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Resumo

A internet estd evoluindo para permitir interagoes fisicas com objetos reais ou virtuais
de maneira remota. Esse novo paradigma ¢ conhecido como Internet Tatil, que requer
uma laténcia fim-a-fim de 1 ms. Com o objetivo de diminuir a percepcao do atraso em
um sistema de internet tatil, abordagens de inteligéncia artificial preditiva devem ser in-
vestigadas. Neste trabalho propde-se o desenvolvimento de um sistema para simulacao e
avaliagdo de abordagens de inteligéncia artificial preditiva e controle em um cenario de In-
ternet Tatil. Os componentes bases do sistema sao apresentados, e detalhes a respeito do
fluxo de controle e projeto das aplica¢oes sao fornecidas. Além disso, é realizada a mode-
lagem e controle remoto do manipulador adotado como robd escravo. Sao propostas duas
abordagens de controle para o sistema desenvolvido: controle Proporcional-Derivativo
(PD) e controle Preditivo Baseado em Modelo, Model Predictive Control (MPC). Resul-
tados de simulagoes experimentais das abordagens de controle (no sistema desenvolvido)
sdo apresentados, validando e enfatizando o desempenho do sistema. O controlador PD
apresentou melhor desempenho, visto a sintonia dos seus parametros por algoritmo gené-
tico. Abordagens de predicao sao investigadas e uma abordagem de predicdo com uma
rede neural artificial baseada em modelo autorregressivo com entradas exégenas, Auto-
regressive Ezxogenous (ARX), é avaliada utilizando o sistema desenvolvido. Resultados
adquiridos da simulagdo comprovam a eficacia da abordagem na predicao da resposta do

modelo escravo sobre atraso de comunicacao no dominio da rede.
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Abstract

The internet is evolving to allow physical interactions with real or virtual objects remotely.
This new paradigm is known as Tactile Internet, which requires an end-to-end latency
of 1 ms. In order to decrease the perception of delay in a tactile internet system, pre-
dictive artificial intelligence approaches should be investigated. This work proposes the
development of a system for simulation and evaluation of predictive and control artificial
intelligence approaches in a Tactile Internet scenario. The basic components of the sys-
tem are presented, and details regarding the control flow and design of the applications
are provided. In addition, modeling and remote control of the manipulator adopted as a
slave robot is performed. Two control approaches are proposed for the developed system:
Proportional-Derivative (PD) control and Model Predictive Control (MPC). Results of ex-
perimental simulations of the control approaches (in the developed system) are presented,
validating and emphasizing the performance of the system. The PD controller showed
better performance, given the tuning of its parameters by genetic algorithm. Prediction
approaches are investigated and a prediction approach based on the Autoregressive Ex-
ogenous (ARX) artificial neural network is evaluated using the developed system. Results
obtained from the simulation prove the effectiveness of the approach in predicting the

response of the slave model on communication delay in the network domain.
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Capitulo 1
Introducao

O desenvolvimento de novas tecnologias de comunicagao mével tem influenciado e mol-
dado significativamente a sociedade nas tltimas décadas. A Internet atual desempenha
papel fundamental na economia, educacao, saude, logistica e industria com grande im-
pacto no dia-a-dia das pessoas (SIMSEK; FETTWEIS; I, 2019). A comunica¢ao médvel
proporcionou conectividade para varias localidades que antes tinham acesso apenas a In-
ternet fixa, trazendo conectividade e acesso a informacao diretamente para as pessoas.
A Internet tornou-se ainda mais imersiva nos anos recentes com a Internet das Coisas
(Internet of Things - 10T), onde “coisas” virtuais ou fisicas compartilham informagoes,
normalmente por meio da comunicagio sem fio (SACHS et al., 2018).

Com o grande nimero de dispositivos e servigos que foram criados, os dados cres-
ceram exponencialmente e a necessidade de tornar a informacao acessivel em todos os
lugares levou a criagdo da Computagdo na Nuvem (do inglés: Cloud Computing), onde
as informagoes sao colocadas em um dos intiimeros data centers espalhados pelo mundo,
tornando a localizagao fisica das informag6es menos significativa (SACHS et al., 2018).
Algumas aplicac¢Oes, no entanto, podem exigir um tempo de resposta muito curto, como
por exemplo aplicagoes para veiculos auténomos, ou produzir uma grande quantidade de
dados que a Computacao na Nuvem nao consegue processar com rapidez e fornecer o
suporte necessario para tais aplicagoes. Esse paradigma levou a criacao da Computacao
de Borda (do inglés: Edge Computing) que refere-se a tecnologias que permitem que a
computacao seja realizada na borda da rede. A borda é qualquer recurso de computagao
e rede entre as fontes de dado e a nuvem, e é desejavel que ela esteja proxima a fonte de
dados ou “coisas” pois isso trara beneficios como reducao do tempo de resposta, reducao
da quantidade de dados trafegados para a nuvem e até a reducdo do consumo de energia
(SHI et al., 2016).

Atualmente estd sendo estudado e moldado a proxima grande inovacao da Internet: a

Internet Tatil. Quando partes do corpo humano como pele e cabelo entram em contato
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com objetos externos ocorre a sensac¢ao tatil. A pele que reveste o corpo humano é
uma membrana repleta de sensores que provocam no ser humano as sensagoes tateis que
detectam o toque, a pressao e a vibracao. A Internet Tatil busca transmitir as sensagoes
tateis em tempo real para o controle remoto de objetos fisicos ou virtuais pela Internet
(MAIER; EBRAHIMZADEH; CHOWDHURY, 2018).

As comunicagoes tradicionais tem a capacidade de transmitir a voz e dados com certos
niveis de performances o que possibilitou a criacao dos sistemas de comunicacao Human
to Human (H2H) e Machine to Machine (M2M). Porém, a comunica¢do entre humano
e maquina nao foi abrangida no paradigma da Internet tradicional. A Internet Tatil,
por sua vez, é centrada em torno da comunicagdo Human to Machine/Robot (H2M/R)
(ATEYA et al., 2019), (MAIER; EBRAHIMZADEH; CHOWDHURY, 2018) que, por
meio de dispositivos hapticos na borda aliado a equipamentos robdticos e redes de co-
municagoes adequadas para as transmissoes dos dados, habilita o trasporte das sensacoes
tateis em locais remotos.

Na borda, dispositivos como robos e equipamentos tateis adequados permitirao que
os humanos sintam a sensacao de estarem totalmente imersos em um ambiente remota-
mente. Para alcancar esse objetivo, o robd soft! articulado tém que evoluir para uma nova,
categoria de robo, o robo tatil. Com a capacidade de receber informagoes tateis por meio
de sensores e peles artificiais, os robés tateis buscam se assemelhar aos seres humanos
podendo também medir forga e pressao. O robd tatil terda grandes vantagens em relagao
aos robos soft devido a seu feedback? tétil para novas técnicas de controle inspirados em
humanos, aprendizagem de manipulacao e algoritmos de seguranca. Aliada a computagao
em borda e outras tecnologias, os robos tateis poderao tornar-se uma incorporagao fisica
central da Internet Tatil (HADDADIN; JOHANNSMEIER; LEDEZMA, 2019).

O principal desafio para tornar a Internet Tatil possivel de ser realizada é a baixa
laténcia necessaria. Isto se faz porque o tempo de reacdo humana ao toque é de 1 ms
(FETTWEIS, 2014). Portanto, a Internet Tatil requer laténcia fim-a-fim de 1 ms, ou
seja, a soma do atraso desde o tempo da aquisicao do dado pelo sensor até a resposta
do atuador (passando por todas as tecnologias de processamento e transmissao de dados)
deve ser no maximo 1 ms para que a qualidade de experiéncia (Quality of Experience -
QoE) seja aceitédvel.

A Internet Tatil tem como principais requisitos a baixa laténcia e os altos niveis de dis-
ponibilidade, confiabilidade e seguranca. A quarta geragao dos sistemas de comunicagoes
moveis (4G) ndo abrange os requisitos citados anteriormente, mas o desenvolvimento da

quinta geracao dos sistemas de comunicagao méveis (5G) dard suporte para o estabeleci-

'Robos que sio flexiveis e buscam se mover e se adaptar ao ambiente assim como os organismos vivos
2No contexto deste trabalho, feedback refere-se a resposta a um estimulo ou comando de controle
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mento da Internet Tatil (SIMSEK et al., 2016). Entretanto, é importante mencionar que a
rede de comunicacao 5G é a tecnologia que promete habilitar a Internet Tatil, porém, ela
nao lida com os requisitos especificos da Internet Tatil como, por exemplo, comunicacao
de informacoes hépticas. Todavia, ha a sobreposicao de requisitos e recursos entre a 5G e
a Internet Tatil como conectividade de rede ultra-responsiva e ultra-confiavel (BERG et
al., 2017).

1.1 Motivacao

Grandes esforgos estao sendo feitos para que as redes 5G cumpram os requisitos neces-
sarios da Internet Tatil. O principal obstaculo é o “desafio de 1 ms”, que ao ser vencido,
abrird caminho para interagoes em tempo real em redes sem fio, permitindo que pessoas
controlem objetos reais e virtuais remotamente sem criar cybersickness ®. Essa grande
inovagao tera grande impacto na economia e na sociedade como um todo, revolucionando
diversos segmentos como educacgao, esportes, entretenimento, saide, automacao indus-
trial, mobilidade, realidade virtual ou aumentada, robdtica, etc, além de impulsionar o
crescimento econdmico (FETTWEIS, 2014), (ANTONAKOGLOU et al., 2018).

Os atrasos de processamento e codificagdo nao sao as Unicas barreiras para alcangar
1 ms de laténcia, a velocidade da luz é um limitante que deve ser levado em conta. FEm-
bora os avancos em hardware, protocolos e outras tecnologias sejam importantes para
diminuir atrasos fim-a-fim, a velocidade finita da luz definird o limite final do atraso.
Para contornar o limite da velocidade da luz, ja que leis fisicas nao podem ser quebradas,
outras técnicas mais avancadas devem ser utilizadas para mudar essa regra, como o uso
de mecanismos de Inteligencia Artificial (IA) na borda. Por meio de abordagens de in-
teligéncia artificial preditivos os comportamentos hapticos/téteis podem ser antecipados
para fornecer uma experiéncia de completa imersao no ambiente remoto para o usuario,
aumentando a distdncia maxima entre o usuario e o ambiente remoto acima da distancia
méxima permitida pela velocidade da luz (SIMSEK et al., 2016). Portanto, além dos
esforgos com a 5G, o empenho em outras tecnologias sdo necessarias para a concretizagao
da Internet Tatil, entre elas pode-se destacar computacao de borda, computacao na nu-
vem, aprendizagem de maquina, Software-Defined Networking (SDN), Network Function

Virtualisation (NFV), codificagdo de rede e IIA preditiva (BERG et al., 2017).

3Desconforto, naused, tontura ao interagir com um ambiente virtual /remoto
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1.2 Problematica

Varias tecnologias estdao sendo estudadas com o intuito de diminuir a laténcia na rede
e satisfazer assim os requisitos da Internet Tétil. No entanto, embora a laténcia na rede
possa ser reduzida, ela é restringida pelo meio fisico de transporte, como por exemplo,
em um sistema 6tico pela velocidade finita da luz. Apesar de ndo ser possivel mudar
essa condigao, propostas baseadas em predi¢ao podem ser utilizadas afim de diminuir a
percepcao da laténcia para distancias além daquelas impostas pelas limitacdes do meio
fisico de transporte. Portanto, identifica-se a necessidade de avaliar o potencial de abor-
dagens baseadas em predicao para diferentes cendarios, especialmente para o controle de
equipamentos industriais remotamente, e de se propor solu¢oes que resultem na obtencao
de melhores resultados do ponto de vista do tempo de resposta, erro de predicao e estabi-
lidade. Além disso, considerando esse novo cenario, é de interesse a criacao de ambientes

especificos para testes dessas abordagens preditivas e solugoes de controle.

1.3 Objetivos

Dessa forma, com esse trabalho pretende-se projetar um sistema para investigagao
e avaliacdo de abordagens de inteligéncia artificial preditivas, aplicado a um cenario de
Internet Tatil. O objetivo desse sistema é proporcionar um ambiente, com os trés dominios
caracteristicos da Internet Tatil, onde a laténcia no dominio da rede possa ser alterada
para investigar e validar as abordagens de predicao em relacao a diminuicao da percepcao
do atraso provocados pela laténcia no dominio da rede. Para isso, os seguintes objetivos

especificos foram definidos:

e Desenvolver um sistema para investigacao das abordagens de predi¢ao no cenario

de Internet Tatil para sistemas robodticos;
e Desenvolver uma estrutura de controle para o sistema;

e Avaliar e discutir abordagens de predic¢ao utilizando o sistema desenvolvido.

1.4 Organizacao do Texto

Este documento esta organizado da seguinte forma: neste Capitulo foi apresentada a
motivagdo desta pesquisa, bem como os objetivos a serem alcancados; no Capitulo 2 é
apresentada uma visao geral a respeito da Internet Tatil. Esta presente neste capitulo a
descri¢ao da arquitetura funcional da Internet Tatil e, também, sdao explanados os requi-

sitos e os desafios técnicos para a sua realizagdo; no Capitulo 3 sao descritas solugoes de
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inteligéncia artificial preditiva que podem ser empregadas em aplicagoes de Internet Tatil
para diminuir a percepcao do atraso de comunicagao e manter a estabilidade do sistema;
no Capitulo 4 é apresentado o manipulador robotico. As especificagbes do manipulador
sao descritas e sao abordadas a modelagem cinemética e a modelagem dindmica; no Ca-
pitulo 5 é apresentado o sistema para investigacdo das abordagens de predicao onde é
detalhada a arquitetura base do sistema e sao descritas a simulagao do manipulador ro-
bético virtual, as interfaces de comunicacao e os processos do sistema; no Capitulo 6 sao
apresentadas as estratégias de controle e predicao investigadas; no Capitulo 7 sdo apre-
sentados os resultados obtidos com as simulagoes das abordagens de controle e predicao
no sistema desenvolvido; as conclusoes e propostas de trabalhos futuros sao discutidas no
Capitulo 8.



Capitulo 2

A Internet Tatil: Visao Geral

A Internet Tatil, também conhecida como Internet de Habilidades (DOHLER et al.,
2017), busca uma mudanga no paradigma atual da internet, onde uma rede altamente
responsiva, confidvel e inteligente permitira experiéncias fisicas e tateis remotamente em
tempo real. A Internet Tatil fornecera um conjunto de habilidades e experiéncias, em vez
de permitir apenas a entrega de contetdo e acesso a informagao como a Internet permitiu
até entao (SIMSEK; FETTWEIS; I, 2019).

A interacao com objetos remotos necessita da transmissao de dados hapticos. Para
isso o controle haptico deve ser habilitado pela internet. Quando se fala em controle
haptico, entende-se que o sistema deve fornecer um feedback tatil, nao somente um feedback
visual/auditivo como nos sistemas nao-hapticos. Esse sentido tatil ocorre bilateralmente,
ou seja, ele é sentido tanto no ambiente onde o movimento é imposto, quanto no outro
ambiente por meio de uma forga de reacao.

