cionado, o modelo pode ser melhorado através de um ajuste fino de parametros e meios que
anulem o ruido progressivo da IMU. Segundo e mais importante, mesmo que isso nao seja
possivel, diversas aplicagOes reais que nao exigem de tanta precisdao podem se beneficiar do
conceito apresentado aqui, ou seja, qualquer produto que necessite de calibracdo espacial ao

longo do tempo e cujo ajuste deva ser milimétrico pode empregar a proposta desta pesquisa.

A consequéncia inicial do trabalho é permitir que uma linha de produgdo possa ser mais
eficiente e evitar paradas desnecessarias. A auto-calibracdo ndo paramétrica introduzida
por essa pesquisa possibilita de maneira barata esse avanco. Assim, esta tese pode fornecer
subsidios para elementos gerais e outros mais sofisticados, que demandam um sistema de

navegacao guiada de baixo custo.

Considerando um produto geral como um robd de limpeza, que utiliza tal abordagem
para mapear sua posicao no espaco de trabalho, é possivel que o mesmo empregue um sis-

tema adaptativo que evite colisbes e assim proteja melhor suas partes internas do impacto e
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da vibragdo desnecessaria. Uma vez que o robd mapeasse o ambiente de trabalho nas coor-
denadas z e y de acordo com os impactos captados, seria possivel evitar tais pontos sempre

que a rede previsse aquela localizagao.

Um elemento sofisticado que iria se beneficiar destes resultados seria um sistema de nave-
gacao e, nesse caso, a precisao poderia ser ainda maior. Primeiro que sistemas de navegacao
sdo caros e seria possivel utilizar uma IMU mais precisa e menos ruidosa, segundo que o
seu posicionamento poderia ter uma margem de erro maior (j& que o posicionamento de um
submarino é dado em metros e desvios milimétricos ndo sdo considerados). Considere um
submarino que nao possui sinais eletromagnéticos, GPS ou qualquer onda que possa atingir o
fundo dos oceanos. A proposta desta tese se aplicaria muito bem nesse caso e ainda poderia

ser estendida para um método balistico capaz de rastrear a trajetoria de um missil.

5.2 Comparacao com outras Redes

Na sequéncia do estudo criou-se um protocolo comparativo com outros algoritmos de regressao
para analisar a viabilidade geral do modelo e sua sensibilidade ao conjunto de informacao. A
decisdo de usar um conjunto reduzido de dados surgiu para permitir testar uma quantidade
enorme de coisas em um intervalo curto e assim observar a dindmica de diversos modelos e
suas implicagOes técnicas. Os pontos principais apresentados aqui sdo: o método é robusto,

cumpre seu objetivo e é sensivel a informagao.

O conceito é robusto pois as redes usadas para validar o sistema foram capazes de obter
resultados preliminares interessantes, mesmo com uma quantidade infima de dados, em com-
paracao com a rede criada pelo autor. Todos os algoritmos comecaram a dar forma para a
trajetéria, isso significa que a abstragdo entre a entrada e saida é passivel de ser resolvida por
outras RNAs e isso facilita a generalizagdo do método introduzido. Além disso, houve uma

queda drastica no tempo de treino.

A sensibilidade & informagao ja era algo esperado nesse protétipo e se confirmou no estudo
comparativo. Assim, é possivel sugerir outros cendarios de teste e considerar técnicas que
permitam um tratamento mais elegante dos dados. Isso pode ser feito através da Engenharia

de Feature, que entre outras coisas visa:

e Eliminar Features redundantes;

e Criar novos Features que possam ser uteis no processo de convergéncia;

Obter uma espago de resolu¢do mais objetivo com técnicas como andlise principal de

componente;

Extrair a informagdo de forma mais objetiva e eliminar outliers;
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e Utilizar um sistema de filtragem por software de amortize o ruido;

Dessa forma, em uma etapa futura a esse trabalho, seria interessante ajustar a entrada
de maneira mais objetiva e representativa, com isso seria possivel reduzir o tempo de treino

enquanto a acuricia é mantida ou aumentada.

Os algoritmos avaliados foram testados em diferentes configuragbes, como no caso do
planejamento fatorial. E importante mencionar que a rede CNN apesar ter varios hiper-
parametros modificados, possui uma possibilidade de configuracées que vai além do escopo
desse texto. Tais redes podem ser ajustadas de diversas maneiras, assim a pesquisa cobriu
apenas uma pequena parte, mas se baseou em conhecimentos solidos sobre as melhores pra-
ticas. Por exemplo, sabe-se que o tempo de treino cresce de forma exponencial com a adi¢ao
de novas camadas convolucionais e neuronios, mas isso nao implica que os resultados irdo
progredir na mesma proporc¢do. A pesquisa constatou exatamente isso, pois ndo houve uma
melhora significativa entre uma rede simples e outra mais complexa, apenas o tempo teve
um incremento significativo. O mesmo padrao foi observado nos demais algoritmos, cuja

configuracdo impactou o tempo de treino e teve pouca influéncia nos resultados.