Na Figura 2.1 ilustra-se a arquitetura funcional da Internet Tatil. A arquitetura é
composta por trés dominios: o dominio mestre, o dominio de rede e o dominio contro-
lado. Os dados héapticos sdao gerados pela Interface do sistema humano e depois esses
dados passam pela rede e seguem para o dominio controlado, onde os dados hapticos sao
utilizados para controlar um robd ou um algoritmo de interpretacao haptica, para no caso
de um ambiente virtual (BERG et al., 2017).

O dominio mestre consiste de uma Interface de Sistema Humano (do inglés: Human-
System Interface ou HSI) com um dispositivo héptico que, por meio de diversas técnicas
de codificagao tatil, converte as entradas do operador (humano) em dados hapticos. O
HSI deve prover a resposta tatil e também disponibilizar a resposta visual e auditiva do
dominio controlado.

O dominio de rede é responsavel por prover a comunicacao bilateral entre os dominios
mestre e controlado. Formado por gateways e roteadores que transmitem os dados entre

os dominios, o dominio de rede deve ser capaz de fornecer conectividade ultra-responsiva
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e ultra-confidvel (como serd abordado na Secao 2.1). Espera-se que a arquitetura da
comunicagao 5G, composta pela Radio Access Network (RAN) e Core Network (CN),
atendam as principais exigéncias da Internet Tatil (SIMSEK et al., 2016).

Figura 2.1: Arquitetura funcional da Internet T&til.
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Fonte: Adaptado de Simsek et al. (2016, p.4).

Por fim, o dominio controlado é composto por um robé tatil que interage com objetos
no ambiente. Esses robos sao controlados remotamente pelo operador no dominio mestre,
e espera-se que o operador sinta como se estivesse totalmente imerso no ambiente remoto

por meio da troca de sinais de comando e feedback entre os dominios mestre e escravo.

2.1 Requisitos da Internet Tatil

O tempo de reacdo humana a sensacao auditiva, sensacao visual e sensacao tatil é de
100 ms, 10 ms e 1ms, respectivamente. Portanto, para que haja uma interagdo em tempo
real com um ambiente remotamente, os limites de tempo para cada sensacao devem ser
alcancados. Dessa forma, os requisitos da Internet Tatil estdo diretamente relacionados
com o tempo de reagao humana para cada sensacao.

Esta secao trata dos requisitos mais importantes para a efetivacao da Internet Tatil.
Eles também sdo necessarios para avaliar a QoE do usudario. Os requisitos abordados por
(BERG et al., 2017) e (SIMSEK et al., 2016) sao listados a seguir.
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2.1.1 Conectividade Ultra - Responsiva

O principal desafio da Internet Tatil é obter uma conectividade ultra-responsiva, isso
significa obter uma laténcia de ponta-a-ponta da ordem de 1 ms. A laténcia de ponta-a-
ponta (atraso de ida e volta) diz respeito ao tempo gasto com a transmissao da informagao
do sensor pela infraestrutura de comunicac¢ao para um servidor de controle, com o pro-
cessamento da informacao e, também, com a retransmissao da informacgao pela estrutura
de comunicacao de volta ao atuador.

Na Figura 2.2 ilustra-se o objetivo de laténcia que deve ser alcan¢ado. O sensor mede,
pré-processa e fornece os dados para o sistema embarcado, que é responsavel por con-
trolar a interface aérea. A interface aérea, por meio de protocolos adequados, transmite
os dados para a camada fisica. Esse mesmo processo acontece no lado do receptor, com
uma computagao de borda-nuvem, onde os dados sao fornecidos a um servidor de con-
trole. Para alcangar o objetivo de laténcia, pequenos pacotes devem ser transmitidos

unidirecionalmente pela camada fisica em 100 us.

Figura 2.2: Representacao da laténcia da Internet Tatil.
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Fonte: Adaptado de Simsek et al. (2016, p.5).

Caso o atraso seja maior que 1 ms, ele sera perceptivel pelo usudario, o que significa
que a experiéncia do usuario é afetada negativamente causando efeitos indesejados como
cybersickness, com sintomas como o enjoo. Ha varios fatores que podem contribuir para
o atraso como o processamento, o atraso em filas, codificagdo e transmissao. Porém, com

o avancgo tecnolégico e a 5G, laténcias de até 1ms serao alcancadas.

2.1.2 Conectividade Ultra - Confiavel

Além da baixa laténcia, o sistema deve ser altamente confidvel, pois a recepgao in-
correta de dados pode resultar em uma resposta incorreta do ambiente remoto, o que

pode ser muito prejudicial em aplicagdes que demandam acoes precisas. Para garantir
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que os dados sejam enviados corretamente, o sistema deve ser altamente confidvel com
probabilidade de perdas de 0,001%. Para alcancar essa conectividade ultra-confidvel, os
protocolos existentes devem ser modificados ou novos protocolos devem ser criados, o
que ja esta sendo pensado na 5G. Os protocolos Transmission Control Protocol (TCP) e
User Datagram Protocol (UDP), por exemplo, levam a instabilidade de atraso, nao sendo

adequados para aplicagoes em tempo real.

2.1.3 Seguranca e Privacidade

Seguranca e privacidade sao requisitos importantes para a internet tatil. Muitas apli-
cacao necessitam de alto nivel de seguranca como é o caso das aplicagoes médicas. O
nivel de seguranga que temos atualmente entra em conflito com o requisito de laténcia
desejado, ou seja, quanto maior o nivel de seguranga maior sera o atraso de ponta-a-ponta.
Portanto, ¢ preciso conciliar a laténcia com a seguranca e privacidade, levando a diversos
niveis de seguranca em diferentes aplicagoes envolvendo Internet Tatil.

A seguranca deve ser implementada na transmissao fisica com baixo esfor¢o com-
putacional, devido as restricbes na laténcia. Novas técnicas de codificacao devem ser
desenvolvidas para que os dados sejam recebidos somente por receptores legitimos. A
identificacdo desses receptores requer que novos métodos sejam criados, como o uso de

atributos especificos de hardware (impressoes digitais, por exemplo).

2.2 Desafios Técnicos para a Realizacao da Internet
Tatil

Para cumprir os requisitos necessarios da Internet Tatil alguns desafios atuais preci-
sam ser vencidos. Desafios que foram parcialmente resolvidos e outros que ainda estao em
aberto serao discutidos. Os desafios giram em torno de trés areas principais: digitaliza-
¢ao e codificacao de dados hapticos; rede agil e protocolos de comunicacao e; inteligéncia
artificial de borda (DOHLER et al., 2017). A seguir, sera feito um levantamento a res-
peito dos dispositivos hapticos e cinematicos, bem como a compressao dos dados gerados
por esses dispositivos. Logo apds, a computacao de borda e inteligéncia preditiva serao

discutidos.

2.2.1 Dispositivos Hapticos e Cinematicos

Os dispositivos hapticos e cinematicos sao extremamente importantes para a Internet
Tatil como um todo. Primeiramente é preciso fazer a distin¢ao entre dispositivos hapticos

e cinematicos. O primeiro diz respeito a dispositivos que capturam a informacao héptica,
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ou seja as sensagoes tateis, ja o segundo refere-se a dispositivos que capturam o movimento
do operador e replicam o mesmo movimento no rob6é remotamente operado. Na Internet
Tatil os dois tipos de dispositivos devem trabalhar em conjunto para fornecer tanto as
informagoes hapticas quanto as cinematicas (BERG et al., 2017).

Os dispositivos hapticos dividem-se em sensores hapticos e atuadores hapticos. Os
sensores hapticos sdo responsaveis por coletar as informacoes tateis, tais como pressao
e forga, recebido pelo robo téatil no ambiente. Os desafios relacionados ao projeto de
sensores tateis sao, principalmente, a otimizacdo da resolucao espacial, a sensibilidade,
o tempo de varredura e posicionamento. Os atuadores hapticos sao responsaveis por
fornecer o feedback haptico no dominio mestre, ou seja, fornecer ao operador a sensagao
de forca/pressao experimentadas pelo robd no ambiente remoto. H& dois tipos de toque
dentro do feedback haptico, o toque cutaneo e o toque cinestésico. O toque cutaneo refere-
se ao toque da pele, com sentidos como pressao, vibragao, temperatura e dor, ja o toque
cinestésico refere-se a sensacao da posicao das partes vizinhas do corpo. Muitos estudos
em relagao ao feedback haptico de toque cutaneo ja foram feitos e experimentados, por
exemplo, luvas vibrotateis que indicam o toque cutdneo. O grande problema das luvas
vibrotateis e dispositivos que nao tenha o feedback de toque cinestésico é que a percepc¢ao
de objetos ¢ muito prejudicada, isso leva a sensagao de estar se movendo através de objetos,
em um sistema teleoperado por exemplo, o operador poderia derrubar objetos, aperta-
los com muita forca entre outros problemas. As implementacoes atuais que envolvem o
feedback cinestésico tem a desvantagem de limitar o espaco do operador devido a uma
construcao aterrada, ou em casos onde nao é aterrada, adiciona peso a luva o que limita
o tempo de utilizagdo do usuario em razao do esfor¢o. Portanto, o feedback cinestésico
ainda é um desafio para a Internet Tatil. O grande objetivo é projetar um sistema que
ofereca feedback cutdneo e cinestésico, que nao limite o espago e, a0 mesmo tempo, seja
leve (BERG et al., 2017).

Os dispositivos cinematicos incluem sensores cineméticos e atuadores cinematicos.
Existem alguns métodos utilizados em sensores hapticos para capturar o movimento como
métodos capacitivos, mecanicos, 6ticos e actsticos. O grande desafio é rastrear fielmente o
movimento do operador, para isso, algoritmos computacionalmente intensivos precisam ser
usados, o que aumentaria o tempo de varredura. Além do que, para rastrear o movimento
muitos sensores devem ser utilizados, tornando a leitura de dados de cada sensor individual
para pos-processamento um empecilho. O atuador cinematico, por sua vez, consiste de
um mecanismo computacional que executa um algoritmo de inversao cinematica para
reproduzir o movimento e um circuito de acionamento que aciona os atuadores fisicos
presentes no robo. No caso dos atuadores tateis, os algoritmos de inversao cinematica

requerem grande esfor¢o computacional, o que pode aumentar a laténcia de ponta-a-
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ponta. Ainda é preciso estudar o impacto do circuito acionador na laténcia para casos de
uso especifico (BERG et al., 2017).

2.2.2 Compressao de Dados Hapticos

A aquisicao, armazenamento, transmissao e exibicao de informagoes de dudio e video
digitais ja alcancaram um nivel de qualidade bastante alto, com codecs de dudio e video
altamente eficientes. No entanto, codecs para dados hapticos ainda nao foram amplamente
explorados e agora, com a Internet Tatil, estao ganhando relevancia. Os codecs hapticos
sao responsaveis por realizar a reducao dos dados hapticos: informacao tatil e informacao
cinematica (STEINBACH et al., 2018). Devem ser usados codecs especificos para dados
hapticos para satisfazer o requisito de laténcia da Internet Tatil. Um método possivel
para reducao dos dados hapticos é a compressao.

Muitos métodos exploram as limitacoes na percepcao dos dados hapticos pelo operador
humano para reduzir os dados de forma eficiente. Tais abordagens se baseiam no conceito
de faixa-mortas perceptuais, que é uma zona em que as mudangas sao tdo pequenas que
sdo imperceptiveis aos humanos. Quando um valor do sensor cai nessa zona, o dado nao
é transmitido. A relacdo matemaéatica proposta por Ernst Weber, conhecida por diferenca

apenas perceptivel (do inglés: Just Noticeable Difference ou JND)

AT

=k (2.1)

¢ a relagdo entre a intensidade de um estimulo / e a intensidade perceptivel de um es-
timulo Al, k é a JND ou constante de Weber (ANTONAKOGLOU et al., 2018). No
conceito de faixa-mortas perceptuais, os dados que serdo enviados definem os limiares da
percepgao. Os dados que encontram-se dentro desses limites (faixa-morta) sdo descarta-
dos e caso o valor caia fora dessa faixa, esse dado ¢ enviado e ele é utilizado para definir
os novos limiares. Dessa forma, os dados que serao enviados sao reduzidos (STEINBACH
et al., 2010). Em Allin, Matsuoka e Klatzky (2002), dados mostraram um JND médio de

aproximadamente 10% para a percepcao de forca de feedback no dedo indicador.

2.2.3 Inteligéncia Artificial de Borda

Devido a velocidade da luz, um leque de servigos e aplicagoes seriam limitados a 100
Km, considerando o uso de fibras épticas. Para superar essa limitacao a Internet Tatil
deve suportar uma composi¢ao hibrida de informagoes de controle fisico e informacoes
de controle preditivo baseado em inteligéncia. Essas informacoes de controle devem estar

proximas da borda, para que a laténcia seja reduzida. Portanto, a borda da rede deve ser
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equipada com inteligéncia artificial preditiva, exigindo o desenvolvimento de novas técnicas
de inteligéncia artificial para arquiteturas de borda-nuvem (SIMSEK et al., 2016).

As tecnologias de Computagdo de Borda sdo classificadas em trés tipos (DOLUT,
DATTA, 2017): Fog Computing; Cloudnet Computing; e Mobile Edge Computing (MEC).
O MEC ¢ particularmente atraente para a inteligéncia de borda devido a sua alta percep-
¢ado de contexto e a sua proximidade com os dispositivos finais, ou seja, ele traz servigos

de Computacao de Nuvem para mais perto do usuario fazendo com que ele seja acessado
com uma laténcia menor do que os servigos atuais (AIJAZ; SOORIYABANDARA, 2018).

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma visao geral a respeito da Internet Tatil que propoe
uma internet com conectividade inteligente, ultra-responsiva e ultra-confidvel. A arquite-
tura geral da Internet tatil, compostas pelos dominio mestre, dominio de rede e dominio
controlado, foi apresentada e detalhada. A internet tatil busca a transmissao remota de
experiéncias tateis fisicas e o controle em tempo real. Esse objetivo s6 pode ser alcancado
se o sistema for altamente confiavel e entregar uma laténcia de fim-a-fim na faixa de mi-
lissegundos. Os requisitos restritivos da Internet Tatil impoem desafios técnicos em torno
da digitalizacao e codificacao de dados hapticos, rede agil e protocolos de comunicagao e
inteligéncia artificial de borda, que precisam ser superados para a sua consolidacao.

No Capitulo 3 serao discutidas algumas solugoes de inteligéncia artificial preditiva que
aliadas a computagao em borda prometem reduzir a percepg¢ao do atraso de comunicacao

mantendo a estabilidade do sistema.



Capitulo 3

Solucoes de Inteligéncia Artificial

Preditiva

A inteligéncia artificial preditiva na borda juntamente com as tecnologias de rede,
desempenham papel fundamental na reducao da percep¢ao do atraso na experiéncia ta-
til/haptica. Neste capitulo, solugoes de inteligéncia artificial preditiva serdo discutidos
como forma de superar as limitagoes geograficas e fisicas, garantir a estabilidade do con-
trole e, também, transparéncia das aplicagoes de Internet Tatil.

Um dominio especifico da Internet T4til é a teleoperacao que permite a imersao remota,
incluindo o toque. Por meio da teleoperagao os usuarios experimentam uma experiéncia
virtual otimizada. A comunicagao haptica, enquanto aplicacao da Internet Tatil, usa sis-
temas de teleoperacao para permitir a troca eficiente de informacao cinestésica ou tateis,
fornecendo ao usudrio informagoes auditivas e visuais sincronizadas (ANTONAKOGLOU
et al., 2018). Na literatura, muitas técnicas de inteligéncia artificial preditiva vém sendo
estudadas e implementadas em sistemas de teleoperacao. As técnicas empregadas po-
dem ser baseadas em fungoes matematicas (livre de modelos) ou podem ser baseadas em
modelos. As solucoes baseadas em modelo convergem com maior rapidez, entretanto, as
abordagens livres de modelo sdo mais flexiveis e podem ser generalizadas para incluir ou-
tras aplicagoes (AIJAZ; SOORIYABANDARA, 2018). Com algumas alteragoes em sua
estrutura, as técnicas empregadas na teleoperacao podem ser estendidas para sistemas
de Internet Tatil, por meio da computagao de borda e outros recursos. A seguir serao
discutidos as solugoes de inteligéncia artificial preditiva baseadas em fun¢des matematicas

e as solugoes baseadas em modelo.

13
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3.1 Abordagens Baseadas em Funcoes Matematicas

A técnica baseada em funcao mais basica é o preditor linear que, por meio de uma
funcao linear formada por valores passados recebidos, é capaz de gerar uma previsao do
movimento. Essa previsao é facilitada devido aos nossos padroes de movimento que sdo
bastantes repetitivos. Conforme apresentado no Capitulo 2, uma maneira bem simples de
utilizar o preditor linear é executando-o apenas no dominio mestre, para que os valores
previstos sejam utilizados como feedback para o usudrio, assim o usudrio teria a sensagao
de uma experiéncia em tempo real. Outra forma é utilizar a mesma técnica em ambos os
lados, ou seja, no dominio mestre e controlado. No ambiente remoto, o preditor gera as
mesmas previsoes de feedback assim como no dominio mestre, o que leva a valores preditos
e reais que podem ser comparados e quando o valor divergir um certo nivel, esse valor é
enviado para o dominio mestre para que sejam feitas atualiza¢oes. Esse método fornece
uma experiéncia transparente ao usuario com reducao dos dados hapticos que precisam
ser enviados (BERG et al., 2017). Na Figura 3.1 ilustra-se as corregoes que sao feitas
quando o valor predito se distancia uma certa quantidade e do valor real, os coeficientes
sdo atualizados e enviados para a outra extremidade antes que ocorram danos (SIMSEK
et al., 2016).

Figura 3.1: Ilustracao de como a IA preditiva na borda fornece a percep¢ao de um atraso

de 1 ms, enquanto a laténcia devido a comunicacoes pode ser muito maior.

Grau de 4 )
Liberdade Acdo
Haptico Real

Acdo de
Previsdo #2

> 100 ms ~ Tempo
(tem po suficiente para ir ao
redor do planeta)

Fonte: Adaptado de Simsek et al. (2016, p.11).

Em Hinterseer et al. (2008), a configuracdo de um sistema de teleoperacao bilateral
com dois preditores lineares em ambos os lados da rede é empregada. Para reduzir ainda

mais a quantidade de dados enviados, é utilizado também o principio de faixa-morta
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explanado na Se¢ao 2.2.2 do Capitulo 2. Na Figura 3.2 ilustra-se a estrutura do sistema.
Os preditores sao utilizados para reduzir a taxa de pacotes sem prejudicar a experiéncia
do usuario. As atualizacoes dos valores sao realizadas somente se as mudancas forem
perceptiveis para o usuario. Experimentos realizados pelos autores com sistemas de 1 e 3
graus de liberdade (do inglés: Degree of Freedom ou DoF) mostraram que a abordagem é

capaz de diminuir 90% da taxa de dados iniciais sem afetar o desempenho do sistema.

Figura 3.2: Diagrama do sistema de teleoperacao bilateral com dois preditores lineares.

Posicdo + Velocidade

>
: Preditor
—» —» Faixa-morta Linear —» >

T ' | =
5 % Preditor Rede - g_
> a Linear (Atraso) Preditor 0 o
3 © Linear 5 3
o]

t 1]
| Preditor : |
R e Faixa-morta
Forca

Fonte: Adaptado de Hinterseer et al. (2008, p.4).

Um algoritmo de predigdo baseado em modelo Autorregressivo (AR) é proposto em
Sakr et al. (2007) para prever as informagoes de movimento e for¢a em meios hapticos.
O algoritmo ¢é genérico e destina-se a aplicagdo haptica independente do dispositivo. O
algoritmo, apos inicializagao e treinamento, calcula os coeficientes adaptativos do modelo
e fornece a previsao dos valores, que dependendo do limiar definido pelo Just Noticeable
Difference (JND), determina se os valores sdo atualizados de acordo com os dados reais
ou com os valores previstos. Resultados experimentais garantiram que o método é capaz
de alcancar excelente precisao com taxa de previsoes de movimento e forga maiores que
95%.

Em Guo et al. (2011) um modelo de predi¢ao linear baseado em conceito de diregao
tangencial é utilizado com o intuito de reduzir os dados hapticos. A estratégia de com-
pressao é dependente ainda da reconstrucao da curva quadratica para melhorar a precisao
do sinal. Um algoritmo de predigdo de posi¢ao para interfaces hapticas é proposto em Tee

et al. (2013) para compensar a laténcia da rede e perdas de pacotes pela rede. Por sua
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vez, em Brandi e Steinbach (2013) é investigado o uso de regressao linear para melhorar
a previsao de amostras na comunicagao haptica. Os resultados mostraram que a técnica
utilizada melhorou a redugao dos dados hapticos com menor distor¢ao do sinal em relacao
aos preditores lineares de ordem zero e primeira ordem.

Recentemente, um método baseado em observador de estados com uma estrutura em
cascata é utilizado em Shen et al. (2019) para previsao de movimento e compensagao do
atraso em um sistema de teleoperagao nao-linear. Em Yazdankhoo et al. (2019) é proposta
uma abordagem de previsao online baseada em rede neural artificial para sistemas de
teleoperagao. Ja em Zheng et al. (2019) uma abordagem que combina um esquema de
predicao livre de modelo com um método baseado em modelo é proposto para obter

previsoes da direcao do veiculo em um sistema de veiculos terrestres teleoperados.

3.2 Abordagens Baseadas em Modelo

Abordagens baseadas em modelos vém sendo amplamente utilizados em sistemas tele-
operados. Na teleoperacao mediada por modelo (do inglés: Model-Mediated Teleoperation
ou MMT), a ideia é usar um modelo do ambiente no lado mestre para fornecer feedback
estavel sem atraso. A configuracdo geral ¢ ilustrada na Figura 3.3. Os parametros do
modelo que descrevem o objeto no ambiente escravo sao estimados e transmitidos para
o lado mestre continuamente em tempo real, ao invés de enviar os sinais hapticos (forga,
posi¢ao) como feedback. No lado mestre é mantido um modelo do objeto com base nos
parametros recebidos e o feedback é calculado de acordo com esse modelo local sem que
haja atraso. Se o modelo local for preciso com relagao ao ambiente remoto, entao o MMT
pode prover teleoperacao estavel e transparente (ANTONAKOGLOU et al., 2018).

Figura 3.3: Representacao da abordagem de teleoperacao mediada por modelo (MMT).

Par@metros do

Modelo
\ VldeofAudlo Video/Audio
A Forr;,a Modelo Local Rede Modelagem Forca
(Atraso) do <
Sem Ambiente Dados do
Atrasg, : * Sensor
Posicdo/ \ Posicdo/
Velocidade Lago Haptico Velocidade Teleoperador
Operador/ Local Essravo /
Mestre

Fonte: Adaptado de Antonakoglou et al. (2018, p.15).
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Uma abordagem de MMT ¢ estuda e aplicada em um sistema com dois graus de li-
berdade em Willaert et al. (2012). Sensores de visdo, forca e posigao foram empregados
para exploracao da geometria do ambiente. Em Uzunoglu e Dede (2017) a MMT foi estu-
dada em um cenario de teleoperacao bilateral integrada a um controlador de impedancia.
Resultados experimentais do estudo com dois dispositivos hapticos indicaram que a esta-
bilidade e a passividade do sistema sao garantidas sob atrasos de comunicacao variaveis.
J& em Song et al. (2018) um novo algoritmo de MMT ¢é proposto para um modelo base-
ado em forca afim de minimizar os efeitos da atualizacdo dos parametros do modelo no
feedback de forca e, consequentemente, na estabilidade do sistema.

Em um contexto de healthcare, um esquema de MM'T nao-linear é proposto em Liu,
Guo e Poignet (2018) para aplicagoes direcionadas a cirurgia assistida por robo. Utilizando
um modelo nao-linear de Hunt-Crossley com a estimativa de pardmetros de forma online
por meio de técnicas de Recursive Least Squares (RLS), simulagdes mostraram que o
sistema é estavel, transparente e robusto em meio a variagao de atraso na comunicagao e
também variacao nos parametros do ambiente.

A ideia por tras do MMT é utilizar um modelo de previsao do ambiente no lado mestre
para prover um sistema estavel e sem atraso de feedback. A visao do uso de predicao
do ambiente surgiu em meio ao desenvolvimento do preditor de Smith, que foi pensado
originalmente para eliminar a instabilidade causada pelo atraso do sinal de feedback. Desde
os anos 2000, o estudo de controle preditivo tém sido estudado para sistemas teleoperados
com atraso, a maioria deles baseados no preditor de Smith (XU et al., 2016).

O objetivo do preditor de Smith é manter a estabilidade do sistema linear invariante
ao tempo na presenca de atraso. Na Figura 3.4(a) um sistema de controle baseado em
preditor de Smith classico é ilustrado e pode ser representado também em sua forma
alternativa como ilustrado na Figura 3.4(b). No sistema ilustrado na Figura 3.4, G,(s)
¢ o modelo dindmico da planta e G,(s) representa o modelo dindmico previsto da planta
chamado Preditor. Se a varidvel Y(s) nao estiver disponivel, a varidvel Z(s) pode ser
utilizada como feedback, porém esse modelo nao pode controlar a saida C'(s) em razao dos
disturbios e modelos imprecisos . Dessa forma, para compensar os erros, um segundo lago
de feedback deve ser introduzido. Assumindo que o distirbio D(s) = 0, sem o preditor de

Smith a fun¢do de transferéncia de malha fechada é dada por

C(s) _ Ge(5)Gy(s)e"

R(s) 1+ G.(s)G(s)e T (3:1)

—sT

o termo de atraso e no denominador indica instabilidade. O uso do preditor de Smith
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modifica a funcao de transferéncia para

C(s) _ G.(s)Gp(s)e T (3.2)
R(s) 14 Ge(s)G:(s) = Ge(5)Ga(s)e™T + Ge(s)Gp(s)e" '
se G,(s) = G,(s) entao
C(s) _ Ge(s)Gyp(s)e ™"
R(s) 1+ Gu(5)G-(5) (3:3)

eliminando o termo de atraso do denominador e, consequentemente, a instabilidade do
sistema.

Em um sistema teleoperado o preditor de Smith pode ser utilizado, conforme o dia-
grama da Figura 3.5, para compensar os atrasos no canal de comunicacdo. A funcao de

transferéncia do sistema é dada por

Cls)  G)Gyls)e ™
R(s) ~ 1+ G5)Gy(s)e T 84)
seja
¢ Gy(s) (3.5)

e N OTCR Ry

se G,(s) for aproximadamente igual ao modelo da planta, entdao G,(s) = G,(s) e a funcao

de transferéncia torna-se

5)Gp(s)e™*T

Ge(
Rs) 1+ Gu(5)Gy(s)’ (3:6)

garantindo estabilidade para o sistema em meio ao atraso de comunicagao (XU et al.,
2016).
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Figura 3.4: Representacao do sistema de controle com: a) preditor de Smith classico; b)

preditor de Smith alternativo.

Disturbio
D(s)
Rs) + + + ¥ Yis) | —sT Cls)
G.(s > " e i
Entm c(s) Gp(s) | Saida
" Controlador Planta Atraso :
I
, I
I z:'s] +
| i
| * G,(s) He ST r-—-—-- "é’
]
: Preditor :
- |
(a)
Disturbio
D(s)
R(s) + + + A ¥(s) cfs)
G.(s - "e ST >
Entrada -1 E[ ] GPI:S] € Saida
Controlador Planta Atraso
Z(s)
o—5T i« G,(s) l«
Preditor

(b)

Fonte: Adaptado de Huang e Lewis (2003, p.5)

Em Huang e Lewis (2003), uma estrutura de controle preditivo com Rede Neural

Artificial (RNA) recorrente é desenvolvida e analisada em um sistema de teleoperagao de

posicao-posicao com atraso constante no canal de comunicagdo. A estrutura de controle

consiste de um estimador RNA que modela a dindmica nao-linear do ambiente, com

algoritmo de ajuste de peso online. O controlador remoto, no lado mestre, consiste de

um preditor de Smith modificado com preditor linear que fornece a previsdo e mantém

o rastreamento desejado. O preditor linear é projetado a partir do comportamento do

ambiente, que assume-se conter uma parte linear que é utilizada no lado mestre para

realizar as previsoes do comportamento do lado escravo. Na Figura 3.6 ilustra-se o modelo

desenvolvido.
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Figura 3.5: Representagao do uso de um preditor de Smith para compensar os atrasos em

um canal de comunicacao.

Distarbio

+ C(s)
R(s) &+ G.(s) Gp(s) Sa?da

Entrada
Controlador Atraso Planta

Z(s)
e 25T Gyls) «
Preditor
e 5T |a
Atraso
Canal de

Comunicagdo

Fonte: Adaptado de Xu et al. (2016, p.4).

Figura 3.6: Representacao da estratégia de controle preditivo com RNA recorrente para

um sistema de teleoperacao de posi¢do-posicao nao-linear. Onde x,, é a posicdo do mestre,

Tsq € a posicao desejada do escravo e x4 é a posicao do escravo.

X/ Xom Xeq/Xsa Disturbio
] _ + + ¥+ | [
N Controlador M e—sT S
Remoto -
Atraso *®
x = . EstTmNitilor — 5
3 ) RNA o T
o q ~ ) I
2 = Compensador N 5 =
e —S(T1+T3) Preditor No-linear - &
Linear Local
— e e STz |, | |
xS
o Atraso o
Canal de

Comunicag¢do

Fonte: Adaptado de Huang e Lewis (2003, p.5).