Isso néo significa que o ajuste dos pardmetros nio seja relevante para esse problema;
pelo contrario, o ponto é que, antes de fazer esse ajuste fino, é necessario trabalhar com um
conjunto minimo de dados, mas que represente fielmente a dindmica do modelo. Ou seja, o
conjunto de informagoes deve primeiro ser tratado adequadamente e depois deve-se escolher
um modelo que seja rapido o suficiente para permitir o teste de varias possibilidades. Sobre

as redes testadas pode-se inferir o seguinte:

e MLP: os treinos ficaram na faixa dos minutos e pouca melhoria foi observada de uma
rede para outra. Com esse embasamento é possivel afirmar que em um trabalho futuro,
antes mesmo de fazer o planejamento fatorial é necessario criar uma abstracdo mais

relevante e objetiva dos dados;

e CNNN: entre os trés algoritmos esse método apresentou os piores resultados, o tempo de
treino foi demasiado e a qualidade obtida foi a mais baixa. Essa rede é notavel por ser
usada em problemas de classificacdo e recentemente tem sido aplicada em sistemas de
regressao [Lathuili et al. 2019], por isso nao é possivel dizer até onde os resultados foram
condizentes com sua capacidade de operagao. Além disso, a rede foi concebida para
trabalhar com imagens, o que sugere que seria necessario desenvolver uma abordagem
alternativa para este algoritmo. Ou seja, é um campo fértil para ser explorado, mas

necessita ser estudado e modelado de acordo com os critérios praticos da arquitetura;

e XBoost Regressor: este algoritmo apresentou os melhores resultados entre as redes
comparativas. A acuracia é visivelmente melhor e o tempo de treino se limitou apenas

a alguns segundos, porém esses dados devem ser analisados com cautela, pois uma das
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tendéncias negativas desse método é que o mesmo pode incorrer facilmente em sobre-
treinamento. Uma verificagdo mais rigorosa do método incluiria testa-lo com mais dados

e sobre diferentes configuracoes.

5.3 Trabalhos Futuros

Como descrito anteriormente pretende-se avaliar a rede com relacdo a quantidade minima
de informacdo que deve ser usada para alcancar um balanco entre tempo e acuricia. A
principio, essa etapa deve ser feita de modo incremental, por exemplo, vamos considerar
o XBoost Regressor, pois o tempo de treino foi mais reduzido. Escolhida a rede pode-se
primeiro tentar melhorar os dados. Com o estudo de técnicas que versam sobre os Features
é possivel formatar a entrada de forma que a mesma apresente uma variabilidade e um ruido
menor. Com essa entrada homogénea e representativa o treino serd realizado novamente e os
resultados serao reavaliados. A partir do momento que néo for mais possivel obter melhoria,
os dados apresentados a rede serao incrementados, ou seja, ao invés de 4 mil amostras podemos

utilizar 8 mil e assim refazer o processo sucessivamente.

Isso pode ser feito de modo paralelo com as outras redes, pois uma vez que os dados foram
tratados e as redes estdo configuradas, basta replicar o experimento e fazer a devida compara-
¢do. Outras possibilidades que podem ser testadas sdo relativas a frequéncia de amostragem
da IMU, sua reinicializagdo em um intervalo de tempo ou até mesmo sua substituicado por

um modelo que apresente um ruido menor, mas possibilite a fusdo de seus sensores.

Sabendo-se que a previsao da rede é confidvel é possivel hipotetizar que esses dados podem
ser utilizados para realimentar o software controlador e atualizar o seu modelo funcional de
modo incremental e eficaz através de uma matriz de compensacgdo, sempre comparando as
medidas obtidas pela juncao entre a IMU e a RNA com os dados nominais que sao esperados,
e havendo uma divergéncia entre as partes medidas é possivel adicionar um valor ao software
que compense esse desvio, aumentando a vida ttil do robd e seu tempo de trabalho, sem a

necessidade uma intervencao mecanica.