Em Smith e Hashtrudi-Zaad (2005), outra abordagem baseada em preditor de Smith é
utilizada para um sistema de teleoperacao de posicao-forca. O modelo proposto é ilustrado

na Figura 3.7. A arquitetura de controle consiste de um esquema de controle preditivo
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baseado em uma Rede Neural Artificial (RNA). Um estimador RNA ¢é treinado online
para modelar a dindmica do ambiente. Os pesos w; da RNA sdo transmitidos para o
lado mestre para a atualizagdo do modelo local. Embora essa atualizacao seja atrasada,

as estimativas convergem para valores estaveis e tém poucas alteragoes apds o periodo

inicial de aprendizado (XU et al., 2016).

Figura 3.7: representacao da estratégia de controle preditivo baseado em RNA utilizando
preditor de Smith para um sistema de teleoperacao de posigao-forca. Onde z,, é a posigao
do mestre, x4 € a posicao desejada do escravo, x, é a posicao do escravo e fe é a forca de

contato estimada no escravo.

] [ X/ Xm _sT. Xsd [Xsq ]
e 3 He °'1 ' ma
i) Atraso *
—s(Ty+
= |2 e 1112 . Estimaador - ;5
= RNA 9
= m o o
) g : N g i3
3 ™ [ ] ) %
| s
————— e—5T2 - ————————————

- < < " -
L fe xs/fe_ [ |
Atraso
Canal de

Comunicagdo

Fonte: Adaptado de Smith e Hashtrudi-Zaad (2005, p.5).

Nos esquemas anteriores, com o uso do preditor de Smith, o atraso de comunicacao
deve ser conhecido para eliminar o efeito do sinal de feedback atrasado. Além do mais,
a modelagem imprecisa do ambiente no lado mestre leva a oscilacoes de contato e di-
ficuldades no controle. Para resolver esses problemas Smith e Hashtrudi-Zaad (2005)
desenvolveram uma arquitetura de controle baseada em RNA sem sinal de feedback para
o lado mestre. O esquema ¢ ilustrado na Figura 3.8. O sinal de for¢a no lado mestre é
calculado apenas por meio do modelo local, que é atualizado com as estimativas do lado
escravo. Dessa forma, nao é necessario conhecer o atraso do canal de comunicagao embora
a estabilidade do sistema depende muito da precisao do modelo ambiente e dos métodos
para atualizacao do modelo.

A capacidade de lidar com atraso de comunicacao desconhecido e com ambientes nao
lineares e variados, faz com que a estrutura sem sinal de feedback sirva de referéncia
para as abordagens baseadas em modelo. De fato, a estrutura ilustrada na Figura 3.8 é

conceitualmente idéntica a arquitetura de MMT ilustrada na Figura 3.3.
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Figura 3.8: Representacao da estratégia de controle preditivo baseado em RNA utilizando
preditor de Smith para um sistema de teleoperacao sem sinal de feedback. Onde x,, é a
posicao do mestre, x4 é a posicao desejada do escravo, zs é a posicao do escravo e fe éa

forga estimada no mestre.
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Fonte: Adaptado de Smith e Hashtrudi-Zaad (2005, p.6).

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas abordagens de inteligéncia artificial avaliadas e
implementadas em sistemas de teleoperacao que podem ser estendidas para o dominio da
Internet Tatil. As abordagens sao utilizadas para diminuir a percepcao do atraso de rede,
garantir estabilidade do controle e transparéncia das aplicagbes. As técnicas empregadas
sdo baseadas em fungdes matematicas (livres de modelos) ou baseadas em modelos. As
abordagens baseadas em modelos convergem com maior rapidez enquanto as abordagens
baseadas em fun¢oes sao mais abrangentes e podem ser utilizadas em diferentes aplicacoes.

Em um sistema de Internet Tatil, o dominio controlado consiste de um robd que
interage com o ambiente e é controlado remotamente pelo operador no dominio mestre.
No Capitulo 4 é apresentado o brago robdtico utilizado no &mbito desta pesquisa como

robd remotamente controlado: o manipulador serial UR5.



Capitulo 4

O Manipulador URS5

No dominio controlado, o manipulador serial UR5, ilustrado na Figura 4.1, é o robd
remotamente controlado escolhido para compor o cenario de aplicagao. Consistindo de
articulacoes conectadas por juntas, os manipuladores seriais sao bragos roboéticos capazes
de realizar uma variedade de tarefas, por essa razao, sao utilizados em muitos sistemas
roboticos para, por exemplo, manuseio de materiais, fabricacao e teleoperacao.

Desenvolvido pela Universal Robots', o UR5 possui ao todo 6 graus de liberdade. O
manipulador foi desenvolvido pare ser de facil programacao, leve, flexivel e seguro. O
URS conta com uma capacidade de carga de 5 Kg, um raio de trabalho de 850 mm e uma
precisao de 0,1 mm. Além disso, possui seis juntas de revolucao com alcance de 360 ° e

velocidade méaxima de 180 °/s (ROBOTS, 2015).

Figura 4.1: Imagem do manipulador UR5.

Fonte: Kebria et al. (2016, p.2).

!Empresa dinamarquesa fabricante de bracos robéticos e acessérios. Entre outros produtos, a Universal
Robots fabrica o UR3, UR5, UR10 e recentemente o UR16.

23
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A modelagem cinematica e dindmica do manipulador UR5 sdo descritas neste capitulo.
Na Secao 4.1 sao apresentados os principios basicos da modelagem de manipuladores
roboticos de acordo com (SPONG et al., 2006), (CRAIG, 2009) e (CORKE, 2017), com
a descricao da representacao de posi¢ao e orientacao de objetos e transformagoes entre
sistemas de coordenadas. A modelagem cinematica do manipulador é abordada na Secao
4.2, onde é discutida a cinematica direta e, também, a cinematica inversa do manipulador
URb. Em seguida, na Secao 4.3, é apresentada a modelagem dindmica do manipulador
por meio do método de Euler-Lagrange. Por fim, as consideragoes finais a respeito do

capitulo sao relatadas na Secao 4.4.

4.1 Principios de Modelagem de Manipuladores

Os manipuladores robéticos sdo projetados para realizar movimentos no espaco por
algum tipo de mecanismo. Portanto, é de fundamental importancia representar a posicao
e orientacdo dos objetos rigidos dos manipuladores. Para isso, é necessario definir as
coordenadas dos sistemas para representar a posi¢ao e orientagao dos objetos e também
as transformacoOes entre esses sistemas de coordenadas.

Dado um sistema de coordenadas, a posicao de qualquer ponto no espago pode ser
localizado por um vetor posi¢do 3 x 1. Um sistema de coordenadas cartesianas ¢ definido
pelos eixos x, y e z, que sao trés vetores unitarios mutualmente ortogonais. Dado um
sistema de coordenadas A, um ponto p em A é representado como um vetor 4p com

elementos individuais em x, y e z:

Ps
p=p, |- (4.1)
p:

O ponto p expresso no sistema de coordenadas A pode ser expresso em um sistema
de coordenadas B, quando B tem a mesma orientacdo que A, por meio de uma adigao
vetorial. Neste caso, B difere de A por uma translacdo, dada pelo vetor Zp,4 que localiza

a origem de A com relagdo a B. Logo, o ponto p em B pode ser descrito por:

B, A B
P="DP+"pa (4.2)
Para descrever a orientacao de um corpo, primeiramente é necessario anexar um sis-
tema de coordenadas ao corpo e, entao, fornecer a descrigao desse sistema de coordenadas
em relacdo ao sistema de coordenadas de referéncia. Dado um corpo com orientagao re-

presentado pela coordenada B, a descricdo desse corpo na coordenada de referéncia A
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é dada pela matriz de rotagdo ortonormal gR € SO(3) (grupo Ortogonal Especial de
ordem trés), onde
i Ti2 T3
gR = [AXB AYB AZB] = |T21 T22 T23| - (4-3)
31 T32 T33

Em sintese, trés vetores devem ser definidos para especificar a orientagao. As escalares em
4.3 podem ser encontradas por meio da projecao dos vetores na coordenada de referéncia,
logo:
XB'XA YB'XA ZB'XA
BR=['%p V5" 2s)= | X5 Yu Yo Ya Zp Yal. (44)
Xp-Za Ys-Za Zp-Za
O produto escalar de dois vetores unitarios produz o cosseno do angulo entre eles, por essa
razao, os componentes da matriz de rotacdo sao frequentemente chamados de cossenos
de direcao. Rotacoes de 6 em torno dos eixos x, y e z podem ser obtidas por meio das

matrizes de rotagoes:

1 0 0
R,(0)= |0 cosf —sinb]|, (4.5)

0 sinf cosf

cosf) 0 sinf
R,0=| 0 1 0 |, (4.6)

—sinf 0 cosf

cosf@ —sinf O-
R.(0) = |sinf cos® 0. (4.7)
0 0 1

Qualquer rotacao pode ser representada por nao mais que trés rotagoes em torno dos
eixos de coordenadas, segundo o teorema de rotagao de Euler, o que significa que qualquer
rotacao arbitraria pode ser decomposta em trés angulos de rotacao associados aos eixos.
O teorema de rotacao de Euler requer trés rotagoes sucessivas, mas nao duas rotacoes
sucessivas sobre o mesmo eixo. As rotagoes podem envolver rotagoes repetidas, mas nao
sucessivas, sobre um mesmo eixo (XYX, XZX, YXY, YZY, ZXZ, ou ZYZ) ou rotagdes em
torno dos trés eixos (XYZ, XZY, YZX, YXZ, ZXY, ou ZYX). Todas essas 12 sequéncias
sao chamadas de angulos de Euler.

A combinagao de translacao com rotacao pode ser obtida por meio de transformagoes

homogéneas. As transformagoes homogéneas representam o movimento de um corpo
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rigido pelas matrizes de transformacoes da seguinte forma:

(4.8)

R t
T4><4 _ [ 3x3 3><1] :

01><3 1

onde R € SO(3) é a matriz de rotagdo, t € R® é o vetor de translagio e T € R***
é a matriz de transformacao homogénea. Dado um corpo representado em um plano
cartesiano B, para representar a rotagao e translagdo desse corpo no plano cartesiano A,

utiliza-se a transformacao da seguinte forma:

g B g
by _ FR t]. “py (4.9)
Apz Oixg 1 sz
1 1

A representacdo homogénea em 4.8 é um caso especial das coordenadas homogéneas
que tém sido bastante utilizadas em computacao grafica. A transformacdao homogénea

mais ampla tem a seguinte forma:

T _ [R3x3 t3><1] _

f1><3 S1x1

(4.10)

Rotacao Translagao ]

Perspectiva Fator de escala

Para este campo de estudo, o dltimo vetor tem sempre a forma “[0 0 0 1]”, mas a forma
mais geral em 4.10 é 1til em outros campos como, por exemplo, simulagao grafica. Usando

o fato que R é ortogonal, entao a inversa da matriz de transformacao é dada por

T—l — [Rgz)—;(?) _R§X3t3><1] . (411)

O1><3 1

Para calcular transformacgoes subsequentes, tem-se que multiplicar as matrizes de trans-
formagoes, ou seja
T =,.T...; qT. (4.12)

A parte rotacional é dada por
;R — l—‘r{ . e ]_‘{R7 (4.13)
e o vetor de translacao é dado por

=, {t+, (Rt (4.14)
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4.2 A Cinematica do Manipulador

Segundo (CRAIG, 2009), a cinemética estuda o movimento de um corpo sem levar em
consideragao as forgas que causam esse movimento. A posicao, velocidade, aceleragao e
todas as derivadas de ordem superior da posicao (em relagdo ao tempo ou outras variaveis)
sao estudadas no dominio da cinemética. Logo, as propriedades geométricas e temporais
do movimento sao objetos de estudo da cinematica dos manipuladores.

Existem trés representacoes para descrever a posicao e orientacao de manipuladores:
descrigdo no espago do atuador, no espago das juntas e no espago cartesiano (referido
também como espago da tarefa ou espago operacional). Em muitos manipuladores, cada
junta cinematica pode ser atuada por uma combinacao de atuadores, nao sendo atuada
diretamente por algum tipo de atuador. Dessa forma, cada robo tém uma correspondéncia
entre a posicdo do atuador e a posicdo da junta, sendo necessario o mapeamento entre
o espaco das juntas e o espaco dos atuadores em muitos manipuladores. No dominio da
cinematica, o mapeamento entre o espaco das juntas e o espago cartesiano pode ser feita
pela cinemaética direta, para obter a posicao e orientacao do efetor-final do manipulador
dado os valores das variaveis das juntas, e pela cinematica inversa, que ao contrario
da cinemética direta, busca obter os valores das variaveis das juntas dada a posicao
e orientacao do efetor-final do manipulador. Na figura 4.2 ilustra-se os espagos para

representacao dos manipuladores e seu mapeamento.

Figura 4.2: Representacao da relacao entre os espacos cinematicos de um manipulador.

Cinematica Direta

Espaco
dos
Atuadores

Espaco
Cartesiano

. - L. -
e

Cinematica lnversa

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.1 Cinematica Direta

Como descrito anteriormente, um manipulador é composto por uma série de articula-
¢oes ligadas por juntas. As juntas podem ser do tipo simples com um grau de liberdade

apenas, ¢ o caso das juntas de revolugao e das juntas prisméticas, ou mais complexas com
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mais de um grau de liberdade, como as juntas esféricas por exemplo. Os manipuladores,
favorecidos pelas consideracgoes de projeto mecanico, geralmente possuem juntas que exi-
bem um grau de liberdade. As juntas de revolucao permitem uma rotacao relativa em
torno de um tinico eixo, ja as juntas prismaticas permitem um movimento linear (extensao
ou retragao) em torno de um unico eixo.

Desde que uma junta conecte duas articulagdes, um manipulador roboético com n
juntas possui n + 1 articulagoes. A junta j;: ¢ € {1,...,n} conecta a articulagio l;_; a
articulacao l;: ¢ € {0,...,n}. A varidvel da junta, denotada por ¢; (sendo i a i-ésima
junta), representa o angulo de rotagdo da junta, para o caso de uma junta de revolugao,

ou o deslocamento da junta, para o caso de uma junta prismética:

f; : junta de revolugao @
G = ) (4.15)
d; : junta prismatica i

O manipulador roboético URS possui seis juntas de revolugao com um grau de liberdade
cada e, consequentemente, sete articulacoes. Na Figura 4.3 ilustra-se o esbogo do URH

juntamente com a localizagao das juntas e articulagoes.

Figura 4.3: Esquematico do URS5, incluindo suas juntas e articulagoes.

Elo 3

Elo 2

| Junta 1

N
Elo 0

Fonte: Adaptado de Kufieta (2014, p.69)
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A cinematica direta do manipulador, ou seja, a posi¢ao e orientagao do efetor-final do
manipulador em funcao do angulo de rotagdo das juntas, pode ser descrita pela matriz
de transformacao homogénea do efetor-final com relacao a base de referéncia. Como
visto em 4.12, a matriz de transformacao homogénea pode ser divida em uma cadeia de

transformacoes, uma para cada articulacdo. Logo, para o UR5 temos que:
o =T .37 -3T-3T - ;T -3T. (4.16)

No entanto, é possivel simplificar e racionalizar a cinematica direta por meio da introdugao
de outras convencoes, como a representacao de Denavit-Hartenberg que serd descrita a

seguir.

Representacao de Denavit-Hartenberg

Embora seja possivel definir uma coordenada de referéncia para cada articulacao e
descrever a relacao entre essas coordenadas por meio de transformagoes homogéneas,
geralmente sdo necessarios trés parametros para definir a rotagdo e mais trés parametros
para definir a translagdo, somando assim seis parametros para definir o movimento rigido.
Com a representacao de Denavit- Hartenberg (DH), o niimero de parametros passa de seis
para quatro, isso gracas a escolha da origem e dos eixos de coordenadas e também devido
a exploragdo da geometria do manipulador. Nessa representacao, cada transformagao

homogénea é definida pela multiplicacdo de quatro transformacoes

A; = Rot, g, Trans, g, Trans, ,, Rot, , (4.17)
[cos#; —sinf; 0 0] [1 0 0 0] 1 00 a1 0 0 0
_|sin 0; cos6;, 0O O[O0 1 O O[O0 1 O Of [0 cosa; —sina; 0
B 0 0 1 0110 01 d;] |0 0 1 0 sino; cosoa; O
0 0 O 1{{0o 0 0 1110 0 O 0 0 0 1
[cos 0; —sinf;cosa; sinf;sino; a;cosb;
_|sin 0; cosb;cosc; —cosb;sino; a;sinb;
0 sin o COS (v d;
| 0 0 0 1

onde os quatro parametros 6;, a;, d;, o; sao, respectivamente, o angulo de rotacao da junta,
o comprimento da articulagao, o deslocamento da articulacao e o angulo da articulacao.
A matriz A; é uma func¢do da varidvel da junta, 6; para juntas de revolugao (caso do
manipulador UR5) e d; para juntas prisméticas, os outros trés pardmetros sdo constantes.

De acordo com a representacao de DH, a coordenada o;x;y;2; associada com a junta



Capitulo 4. O Manipulador UR5 30

Ji e articulagao [; deve ter os seguintes atributos (GRAVDAHL, 2014):
1. O eixo z; é o eixo de revolugdo da junta j;.1;
2. O eixo z; é perpendicular aos eixos z;_1 e z;
3. O eixo z; cruza o eixo z;_1;
4. Todas as coordenadas sao destras.

Apo6s a configuracao de todas as coordenadas, uma tabela com os parametros de DH

deve ser estabelecida de acordo com as seguintes convengoes:
e a; - distancia ao longo de z; da interseccao dos eixos x; e z;_1 até o;;
e d; - distancia ao longo de z;_; de 0;_; até a interseccao dos eixos z; e z;_1;
e «,; - 0 angulo de z;_; a z; medido sobre x;;
e 0; - o angulo de z;_; a x; medido em torno de z;_.

A estrutura cinematica do URb na posicao inicial é ilustrada na Figura 4.4.
Os parametros de DH para o manipulador UR5, para as coordenadas das juntas da

Figura 4.4, sao fornecidos pela Universal Robots, e sao apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Parametros de DH do manipulador UR5.

i 0; (rad) a; (m) d; (m) «; (rad)

1 6 0 0,089159  pi/2
2 O, 10,425 0 0
3 6y -0,39225 0 0
4 6, 0 0,10915  pi/2
5 0 0 0,00465  -pi/2
6 O 0 0,0823 0
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Figura 4.4: Representacao do manipulador URbS na sua posi¢ao inicial.

d2 (=) 'az d3(‘: 'a3 daf, 'a.q
2 > O > (—
r A X, z, X, z, X5 X,
dg |% d;
Z,
a, —
H—
X, Z p &
d®
C-)—xb-
— Z 6
3

(a) Coordenadas do manipulador UR5

(b) Vista da posicao do UR5
Fonte: Robots (2020).

Para obter a cinematica direta do URDS, utiliza-se uma cadeia com as matrizes de
transformagoes homogéneas A; para cada articulacao i, de acordo com a Equagao 4.16.
Para isso, os parametros de DH do UR5, apresentados na Tabela 4.1, sao utilizados de
acordo com a Equacao 4.17, para obter a matriz de transformagdo homogénea do efetor-
final, ou seja:

T =A,-Ay - As- Ay A5 - A, (4.18)

Com isso, é obtido a orientacao e posicao do efetor-final do UR5 e, consequentemente, o

problema de cineméatica direta é solucionado.
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4.2.2 Cinematica Inversa

Na Secao 4.2.1 foi discutida a cinematica direta, que busca mapear o espaco das
juntas no espacgo cartesiano. Nesta secao, a cinematica inversa, ou seja, o0 mapeamento
do espago cartesiano para o espago da junta serd discutida. O problema da cinematica
direta é simples de resolver, pois a matriz de transformacao homogénea depende apenas
dos angulos de rotacao das juntas e de uma série de parametros conhecidos, o que faz
com que a solugao seja unica. O problema da cinematica inversa, por sua vez, é bem mais
complicado, principalmente para um manipulador robdtico com seis graus de liberdade
como o URb. Dado o valor numérico da posicao e da orientacao do efetor-final com relagao
a base, ou seja, a matriz ST, encontrar os valores das variaveis das juntas envolve sistemas
de equagoes nao lineares onde as solugoes podem nao existir ou podem existir miltiplas
solugbes (GIER, 2015).

Para resolver o problema da cinematica inversa de um manipulador, pode-se utilizar
solugbes numéricas ou solugdes analiticas (forma fechada). Solugdes numéricas consistem
em técnicas iterativas, como por exemplo a técnica iterativa de Newton-Raphson, inversa
do Jacobiano, transposta do Jacobiano, pseudo-inversa do Jacobiano e método dos mini-
mos quadrados amortecidos (KALASARIYA; PATEL; THAKKAR, ). Todos os métodos
iterativos citados anteriormente sao baseados no Jacobiano e, devido as iteracoes e oti-
mizacoes, sao computacionalmente mais caras e também sao solugoes aproximadas da
solucao real. As solucgbes analiticas, por sua vez, fazendo o uso das propriedades geomé-
tricas do manipulador, fornecem as solucoes exatas resolvendo o problema de cinematica
inversa de forma direta. A desvantagem de utilizar um método analitico para resolver o
problema de cinemaética direta é que ele nao deve ser aplicado em diferentes manipuladores
sem alterar a sua forma fechada.

Embora nao seja uma solugao que abrange outros manipuladores, uma abordagem
analitica baseada na geometria do manipulador robo6tico URS é utilizado nesse trabalho,
principalmente por ser um método mais rapido e preciso em relacao a uma solugao baseada
no Jacobiano. A seguir ¢ descrita a cinematica inversa do UR5 em sua forma fechada de
acordo com (HAWKINS, 2013) e (ANDERSEN, 2018).

Cinematica Inversa para o UR5

A cinemadtica inversa busca encontrar os angulos de rotagoes das juntas (6;...60 €

[0,27)%) de acordo com a posicao e orientacao do efetor-final, que é especificado pela
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matriz de transformacio homogénea gT da forma:

0 0wn 0
Xs Yo Zs P
0T (61,02, 03, 64, 05, 05) = K ’ 06 06 16 (4.19)
_OXGx OYGx 02613 OPG:C
0 0~ 0~ 0
= 0X6y OYGy OZGy Pﬁy (4 20)
XGz Y6z ZGZ 0P6z
i 0 0 0 1

Primeiramente encontra-se #; utilizando o vetor translagao da coordenada da quinta
junta em relacdo a coordenada de referéncia, " Ps. Para encontrar °Ps, pode-se realizar
a regressao da coordenada da sexta junta para a coordenada da quinta junta ao longo de
26, como ilustrado na Figura 4.5.

Como gT e dg sao conhecidos, a translacdo °Ps é dada por:

0Py =Pg—dg - Z (4.21)
0
0
=T - (4.22)
_dﬁ
1

Figura 4.5: Ilustragdo da origem da coordenada da quinta junta.

Fonte: Andersen (2018, p.4).

A vista superior do URS é utilizada para encontrar ¢;, como ilustrado na Figura 4.6.

A rotagao da coordenada de referéncia para a coordenada da primeira junta é igual a 6,
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que é dado geometricamente por:

01 =1+ (¢2+5) (4.23)

O angulo ¢; pode ser encontrado analisando o tridngulo cujo catetos sdo °Ps, e OP5y:

01 = arctan(OPg)y, 0P5I). (4.24)

O angulo ¢9 pode ser encontrado por meio do tridngulo cujo os catetos sao |OP5xy\ e dy

da seguinte forma:

dy
CoS pg = —— 4.25
2 ‘ OPS:py‘ ( )
dy
¢g = Farccos | 5= (4.26)
| P5ﬂcy|
dy

(9 = *arccos (4.27)

\/ 0P5:Jc2 + 0P5y2

Dessa forma, o angulo 6; é dado por:
0 0 dy T

¢, = arctan(” Py, Ps,) & arccos + 7 (4.28)

\/ 0P51’2 + 0P5y2

Portanto, existem duas solugoes possiveis que correspondem ao ombro estar posicionado
para a esquerda ou para a direita.
Para encontrar 05, nota-se que 1P6y depende apenas de 05. Como ilustrado na Figura
4.7, ' Pg, é dado por:
— 1P6y = dy + dg cos 05 (4.29)

Outra forma de expressar 1P6y é olhando ! Pg como rotacao de OPg em torno de z, assim
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Figura 4.6: Ilustracao da vista superior do manipulador para encontrar ¢; por meio de
sua geometria.

i

(a) Geometria do URS para encontrar 6, (b) Vista superior do UR5
Fonte: Andersen (2018, p.5).

tém-se:

"Ps=1R-'Pg; <

'Ps=1R"-"Py
- . - 17T

1P6z COS 01 —sin ‘91 0 OP&E
IPGy = |sinf; cosf; O 0P6y
= 0 0 1 0P,
1 Pﬁm- [ cosf, sinb, O- P
1P6y = | —sin Ql COS ‘91 0 Opﬁy
1Ps. 0 0 1| |°Ps.
1P6y = "Pg, - (—sindy) + OPﬁy - cos 0. (4.30)

Combinando as Equacoes 4.29 e 4.30, pode-se eliminar o termo lPGy e expressar 5 usando

termos conhecidos:

(4.31)

05 = + arccos <0P6’” sin 0y — 0P6y -costh — d4>

de
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Novamente existem duas solucoes que correspondem ao pulso estando para cima ou para
baixo. A soma das juntas (02 + 03+ 6,) pode fazer com que o efetor-final esteja localizado

na mesma posicdo, mas com o pulso invertido. A orientacao é entao corrigida por fg.

Figura 4.7: Tlustragao da vista superior do manipulador para encontrar #5; por meio de

sua geometria.

(a) Geometria do UR5 para encontrar 65 (b) Vista superior do UR5
Fonte: Andersen (2018, p.6).

. . . . 6.¢ .
Para determinar g, visualizamos y; da coordenada da sexta junta: Y ;. Como ilus-

. 6.¢ . -
trado na Figura 4.8, o termo Y'; pode ser descrito em coordenadas esféricas:

— sin 05 cos G
6 ~
Y, = | sinfscosbs | - (4.32)

— cos 05

) 6.4, ~
Pode-se também expressar Y ; como uma rotacao de #; no plano z — y da coordenada

de referéncia:

— 6X0x sin 91 + GYOCC COS 91
Y= |-Xg,sin6, + Yo, cos6, | . (4.33)
— %X, siné; + °Y, cosb,

As coordenadas z e y dos vetores das Equacoes 4.32 e 4.33 formam um sistema que pode

ser resolvido como:
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(4.34)

)

— 6Xoy sin 0y + GYoy cost; ®Xg,sinéy — %Y, cos by
fs = arctan

sin 95 sin 95
Se sinf; = 0 entdo a solugdo é indeterminada. Isso significa que as juntas 2, 3, 4 e 6
estdao alinhadas. As juntas 2, 3 e 4 podem girar o efetor-final em torno da sexta junta
sem move-la, tornando-a redundante. Dessa forma, g pode ser definido por um valor
arbitrario.

Se os dois numeradores na Equacgao 4.34 forem iguais a zero, entao a solu¢ao também
¢ indeterminada, mas neste caso sinf5 também ¢ igual a zero e a situagao anterior se

repete.

6 ~
Figura 4.8: ITlustragdao de Y7 expresso em coordenadas polares para encontrar 6.

(a) Coordenadas polares expres- (b) Vista das coordenadas relevantes para

6. .
sando Y. solucionar 6g.

Fonte: Andersen (2018, p.8).

Na Figura 4.9 ilustra-se as trés juntas restantes, que configuram um manipulador
3R (trés juntas de revolucdo). Essas juntas sio todas paralelas. A transformacio ;T é
ilustrada na Figura 4.9(a) no plano x — z da coordenada da primeira junta. A partir disso,

o angulo ¢3 pode ser encontrado por meio da lei dos cossenos:

(_a2)2 + (_a3)2 — | 1P4:r2‘2 . a% + a?’, — | 1P4w2|2
2(—az)(—as) 2aza3 '

COS (o3 = (4.35)

A relacao entre cos ¢3 e cos 03 é:

cos B3 = cos (T — ¢3) = — cos ¢3 (4.36)
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Combinando as Equagoes 4.35 e 4.36 tém-se:

| 1P496Z|2 - a% - a?&
2@20,3 '

(4.37)

05 = £ arccos (

Existem duas solugoes possiveis, correspondendo ao cotovelo estando para cima ou para

baixo.

Figura 4.9: Ilustracao das juntas 2, 3 e 5 constituindo um manipulador 3R.

(a) Configuracao das juntas 2, 3 e 5. (b) Vista das juntas 2, 3 e 5 do UR5 for-
mando um manipulador 3R.

Fonte: Andersen (2018, p.6).

O angulo 6, é dado pela diferenca entre ¢; e ¢ que sdo dados por:

¢1 = arctan (— ' Py, — ' Py,), (4.38)
¢o = arcsin <—6113 o (bg). (4.39)
| P4zz|
O termo sin ¢3 pode ser substituido por sinfs pois sin¢s = sin (180° — #3) = sin 6.

Portanto, tém-se:

0y = ¢1 — ¢ = arctan (— 'Py,, — ' Py,) — arcsin ( (4.40)

Por fim, o angulo 6, é definido como o angulo de z3 a x4 medido em torno de zy.

3 A
Assim, pode-se derivar 6, a partir do vetor “ X4 da matriz de transformacao 3T

‘94 = arctan (3X4y, 3X4$>. (441)
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Com isso, tem-se ao todo oito solugoes possiveis para o problema de cinematica inversa:

291 X 295 X 196 X 293 X 192 X 194.

4.3 A Dinamica do Manipulador

O problema da cinematica descreve o movimento do manipulador desconsiderando as
forcas que causam esse movimento. A dinamica do manipulador, por outro lado, descreve
a relagao entre as forcas que atuam no corpo e seu movimento. Em termos matematicos,
essa relacao ¢ dada por equagdes de movimento. O modelo dindmico completo para o

manipulador é dado por:

M(q)G+C(q,q9)q+g(q) =T, (4.42)

onde g = q(t) € R" sdo as varidveis das juntas, M(q) € R"*" é a matriz de inércia,
C(q,q) € R™" é a matriz de Coriolis e de aceleragao centripeta, g(q) € R" é o vetor de
gravidade, 7 € R" é o vetor de torques de entrada e n é o nimero de graus de liberdade
(RAGAZZON, 2012).