Outra etapa da pesquisa é desenvolver um método que possibilite a calibracdo online
do robd em termos praticos, ou seja, visa-se desenvolver uma matriz de compensacdo que
atenue os desvios quando os mesmos forem detectados. Por exemplo, considerando que as
medidas obtidas pelo ANN-RB comecem a desviar dos valores nominais, assim, é necessario
realimentar o software do robd com essa diferenga. Com esses dados o software poderia fazer
os ajustes de maneira recursiva. Vamos supor que o erro no eixo z fosse de 1 milimetro para
a direita e que o modelo cinematico dessa coordenada é denotado por X, o que pode ser feito

¢ adicionar incrementos ao modelo e comparar com a nova medida, assim teriamos:
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Xajustado =X +0.1n

onde n seria o nimero da iteracio e esta iria ocorrer quantas vezes fosse necessario, até
que o trajeto medido pela Rede Neural Artificial seja igual ao modelo nominal X ou apresente
um erro e minimo, definido explicitamente. Assim, o sistema implementado no software do
robo seria o ajustado e o modelo nominal s6 iria existir como referéncia para comparar aquilo
que é medido pela RNA com o trajeto esperado. A técnica seria entdo aplicada aos demais
eixos, considerando-se sempre duas possibilidades de alinhamento em cada coordenada, ou

seja, alinhamento positivo ou negativo.

Obviamente, esse exemplo ¢ trivial e incipiente, e devemos considerar métodos numeéricos
mais sofisticados para ajustar a curva da fungéo do erro de acordo com os pontos programados
no controlador. Ou seja, o que se deseja é criar uma espécie de “equacdo de ajuste” ou
correlagdo entre os pontos programados no controlador do robo e os pontos efetivamente

atingidos por seu elemento terminal.

Com o sistema ajustado, possuindo tempo de treino aceitavel e acurdcia satisfatoria, pode-
se pensar em um modelo mais ambicioso. Ao invés de prever uma posicao dentro do espaco de
trabalho, seria desejavel prever uma posicao qualquer, independente do caminho ser conhecido
ou nao. Isto é, o sistema seria treinado dentro de uma malha no plano z, ¥y, z conhecida e
depois seria testada em trajetorias completamente diferentes e aleatoérias, incluindo paradas
stubitas, trajeto reverso e outras adversidades que um sistema pratico de navegacao esta
sujeito. Isso permitiria ao modelo a capacidade de extrapolacdo, sem a limitacdo de uma

faixa pré definida.
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Capitulo 6

Conclusao

Fu nao chuto. Como cientista eu chego
a conclusoes baseadas em observacao e

experimentagao.

Sheldon Cooper

A primeira conclusdo que se obtém desta pesquisa versa diretamente sobre a hipétese
inicial e confirma que a abordagem pode ser ser implementada na industria, ja que o experi-
mento mostrou-se vidvel e reprodutivel, o que permitiu realizar a navegacgao guiada utilizando
uma IMU e Redes Neurais Artificiais. Os pontos previstos pela rede sdo obtidos através de
uma solucao de software barata e dispensa o uso de equipamentos de medicao sofisticados.
Ou seja, conclui-se que a técnica introduzida pode ser empregada para calibracdo da posi¢ao
de uma IMU colocada na flange do efetuador de um robd. As RNAs foram habeis em realizar
a correlacao nao linear entre as entradas e saidas em um sistema caixa preta, onde as relagoes
entre as varidveis nao sao conhecidas, e isso permitiu descrever a trajetéria do IRB-360 em

seu espaco de trabalho.

O modelo foi capaz de mitigar os erros oriundos da IMU, tornando o sistema de predicao
altamente preciso e com erros sub milimétricos. A posicdo do efetuador do robd em movi-
mento guiado foi comparada com os valores reais do software e comprovou-se que a diferenga
maxima nao passou de 0.9 milimetros. Outra derivagdo dos resultados é a possibilidade de
otimizar e baratear um sistema de calibracao e, como a IMU é um elemento simples que pode
ser facilmente acoplado ao rob6 sem interferir no seu funcionamento e a um custo baixo, é
plausivel substituir os métodos atuais de calibragdo que necessitam de equipamentos sofisti-
cados, sdo caros e acabam parando toda linha de produgao, o que inevitavelmente incorre em

perdas.

Verificou-se com este trabalho que os sinais gerados pela IMU de fato eram ruidosos e nao

representam a dindmica real do efetuador no seu curso de operacao, porém escondem infor-
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magcoes importantes, como uma rampa, fim de curso ou mudanca de direcdo. Foi exatamente

essa relagdo subjetiva e nao 6bvia que a rede proposta conseguiu descrever com precisao.

Uma conclusdo que pode ser vista como negativa é com relagdo ao tempo de treino, po-
rém é preciso cuidado antes de afirmar que isso seja uma desvantagem do sistema. Primeiro,
que uma vez que o sistema foi treinado ele pode ser replicado e distribuido de modo trivial.
Segundo, é preciso analisar a metodologia e perceber que a mesma foi feita de maneira extre-
mamente ampla, seja pelo critério de utilizacdo do planejamento fatorial ou pelo volume de
dados que foram inseridos no sistema sem um tratamento estatistico a priori, ou seja, o autor
preferiu atacar o problema de modo amplo e obter uma resolucdo 6tima, para futuramente
pensar em uma maneira de otimizagdo. Assim, pelos dois motivos citados, o tempo de treino
nao deve ser considerado um fator limitante, muito menos uma impossibilidade. Nesse caso,
o tempo deve ser tratado como um elemento motivador que direciona a pesquisa para outros

campos, como por exemplo, a otimizagao do método e o tratamento e extracao da informacao.