O modelo dindmico pode ser aplicado de forma direta, onde dado os torques de en-
trada (7) sao obtidos os estados do rob6 manipulador (g, q), ou pode ser utilizado o
modelo dindmico inverso para encontrar os torques de entrada para controlar o manipu-
lador dado os estados ao longo do tempo. A dinamica direta é utilizada para realizar
a simulacao do manipulador, enquanto a dinamica inversa é normalmente utilizada para
projetar controladores.

Existem dois métodos para desenvolver a dindmica de um manipulador robético: o
método de FEuler-Lagrange e o método de Newton-Euler. O método de Euler-Lagrange é
derivado a partir da energia mecanica do manipulador, enquanto o método de Newton-
Euler utiliza as forcas e torques nas juntas para derivar a modelagem dinamica. O método
de Newton-Euler é usualmente preferida por se tratar de uma abordagem recursiva, que é
uma abordagem que deriva o modelo com maior rapidez. Entretanto, ja foi provado que o
método de Euler-Lagrange pode ser computado recursivamente com rapidez equivalente ao
método de Newton-Euler (HOIFODT, 2011). Portanto, a abordagem & utilizar depende

apenas das caracteristicas de modelagem de cada projeto.

4.3.1 Método de Euler-Lagrange

A equacao de Euler-Lagrange é descrita por:

R (4.43)
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onde L é a Lagrangiana do sistema, y é a coordenada do sistema e f é a for¢a externa. A
equacao de Euler-Lagrange fornece uma formulacao das equacgoes de movimentos equiva-
lentes as equacgoes derivadas da Segunda Lei de Newton, porém a abordagem Lagrangiana
fornece vantagens em sistemas mais complexos como ligagoes roboticas (SPONG et al.,
2006). Em geral, a aplicacao das equagoes de Euler-Lagrange em ligagoes robéticas resulta

em um sistema de n equagoes diferenciais ordinarias de segunda ordem da forma

doL oL
dtdq — Oq

7 oi=1,...,n, (4.44)

onde 7; sdo as forgas/torques na i-ésima junta. A ordem n do sistema é determinado
pelo nimero de varidveis das juntas (g;) que sdo necessarias para descrever a evolugao do
sistema. A Lagrangiana L é dada pela diferenca entre a energia cinética K e a energia
potencial P, ou seja, L = K — P. Substituindo na Equacao 4.44, pode-se escrever a

equagao de Euler-Lagrange da seguinte forma:

40K 0K oP _
dt dg; 0q¢;  Oq

T oi=1,...,n. (4.45)

A energia cinética K tém duas componentes em torno das varidveis das juntas: a veloci-
dade linear e a velocidade rotacional. Os termos das velocidades podem ser escritos em

funcdo da matriz Jacobiana da seguinte forma:
v; = Ju(q)q, w;=J,(q)q, i=1,...,n, (4.46)

onde J,; sdo as partes lineares das Jacobianas geométricas e J,; sdo as partes angulares
das Jacobianas geométricas.

A energia cinética geral do manipulador é dada por:

K= %qT Z [midvi(@)" Jui(@) + Jui(@)" Ri(q) L Ri(q)" J.i(q)] , (4.47)

onde m; é a massa da articulacdo i, R;(q) é a matriz de rotagao entre a estrutura do corpo
e o referencial inercial e I; é o tensor de inércia da coordenada i. A energia cinética pode,
também, ser escrita da forma K = 1g"M(q)q. Portanto, a matriz de inércia M(q) ¢

dada por:

n

M(q) = Z [miJui(@)" Jui(q) + Jui(@)" Ri(q) T, Ri(q)" Jui(q)] , (4.48)

=1
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e a equacgao de Euler-Lagrange pode agora ser escrita da seguinte formas:

OM,; 10M;;\ .. OP
M; i + ( d = ’J) i+ = =T, 4.49
zj: 79 z]: o 2 og )T B, (4.49)

onde M;,j é o elemento (4,j) de M(q). Os coeficientes dos termos ¢;4; sao conhecidos

por coeficientes de Christoffel e podem ser rescritos como:

OM,; 10M,;; 1 [OM,; OM,; OM,;
Cijk = ( k. — J) = — |: k. —+ k, — Z (450)

d¢i 2 dq ) 2| Og Jq; Gk

O elemento (k, j) da matriz C(q, q) é definido como

Crk; = Zcmk(q)qz (451)

=1

A energia potencial pode ser encontrada por
n
P=3 mglre. (4.52)
i=1

onde g, ¢é o vetor de gravidade da coordenada inercial e o vetor r.; é o vetor do centro de

massa da articulagdo i. O vetor de gravidade g(q) é definido como

g(q) = gf;- (4.53)

As matrizes M (q), C(q, q) e o vetor g(q) formam a dindmica do manipulador robético

dada pela Equacao 4.42.

4.4 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foi apresentado o manipulador UR5 e a sua modelagem cinemaética e
dindmica. A priori conceitos necessarios para a modelagem de manipuladores série sao
descritos. A modelagem cinematica, que trata do movimento de um corpo sem levar
em consideracao as forcas que atuam sobre ele, é abordada para o manipulador UR5.
O mapeamento entre o espaco das juntas e o espago cartesiano é definido utilizando a
representacao de Denavit-Hartenberg. Por outro lado, a cinematica inversa, que trata
do mapeamento entre o espago cartesiano e o espago das juntas, é definida utilizando
um abordagem analitica baseada na geometria do manipulador. Por fim, a dindmica do
manipulador é descrita em funcao do método de FEuler-Lagrange.

No Capitulo 5 é apresentado o sistema desenvolvido para a investigagdo das abordagens
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de controle e predi¢ao no contexto de Internet Tatil. O manipulador UR5 descrito neste

capitulo é utilizado pelo sistema de maneira virtual como robo remotamente controlado.



Capitulo 5

Sistema para Investigacao de
Abordagens de Inteligéncia Artificial

Preditiva

Esse trabalho é motivado principalmente pelo avanco da Internet Tatil e os desafios
que ainda precisam ser solucionados para a sua consolidagdo. Grandes esforgos estao
sendo feitos para que a comunicagao movel 5G possua requisitos de conectividade ultra-
responsiva e ultra-confidvel, Ultra-Reliable and Low-Latency Communication (URLLC),
compativeis com a Internet Tatil. Com isso, o principal obstaculo para o estabelecimento
da Internet Tatil, o desafio de 1 ms de laténcia, pode ser resolvido do alcance desse modo
de comunicacao. Visando esse cenario, o desafio passa a ser superar a laténcia inserida, por
exemplo, por outras tecnologias de rede que fagam parte do caminho de comunicagao entre
o dominio mestre e controlado. Para ultrapassa-lo, abordagens em torno de Inteligéncia
Artificial Preditiva aliada com Computagao de Borda podem ser usados para diminuir a
percepcao de atraso do sistema.

Neste Capitulo é apresentado o sistema desenvolvido para a investigacao de aborda-
gens de controle e predi¢gao no ambito da Internet Tatil. Na Secdo 5.1 a arquitetura base
do sistema ¢é descrita e os componentes do sistema apresentados. A simulacdo do manipu-
lador robético é abordada na Secao 5.2, onde é apresentado o ambiente de simulacao de
robos utilizado no sistema. Em seguida, na Secdo 5.3 é apresentada a arquitetura de co-
municacao do sistema e as aplicacoes desenvolvidas para o lado mestre e lado controlado.

Por fim, as consideragoes finais a respeito do capitulo sao relatadas na Secao 5.4.

43
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5.1 Arquitetura Base

Tendo em vista as consideracdes previamente, ¢ proposta uma arquitetura basica,
apresentada no Diagrama da Figura 5.1, para investigar a diminuicao da percepc¢ao do
atraso em sistemas para a Internet Tatil por meio de tecnologias de TA preditiva na borda.
Além dos trés dominios caracteristicos de qualquer sistema de Internet Tétil (dominio
mestre, dominio de rede e dominio controlado), dispositivos de computagao na borda,
situados nas extremidades do sistema, sdo adicionados para dar suporte as abordagens de
Inteligencia Artificial e controle, realizando a troca de informacgoes entre os dominios do
sistema. As estratégias de controle e Inteligencia Artificial baseadas em predi¢ao podem

estar presentes em um dos dispositivos ou em ambos, dependendo da abordagem aplicada.

Figura 5.1: Diagrama da estrutura geral do sistema de Internet Té4til com computacao na
borda.

Rede/conexdo Rede/conexao
de borda de de borda de
; - Computagao n céo
haixa laténcia goﬂaﬁn a Cumgtélfd a e baixa laténcia

Dominio de Rede
‘ . @ - ‘

A
ﬁ Rede de alta velocidade com
laténcia maior, entre 1ms (ex.
% N N conexdo dptica dedicada) a

F 120ms (ex. Internet)

Dominio Mestre

O operador e a interface
do sistema séo
substituidos por um sinal Borda tatil com
de referéncia, ou um manipulador robdético
planejador de trajetdria, simulado e operado
para avaliacdo das remotamente
abordagens de IA

Dominio Controlado

Fonte: Elaborada pelo autor.

O padrao 5G est4d sendo moldado para suportar nativamente o URLLC. O 3GPP!
(8rd Generation Partnership Project) determinou os cendrios e requisitos, incluindo o
levantamento de requisitos para o URLLC que é essencial para a Internet Tatil. Laténcia
de 1 ms na interface aérea e um sistema 99,99 % confidvel sdo requisitos atuais do 3GPP
para o URLLC (AIJAZ; SOORIYABANDARA, 2018). Além disso, o 3GPP estima uma
laténcia de 0,5 ms entre a conexao de borda e o usuario. No ambito deste trabalho de

avaliagao, o impacto da conexao de borda de baixa laténcia serd desconsiderado, e serd

thttps://www.3gpp.org/
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avaliado o impacto da laténcia de comunicagdo do Dominio de Rede (uma rede de alta
velocidade com laténcia entre 1ms e 120ms).

Em uma aplicacao de Internet Tatil a imersao do usuario no ambiente remoto é pri-
mordial para garantir a qualidade da experiéncia e evitar cybersickness. Dessa forma, o
sistema de Internet Tatil deve prover resposta visual, auditiva e haptica fazendo com que
o sistema possua varios lacos de controle e, consequentemente, varios fluxos de informagao
na rede. A fim de investigar as abordagens para compensacao do atraso da rede, o sistema
desenvolvido possui apenas o lago de controle cinematico/haptico, ja que o foco estd na
predigdo da resposta héaptica/cinematica. Além do mais, para validagao das abordagens
estudadas o operador foi substituido por um gerador de trajetoria sem a necessidade de
uma interface homem-maquina, ja que nao tém-se resposta visual do lado controlado. Na
Figura 5.2 ilustra-se o diagrama contendo os componentes do sistema e os fluxos dos sinais
de comando e dos sinais de resposta que formam o laco cinematico do sistema. Varrendo
o diagrama da direita para a esquerda tém-se: no dominio mestre a geracao da trajetoria
ou posigao de referéncia; o dispositivo de computagao na borda (1), que possui algoritmo
de controle cinemético e/ou algoritmo de inteligéncia artificial preditiva; no dominio de
rede tém-se a rede ou canal de comunicagao; o dispositivo de computagao na borda (2)
que pode, ou nao, conter algoritmo de inteligéncia artificial preditiva; no dominio contro-
lado o manipulador robdtico com o controlador interno. Além disso, os dispositivos de
computacao na borda devem realizar toda a computacgdo necessaria para adquirir e tratar

os dados provindos dos dominios do sistema.

Figura 5.2: Diagrama do sistema para investigacao de técnicas de inteligéncia artificial

preditiva.
Sinais de Comando 3
Geracao de Rede/Canal Manipulador
Trajetoria . . de . . Robdtico
Inteligéncia Comunicagéo Inteligéncia
Artificial Artificial
i % Preditiva ‘ Preditiva
[
Dominio Mestre Dominio de Rede Dominio Controlado
¢ Sinais de Resposta

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2 Simulacdo do Manipulador Robético

O robd presente no dominio controlado consiste de um brago robético virtual (especi-
ficamente o manipulador UR5 desenvolvido pela Universal Robots) simulado no software
CoppeliaSim? (a interface do software CoppeliaSim ¢ apresentada na Figura 5.3). O soft-
ware de simulacao de robos CoppeliaSim pode ser utilizado para simulagoes de automacao
de fabrica, prototipagem e verificacao rapidas, monitoramento remoto, verificacdo dupla
de seguranca como gémeo digital, entre outros. Baseada em uma arquitetura de controle
distribuido, no CoppeliaSim cada objeto/modelo pode ser controlado individualmente por
meio de um script embarcado, um plugin, um né do Robot Operating System (ROS) ou
BlueZero, uma solugdo customizada, ou um cliente remoto da API (Remote API). Com-
posto por um cliente e por um servidor, a interface Remote API permite a iteragdo com
a simulacao do CoppeliaSim por meio de uma aplicacdo externa via comunicacao por
socket. O lado servidor consiste da cena de simulagdao no CoppeliaSim e o lado cliente
é a aplicagdo externa desenvolvida. As seguintes linguagens podem ser utilizadas pelo
cliente da Remote API: C/C++, Python, Java, Lua, Matlab e Octave. O cliente Remote
API pode ser incorporado em qualquer hardware e rob6 real e permite as chamadas de
fungoes remotas (ROHMER; SINGH; FREESE, 2013). A comunicagao entre o cliente e o
servidor é por padrao assincrona, mas por meio do modo de operacao sincrono, a cena no
CoppeliaSim pode ser simulada sincronicamente com a aplicagao. Além disso, as chama-
das de fungoes podem ser bloqueantes ou nao-bloqueantes. Em uma chamada de funcao
bloqueante, é necessario obter uma resposta do servidor para que a préxima funcao seja
executada. Ja em uma chamada de funcao nao-bloqueante nenhuma resposta ¢é esperada

e a proxima funcao pode ser executada em seguida.

5.3 Processos e Interfaces de Comunicacao

As APIs do lado mestre e do lado controlado sdo executadas nos dispositivos de com-
putacao na borda por meio de scripts Python. A interface de comunicacao entre as APIs é
baseada em User Datagram Protocol (UDP), ja a comunicagao entre o cliente e o servidor
do Remote API é baseada em Transmission Control Protocol (TCP). Embora haja a pos-
sibilidade de perdas de pacotes com o protocolo UDP, a alta velocidade de comunicacao
é priorizada em detrimento da confiabilidade. O cliente Remote API é incorporado na
API do dominio controlado para realizar a interface com o rob6 virtual no CoppeliaSim.
O cliente Remote API comunica-se com a cena no CoppeliaSim de forma assincrona com

modos de operagao bloqueantes e nao-bloqueantes. A taxa de amostragem utilizada para

2https: //www.coppeliarobotics.com/
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Figura 5.3: Interface do software de simulacao de robos CoppeliaSim.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

a cena no CoppeliaSim foi de 2 ms. A troca constante de informagcoes entre os dominios é
realizada por meio de fungdes de lagos nas APIs, mediante os sockets de comunicagao (dois
sockets sdo abertos para comunicagao entre as aplicagoes mestre e escravo). A arquitetura

de comunicacao do sistema € ilustrado na Figura 5.4.

Figura 5.4: Arquitetura de comunicacao do sistema.

Python CoppeliaSim
Python UDP Script | TCP/IP Cena
Script C— | LTI L Al REMoOte AP
Cliente Servidor
Dominio Mestre Dominio Controlado

Fonte: Elaborada pelo autor.

O diagrama de fluxo de dados entre a borda mestre, a borda escrava e o manipulador
URDb simulado no CoppeliaSim é ilustrado na Figura 5.5. A priori, a API da borda mestre
é executada, os sockets sao abertos e ligados, e esperam a comunica¢ao do cliente. Este,
por sua vez, é a API da borda escrava, que é executada logo em seguida. A API da
borda escrava solicita conexao com o robo virtual, se ela for aceita entdo a API abre os

sockets para comunicacao com a borda mestre e, em seguida, inicia a simulacao do robd.



Capitulo 5. Sistema para Investigacao de Abordagens de IA Preditiva

Por meio dos lagos, as informagoes cinemaéticas/hapticas sdo trocadas entre os dominios,
para controle remoto do rob6. Uma vez que a aplicagao é encerrada, a API da borda
mestre envia um aviso para a API da borda escrava e fecha os sockets. A API da borda

escrava para a simulacao do robo virtual, fecha os sockets e encerra a comunicagdo com a

ferramenta de simulacao robética.

Figura 5.5: Diagrama do fluxo de dados entre os componentes do sistema.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O fluxo de controle de controle da aplicagdo no lado mestre é ilustrado no fluxograma

na Figura 5.6. Inicialmente, a aplicacao inicializa as variaveis e especifica os ganhos do

‘;'_E ___________________
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controlador, em seguida os sockets UDP sao abertos e ligados. Dentro do lago de repeticao,
a pose do efetor-final do manipulador é especificada no espago da tarefa. A cinematica
inversa calcula os valores das variaveis das juntas dado a pose no espago da tarefa. Com a
cinematica inversa calculada, o sockets espera os dados enviados pelo lado escravo. Esses

dados sao codificados em formato JavaScript Object Notation (JSON) da seguinte forma:

{

"msg escravo': {
"q": [[q[0, O]], [a[l, O]], [a[2, O]],
[a[3, OJ], [al4, O], [a[5, O]]]

O identificador “msg_escravo” informa que é uma mensagem enviada pela aplicacao
escrava. A mensagem contem o vetor de posicao das juntas do manipulador. Uma vez
que a mensagem ¢ recebida, ela é decodificada para converter o dado para o formato
de estrutura de Python. Com o vetor de posicdo das juntas desejado e atual, pode-se
executar a estratégia de controle para obter a velocidade das juntas do manipulador. O
vetor de velocidades das juntas e a mensagem para encerrar ou nao a aplicagao escrava

sao codificadas em formato JSON da seguinte forma:

{

"msg mestre": {
"dq": [[dq[0, O]], [dq[L, O]], [dq[2, O]],
[dq[3, 0]], [dq[4, O]], [dq[5, O]]],
"Encerrar': False

}

O identificador “msg mestre” informa que é uma mensagem enviada pela aplicacao
mestre. Em seguida, a mensagem é enviada via socket para a aplicacao escrava. O laco
continua até o critério de parada (tempo méximo de execugdo da aplicagao) ter sido
atingido. Se for solicitado o encerramento da aplicagdo, entao ¢ enviada uma mensagem
para encerrar a aplicacao escrava e, logo ap0s, os sockets sao fechados.

O fluxo de controle da aplicacao do lado escravo, por sua vez, ¢ ilustrada na Figura 5.7.
A plicaga@o escrava contém o cliente Remote API para comunicagdo com o ambiente virtual
criado no CoppeliaSim. A priori é necessario estabelecer a comunicagdo com o Servidor
no CoppeliaSim. Realizada a conexao com o servidor Remote API, os sockets sao abertos

e sdo obtidos os identificadores das juntas do manipulador virtual. E necessario obter os
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identificadores para controlar remotamente, por meio da API, cada junta do manipulador
(ou objetos na cena). A simulagdo no CoppeliaSim é iniciada e o la¢o de repeti¢ao pode
ser iniciado. Dentro do lago, as posi¢oes das juntas do manipulador virtual sao obtidas e
codificadas em formato JSON (discutida no pardgrafo supra). Os dados sdo enviados para
o lado mestre e, em seguida, é esperado os dados em formato JSON enviados pelo lado
mestre. Uma vez recebidos os dados, eles sdo decodificados para obtencao das velocidades
das juntas do manipulador. Logo apds, as velocidades das juntas do manipulador virtual
sao estabelecidas. Se o critério de parada (mensagem enviada pelo cliente para encerrar a
aplicacao) for atingido, entao o lago é encerrado, a simulagdo no CoppeliaSim é parada, os

sockets sao fechados e a comunicacdo com o servidor no CoppeliaSim é entao finalizada.
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Figura 5.6: Fluxo de controle da aplicacao na borda mestre.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 5.7: Fluxo de controle da aplicagao na borda escrava.

:

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.4 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foi apresentado o sistema desenvolvido para investigacao das abor-
dagens de controle e inteligéncia artificial preditiva. O sistema consiste dos dominios
presentes na arquitetura da Internet Tatil com dispositivos de computacao na borda que
dao suporte as abordagens de controle e predicao. O ambiente de simulacao robdtico
CoppeliaSim foi utilizado para simulagdo do manipulador UR5 e um cliente Remote API
é utilizado para realizar o controle remoto por meio de aplicagdo externa. A interface
de comunicacao entre as aplicagoes mestre e escrava é descrita, bem como os fluxos de
controles de ambas aplicacoes.

No Capitulo 6 sao descritas as abordagens de controle e predicao investigadas utili-

zando o sistema apresentado neste capitulo.



Capitulo 6

Abordagens de Controle e

Inteligéncia Artificial Preditiva

Para investigar as solugoes de inteligéncia artificial e validar o sistema proposto no
capitulo anterior, é necessario realizar estudos sobre as estruturas de controle do sistema.
Com isso, duas abordagens de controle cineméatico sao investigadas utilizando o sistema
proposto: (i) uma abordagem com controle Proporcional-Integral-Derivativo (PID) e, (ii)
uma abordagem com controle preditivo baseado em modelo (do inglés: Model Predictive
Control-MPC). Para projetar os controladores é fundamental realizar a modelagem do
manipulador, dado que podemos utilizar um modelo do manipulador para projetar os
ganhos do controlador PID, e o controlador MPC necessita de um modelo do manipula-
dor para execucao da estratégia de controle. Além disso, um modelo do manipulador é
necessario para o projeto de um observador, como o filtro de Kalman.

Neste Capitulo as abordagens de controle e inteligéncia artificial preditiva investigadas
sdo descritas. Para isso, na Sec¢ao 6.1 a identificacdo do manipulador virtual UR5 é
discutida. Na Secgao 6.2 sao apresentadas as abordagens de controle investigadas. As
abordagens de predi¢ao sao discutidas na Se¢ao 6.3. Por fim, na Secao 6.4 sdo apresentadas

as consideragoes finais acerca do capitulo.

6.1 Identificacao do Sistema

Um modelo pode ser obtido por meio da analise do comportamento do sistema que ¢é
colocado em forma matemética ou a partir de dados observados do sistema (abordagem
experimental). Um modelo matemético do manipulador pode ser obtido por meio do
método de Euler-Lagrange, discutido no Capitulo 4. Entretanto, o manipulador URb5
possui um controlador interno que faz parte do sistema e é desconhecido para o usuério.

Dessa forma, uma abordagem experimental é preferivel.

54
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Para a identificacdo do sistema, é necessario obter dados do sistema. Para isso uma
entrada deve ser gerada, a saida deve ser medida, e com isso um modelo pode ser calculado.
Existem varios métodos para a identificacdo de sistemas, como métodos baseados em
parametrizacao de sistemas e regressao linear. Entretanto, esses métodos necessitam de
um conhecimento prévio do sistema, como a ordem do modelo (GIER, 2015).

A identificagdo do modelo foi realizada utilizando um método baseado em identificagao
do subespago, Subspace Identification Methods (SID), o método Multivariable Output-
Error State Space (MOESP) (VERHAEGEN; DEWILDE, 1992), (VERHAEGEN, 1994).
Esse método nao necessita de nenhum conhecimento prévio do sistema e, além disso,
fornece o modelo em espago de estados que é favoravel para métodos de filtragem, predigao
e estimagao, e é a representacao utilizada no método de controle MPC. Foi assumido,
para a utilizacdo do método, que o sistema ¢ linear, embora o manipulador UR5 seja nao-
linear. Entretanto, o controlador interno compensa a acao da gravidade e atrito em todo
o sistema, justificando a modelagem linear do sistema. Embora a inércia do manipulador
URb tenha um comportamento nao-linear, em baixas velocidades essa nao-linearidade nao
¢ significativa (GIER, 2015).

O método de identificacio MOESP ¢ realizado em malha fechada, o que é conveniente
j& que o manipulador UR5 possui um controlador interno em malha fechada. Entretanto,
os dados em malha fechada possuem correlacao entre o ruido e entrada, fazendo com que
as estimativas nao sejam tao precisas como a identificacao em malha aberta.

Assumindo que as juntas nao interferem entre si, o manipulador UR5 pode ser mode-
lado por seis sistemas Single-Input Multiple-Output (SIMO). A razao para a escolha de seis
sistemas SIMO em detrimento de um sistema Multiple-Input Multiple-Output (MIMO),
¢ o tempo de processamento computacional, ja que para a implementacao do controle
MPC seis sistemas SIMO sao mais rapidos que um sistema MIMO (GIER, 2015). Como
o controle ¢ realizado mediante a velocidade da junta, entao a entrada do sistema ¢é a
velocidade da junta e as saidas sdao a posicao e a velocidade da junta.

A identifica¢gdo do manipulador consistiu dos seguintes passos: (i) gerar e salvar os
dados de entrada e saida utilizando o cliente Remote API para controlar o manipula-
dor virtual no CoppeliaSIM; (ii) com os dados obtidos, utilizar o método MOESP para
obter a representagdo em espago de estados das juntas do manipulador; (iii) avaliar as
representacoes em espaco de estados obtidas.

Existem alguns requisitos que o sinal de entrada deve satisfazer para realizar a identi-
ficacdo do sistema. O sinal de entrada deve ter persisténcia de excitacao para revelar as
caracteristicas do sistema. Uma maneira de gerar sinais de entrada para identificacao de
sistemas ¢é utilizar Pseudo-Random Binary Signals (PRBS). Sinais PRBS sao simples de

implementar, peridédicos, deterministicos e com propriedade de ruido branco (BAKKE,
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2009). O sinal PRBS utilizado como entrada para identificagao do sistema é ilustrado na
Figura 6.1. A frequéncia de operagao para obtencao dos sinais de saida do manipulador
foi de 1 kHz (passo de discretiza¢ao de 1 ms). Com os dados de entrada e saida do ma-
nipulador, a identificacdo do modelo pode ser feita. Para utilizar a abordagem MOESP
é necessario especificar a ordem do sistema. Foi escolhido a utilizagao de 6 estados para
representar o sistema, visto que um modelo maior exigiria mais esforco computacional e

menos estados geram modelos menos precisos.

Figura 6.1: Representacao do sinal PRBS utilizado como entrada para identificacao do

sistema.
1.004 11 1 0AE - - —

0.75 A

@ 0.50-
©
o

= 0.25-
©
=]
g

£ 0.00
()]
©

3 -0.25 A
O
o

< —0.50 -

—0.75 -

-1.004 Y LU it - -
0 2 4 6 8 10 12
Tempo (s)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A dindmica do sistema discreto no tempo, em espago de estados, pode ser descrita

por:

x(k+1) = Az(k) + Bu(k) (6.1)
y(k) = Cx(k) + Du(k) (6.2)

onde z(k) é o vetor de varidveis de estado do processo com dimensao n = 6, u(k) é
a entrada do processo, y(k) é a saida do processo e A, B, C' e D sao as matrizes que

caracterizam o modelo.
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As matrizes A, B, C e D a seguir caracterizam o modelo da junta 1 (o esquemaético das
juntas e articulagoes do manipulador estao presentes no Capitulo 4), e foram identificadas

pelo método de identificacao de subespago MOESP.

[ 0.09¢—1 —1.15¢—4 —2,60c—3 4.96¢—3 —9.60c—3 —1,20¢— 2]
_3.44c—3 9,80e—1 —4,30c—2 3.87e—2 -3 7le—2 —1 1de—1
1,24e —3  1,46e—2  9,56e—1 —2,03e—1 8,63e—2 1,20e—1

A=
—1,64e —4 —1,80e—3 3,09e—2 9.37Te—1 —27Te—1 2,62 —2
5,43¢ —5 —1,75e—4 —4,56e—3 1,4le—1 9,09¢—1 3,86e— 1
1,34 —4  9,16e—4 —7,3le—3 2,26e—2 —1,32e—1 7,7le—1
(2 89¢ — 5]
2,87¢ — 4
2,33¢ — 3
B= ‘ (6.3)
—3,25¢ — 3
—3,69¢ — 3
4,83 — 3
oo | 394 287e—1 -15le-2 200e—1 ~1,28¢—1 -2 1de 1
| —4,68¢—1 —4,27 —2,34 ~1,23 -T,4le—1 5,77e—1
(6.4)
0
D = 6.5
H 65

Uma vez que esta sendo utilizado um manipulador URS virtual, todas as juntas pos-
suem as mesmas caracteristicas e, portanto, podemos tomar o modelo identificado para
a junta 1 como o modelo das demais juntas. Para validar o desempenho deste modelo,
a métrica utilizada foi a raiz quadrada do erro quadratico médio normalizado (do inglés:
Normalized Root Mean Square Error - NRMSE), onde a raiz do erro quadratico médio
(do inglés: Root Mean Square Error - RMSE)

RMSE = \/ ZL(@Z — 4i)* (6.6)

¢ normalizada por

NRMSE — TMOE (6.7)

Ymaz — Ymin
onde n é o nimero de dados, y; é o i-ésimo valor medido, 7; é o i-ésimo valor previsto
€ Ymaz € Ymin € 0 maior e menor valor medido, respectivamente. O NRMSE do modelo
identificado para a junta 1 é de 8,705 %.



Capitulo 6. Abordagens de Controle e Inteligéncia Artificial Preditiva 58

Uma vez obtido os modelos das juntas do manipulador, na secao a seguir sao tratadas

as abordagens de controle para o sistema.