Como o autor desenvolveu sua prépria rede MLP (ANN-RB) com retro-propagacao, fez-
se necessario comparar a abordagem com outras ja estabelecidas na literatura e amplamente
divulgadas no meio comercial e académico. Nessa etapa utilizou-se um conjunto de dados
com apenas 0.075% das amostras totais, isso foi feito por dois motivos: acomodar o tempo de
treino de diversas configuragoes e verificar se o modelo era mais sensivel a informagao ou a
arquitetura da rede. Nesse ponto, pode-se concluir que a rede é mais dependente dos dados,
pois os classificadores ndo conseguiram uma representagao fidedigna do trajeto (embora os
resultados tenham sido satisfatorios), quando testados com diferentes arranjos e variando-se
seus respectivos hiper-parametros. Isso nao quer dizer que o ajuste seja dispensavel e sim
que ele deve ser feito sobre um conjunto minimo de dados, capazes de maximizar o resultado
e em um tempo aceitivel. O segundo motivo dessa escolha diz respeito a viabilidade de
realizar tantos testes em um conjunto de amostras elevado, como o tempo de treino possui
uma relagao direta com a quantidade de dados, é invidvel realizar centenas de operagoes onde
cada uma delas poderia demandar dias. Ao invés disso, a pesquisa vai além do proposto e
sugere uma metodologia para um trabalho futuro que possa ser feita de maneira incremental,
utilizando um conjunto de dados que seja representativo, objetivo e capaz de descrever melhor
o modelo cinematico do efetor, e assim atender os requisitos de acuracia e tempo de treino de
modo conjunto. A cerca disso, pode-se concluir que a pesquisa ainda possui desdobramentos

futuros.

A rede CNN avaliada obteve os resultados mais pobres do experimento, porém nao é
possivel afirmar que sua utilizacdo é inviavel, tal algoritmo é dotado de grandes qualidades,
mas ¢é sensivel ao conjunto de entrada, assim sendo, é necessario avaliar tal método em con-
figuracoes que contem com mais informagoes ou utilizem um esquema de pré processamento
para a entrada. O algoritmo XBoost Regressor apresentou resultados promissores em todos

os aspectos avaliados, uma comparacao com a rede CNN evidencia esse fato. Enquanto o
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XBoost Regressor levou aproximadamente apenas alguns segundos para realizar uma etapa
de treino, a rede CNN néo conseguiu obter os mesmos resultados de acurdcia, mesmo com um
processo de treino na casa dos minutos. Mas isso também nao é suficiente para cravar a afir-
magcao que o XBoost Regressor é o melhor método, pois um de seus problemas é justamente
o treino excessivo, assim seria fundamental realizar outras rotinas avaliativas para esclarecer
qual abordagem é capaz de enderegar de maneira efetiva essa lacuna. Conclui-se assim, que

o conceito pode ser estendido e averiguado além dos pontos expostos nesse documento.

No decorrer da pesquisa, foi possivel vislumbrar outros campos que podem se beneficiar
dessa tecnologia. Com o avango dos dispositivos microeletronicos e sua consequente reducao
de pregos, é razodavel concluir que outros setores irdo se beneficiar dos conceitos apresentados
nesta tese. Qualquer mecanismo que necessite de um modo de localizacao preciso e imediato
poderd embarcar na solucao introduzida nessa pesquisa. Um drone que realize entregas e um
sistema de navegacao sdo duas possibilidades preliminares que instigam a pesquisa futura.
Portanto, conclui-se que o artefato gerado é passivel de beneficiar variados setores e dominios

do conhecimento.

Finalmente, sobre todos os aspectos avaliados, pode-se concluir que a pesquisa é signifi-
cativa, pois introduziu um método auténomo capaz de realizar a predi¢do exata do efetor do
robo, permitindo assim, a sua futura calibracdo online (utilizando elementos relativamente
baratos e ferramentas que estdo ao alcance de qualquer empresa). Além disso, os resultados
nao colocam um ponto final no tema, pelo contrario, o que se observa é a abertura de outros
campos férteis e a possibilidade da aplicagdo da pesquisa em diferentes dominios, seja pelo
aperfeicoamento do método ou através de outras propostas que visem resolver problemas
semelhantes. Assim sendo, conclui-se que a Tese enderecou satisfatoriamente o problema o
qual se propos, introduzindo assim uma nova metodologia de navegacao guiada, capaz de

fornecer os subsidios necessarios a calibracao cinemaética online do TCP de um robo.
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