6.2 Abordagens de Controle

A arquitetura de controle de manipuladores robdticos geralmente segue a estrutura
apresentada na Figura 6.2. A aplicacao do sistema comunica-se com o controlador de alto
nivel, que recebe os dados do sensor e gera os dados para o gerador de trajetoria. Este,
por sua vez, ¢ responsavel por gerar a trajetoria do manipulador no espaco das juntas a
partir da trajetéria no espaco da tarefa. O controlador de baixo nivel gera os torques nas
juntas (as entradas dos servomotores) dada a trajetoria no dominio das juntas (geralmente
é realizado o calculo da dindmica inversa do manipulador, para a realizacao desse controle

de baixo nivel).

Figura 6.2: Diagrama da estrutura geral de controle de manipuladores robéticos.
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Controlador
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Trajetdria
R . Dados d
qd(da, Ga) l Tq(q) ados do

Sensor
Controlador
Baixo Nivel

K

Servomotor ——  Sensor

Fonte: Adaptado de Schrimpf, Lind e Mathisen (2013, p.3)

O controle de manipuladores pode ser projetado com base no espago das juntas ou no
espaco da tarefa. Os manipuladores realizam agoes definidas no espago da tarefa, assim
no controle baseado no espago das juntas primeiramente é realizado a cineméatica inversa
para que, em seguida, realize-se o controle, ou seja, o manipulador segue a trajetéria no
espaco das juntas. Por outro lado, no controle baseado no espaco das juntas, o controle

é realizado em relagao ao espago da tarefa e, em seguida, é realizado o mapeamento no
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espago das juntas. Embora o controle no espaco da tarefa possua algumas vantagens (como
a sensibilidade ao ambiente por exemplo), o controle no espaco das juntas foi selecionado
devido a facilidade na sua implementacao.

A estrutura de controle do sistema proposto é ilustrada na Figura 6.3, onde: X, é o
vetor da pose desejada do efetor-final no espaco da tarefa; g, é o vetor de posicao desejada
das juntas; g,, ¢ o vetor de velocidade das juntas no lado mestre; g, ¢ o vetor de posicao
das juntas no lado mestre; g, é o vetor de velocidade das juntas no lado escravo; u, é
o vetor dos torques nas juntas; g5 ¢ o vetor de posicao das juntas no lado escravo; 7 é
o atraso do sinal de comando; 75 o atraso no sinal de resposta no canal de comunicacao
(rede). O sinal de referéncia do controle é a posicdo desejada no espago das juntas, o
sinal de saida é a posicdo da junta e o sinal de controle é a velocidade da junta. No
lado mestre tém-se primeiramente a posigao no espago da tarefa (a referéncia), que é
mapeada no espago das juntas por meio da cinematica inversa (discutida no Capitulo 4)
e, em seguida, o controlador externo. No dominio de rede tém-se o canal de comunicacao,
com os respectivos atrasos dos sinais de comando e resposta, e no dominio controlado,
o manipulador com seu controlador interno. E importante ressaltar que o manipulador
tém seis graus de liberdade e, portanto, o sistema possui um total de seis malhas de
controle. Entretanto, nos diagramas apresentados nesse trabalho, foram ilustrados blocos

unicos com vetores de entrada e saida para representar os componentes das seis malhas

do sistema.
Figura 6.3: Diagrama de controle do sistema.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Sistemas de controle classicos podem ser empregados para o rastreamento do sinal
de referéncia: controlador Proporcional (P); Proporcional-Integral (PI); Proporcional-
Derivativo (PD); Proporcional-Integral-Derivativo (PID). Controladores PID sao bastan-

tes utilizados no setor industrial, pois possuem aplicabilidade em varios sistemas de con-



Capitulo 6. Abordagens de Controle e Inteligéncia Artificial Preditiva 60
trole, sdo faceis de implementar e de sintonizar. Portanto, um controle do tipo PID é

proposto para o sistema, cuja lei de controle (no dominio do tempo) é dada por:

de(t)
dt

u(t) = Kpe(t) + o7 / t e(r)dr + KpTy (6.8)

T;

onde u(t) é o sinal de saida, e(t) é o sinal erro, ¢ é o tempo, Kp é o ganho proporcional,
T; é o tempo integrativo e T, é tempo derivativo (KATHUSHIKO, 2011). O controlador

PID também pode ser escrito em funcao do ganho integral

K
K; = Tf (6.9)
e do ganho derivativo
Kp = KpTy. (6.10)

Com o objetivo de obter um conjunto 6timo de parametros do controlador PID, a
sintonizagao do controlador PID é realizado utilizando Algoritmo Genético (GA), que é
um tipo de algoritmo evolutivo. Algoritmos evolutivos sdo uma categoria de técnicas de
aprendizado de maquina que baseiam-se na biologia evolutiva (sele¢do natural). Dada
uma populagao de individuos, uma analise é realizada com base em uma funcao de custo
de otimizacao para encontrar a solucao 6tima. Algoritmos genéticos sao baseados na pro-
pagacao de geracao de individuos por sele¢do e podem ser utilizados em muitos problemas
de otimizagdo. Uma implementacao de algoritmo genético comecga com uma populacdo
aleatéria de individuos que sao avaliadas de acordo com o desempenho da métrica da
funcao de custo. Os individuos melhores avaliados na geragdo tém maior probabilidade
de passar para a proxima geracao. Esses individuos sao utilizados para gerar uma nova
populacao baseado nas operagoes genéticas de elitismo, replicacdo, cruzamento e muta-
¢ao. As geragoes evoluem até que convirjam para um critério de parada (MIRANDA,
2007), (DURIEZ; BRUNTON; NOACK, 2017). Uma algoritmo genético é utilizado para
encontrar os ganhos do controlador PID que minimizem a func¢ao de custo, descrita no

dominio do tempo,
J(Kp, K1, Kp) = (1 — ) (M, + eg) + e P(t, — t,) (6.11)

proposta em (GAING, 2004). M, é o sobressinal, ey, é 0 erro em estado estacionario, ¢,
é o tempo de acomodagao, t, o tempo de subida e 3 é o fator de ponderacao. O fator
de ponderacao pode ser utilizado para satisfazer os requisitos desejados. Um fator de

ponderagdao acima de 0,7 pode reduzir o sobressinal e o erro em estado estaciondrio, ja
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um fator menor que 0,7 pode reduzir o tempo de subida e o tempo de acomodagao. O
fator de ponderacao foi definido em 1,5 pois uma resposta com redugao do sobressinal e
do erro em estado estacionario é desejada.

A sintonizacao do controlador PID foi realizada utilizando a funcao GA do Matlab
de acordo com (BRUNTON; KUTZ, 2019). Primeiramente, uma funcdo é criada para
analisar o controlador PID com a func¢ao de custo, como apresentado no Algoritmo 1.
As varidveis parms sao os ganhos do controlador. A resposta ao degrau para o sistema
em malha fechada é calculada e, a partir dela, sdo adquiridos o sobressinal, o tempo de
acomodacao, o tempo de subida e o erro estacionario para o calculo da funcao de custo.
Um algoritmo genético pode ser utilizado para otimizar os ganhos do controlador PID,
como apresentado no Algoritmo 2. Uma populagao de 25 individuos é produzida em cada

geracao (total de 10 geragoes).

Algoritmo 1 Anélise da funcao de custo para o controlador PID

Function pidtest (G, dt, parms)
/* Func3o de transferéncia do controlador PID x/

K <« parms(1) + parms(2)/s + parms(3) * s/(1 + .001 * s);

/* Resposta ao degrau do sistema em malha fechada */
Loop « series(K, G);

ClosedLoop < feedback(Loop,1);

t < 0:dt:20;

[y, t] < step(ClosedLoop,t);

infStep < stepinfo(ClosedLoop) ; /* Informagdes da resposta ao degrau */
B+ 1.5; /* Fator de ponderagdo */

/* Funcgdo de custo x/
J + (1 — e P) x (infStep.Overshoot + (in f Step.SettlingM ax
—infStep.SettlingMin)/2) + =P x (inf Step.SettlingTime

—infStep.RiseTime);

L return J
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Algoritmo 2 Algoritmo Genético para sintonizagao do controlador PID

/* Inicializag8o x/
dt < 0.001;

PopSize + 25;

MazxGenerations < 10;

G < modelo do manipulador;

/* Otimizagdo dos ganhos do controlador PID utilizando GA */
options < gaoptimset(' PopulationSize', PopSize, Generations', MaxGenerations);
[, fval] < ga(Q(K)pidtest(G, dt, K), 3, —eye(3), zeros(3,1), [], [], [I, [I, [], options);

Os ganhos gerados para o controlador PID sao ilustrados na Figura 6.4, onde os pontos
mais vermelhos correspondendo as geracoes iniciais e os pontos mais azuis correspondendo
as geragoes posteriores e o ponto preto correspondendo a solugao 6étima. Com a progressao
do algoritmo genético, os ganhos comecam a convergir para uma solugao 6étima. A solugao
encontrada pelo algoritmo genético foi: Kp = 2,8, K; =3,3le—05e Kp = 0,56. Com o
ganho integral proximo de zero, a solucao corresponde a um controlador PD. Portanto, a
abordagem de controle investigada e referida de agora em diante é o método de controle
PD com ganhos Kp =2,8 e Kp = 0, 56.

Figura 6.4: Ganhos do controlador PID gerados pelo algoritmo genético. O ponto preto

¢ a solucao 6tima encontrada pelo algoritmo genético.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A fim de obter um controlador com melhor desempenho, uma estratégia de controle
preditivo baseado em modelo por realimentacdo de estados, Model Predictive Control
(MPC) , é investigado e comparado com o controlador classico. O controle preditivo ba-
seado em modelo utiliza um modelo da planta para prever saidas futuras do sistema. Uma
sequéncia de valores futuros para a variavel manipulada é obtida a partir das predi¢oes
realizadas, a uma taxa de amostragem, de forma a otimizar a saida do sistema. Na Figura
6.5 ilustra-se o diagrama do sistema com controle preditivo baseado em modelo, onde: &
sao os estados preditos do modelo do sistema; w sao as entradas do modelo; x,, e x4 0s
estados observados no lado mestre e no lado escravo, respectivamente. A diferenca desse
diagrama para o diagrama com controle classico estd na substituicao pelo controlador
preditivo no lado mestre, que possui um algoritmo de otimizacao e um modelo, e como
o sistema possui realimentacao de estados, no lado controlado um filtro de Kalman é

adicionado para prover a estimacao dos estados do sistema.

Figura 6.5: Diagrama do sistema com controle preditivo baseado em modelo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O controle preditivo baseado em modelo utiliza uma otimizagao numérica online para
calcular o sinal de controle ao ser aplicado no processo. A cada amostragem, o controlador
MPC prevé os estados futuros do sistema até um horizonte de predicao especificado no
modelo (PANE, 2015). A fungao de custo quadrética utilizada nessa pesquisa é descrita

por:
k+Np—1

Te= Y o] Quri+ u] Quu; (6.12)
i=k

onde x é variavel de estado, u é a entrada do processo, (), e (), sdo as matrizes de
ponderacao para a fungao de custo e N, é o horizonte de predigdo/controle. A cada

amostragem, o controlador deve utilizar a entrada e saida da planta para calcular o estado
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x; que serd utilizada como entrada na otimizagdo. Um observador de estados (filtro de
Kalman) é entao utilizado para esse fim. Em seguida, o otimizador utiliza o erro entre os
estados real e desejado para prever e otimizar o comportamento da planta e gerar uma
sequéncia de sinais de entrada que minimizam a fun¢do de custo. Entretanto, apenas
o primeiro sinal de entrada, sinal de controle, é utilizado no processo para garantir a
robustez a distirbios e incertezas (SKARIN et al., 2019). Os pardmetros para ajuste do
controlador MPC sdo o horizonte de predi¢ao/controle N, e as matrizes de ponderacao @,
e (J,- Uma abordagem heuristica foi realizada para ajuste dos parametros do controlador
MPC. A priori, o horizonte de predicao foi ajustado para 10, pois valores acima de 10
aumentaram significativamente o tempo de processamento do lago de controle, uma vez
que mais calculos sao necessarios para realizar as previsoes e, consequentemente, maior o
esforco computacional requerido. @), e @, foram inicializados com valores pequenos e ,
em seguida, os termos em (), foram aumentados gradualmente com o intuito de diminuir
0s erros em regime estaciondrio e o tempo de subida do controlador. Como resultado, os
termos diagonais da matriz (), foram definidos como sendo 1000 e os termos diagonais da

matriz (), foram definidos como sendo 1.

6.3 Abordagens de Predicao

Com o intuito de investigar uma solugao baseada em modelo, primeiramente foi imple-
mentado um sistema com preditor de Smith, discutido anteriormente no Capitulo 3. Com
os atrasos de comunicacao, o desempenho do sistema diminui, por consequéncia, a insta-
bilidade do sistema aumenta. A configuragao com preditor de Smith, ilustrado Figura 6.6,
permite superar a instabilidade no sistema causada pelo atraso de comunicagao no lago de
controle. O atraso de ida da comunicagdo é 11 e o atraso de retorno da comunicacao é 7y,
dessa forma o atraso total do canal de comunicagao do sistema é de 71 + 7. A abordagem
com preditor de Smith necessita de um modelo do sistema controlado, portanto, quanto
mais aproximado esse modelo for do sistema real, melhor serd o desempenho do preditor.
O manipulador UR5 é nao-linear, dessa forma, um modelo nao-linear do manipulador
tem uma resposta melhor do que um modelo linear. Para aproximar essa resposta nao-
linear do manipulador, uma rede neural artificial é investigada. Redes neurais artificiais
ja sao bastantes difundidas e a sua capacidade de modelar e estimar fungoes nao lineares
fazem delas uma 6tima ferramenta na identificacao de sistemas (TUTUNJI, 2016). No
lado controlado, utiliza-se um estimador para identificar o modelo nao-linear baseado em
Rede Neural do manipulador, o modelo estimado ¢ entao reproduzido no lado escravo
para realizar as predigdes, para isso, os pesos da Rede Neural Artificial sao enviados pelo

canal de comunicacdo. A estimacao é feita de forma online e os pesos sao atualizados
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frequentemente. Na Figura 6.7 ilustra-se o diagrama do sistema com preditor de Smith

baseado em Rede Neural Artificial.

Figura 6.6: Diagrama do sistema com preditor de Smith.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.7: Diagrama do sistema com preditor de Smith baseado em Rede Neural Artifi-

cial.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O esquema anterior segue a estrutura do preditor de Smith, onde além do sinal de

realimentacao vindo com atraso do lado controlado, é necessario conhecer o atraso de
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comunica¢ao na rede para mitigar o efeito do atraso no sinal de realimentacao. Além do
mais, se a modelagem da manipulador nao for precisa, entao ndo havera o cancelamento
completo do sinal de realimentagdo provocando instabilidades e também dificultando o
controle do sistema. Uma abordagem sem realimentacao ¢ ilustrada na Figura 6.8. Nessa
abordagem a realimentacao é provinda do modelo do manipulador e nao mais do mani-
pulador no lado controlado. Dessa forma, elimina-se o fato de conhecer a priori o atraso
no canal de comunicagao. Essa abordagem traz uma maior transparéncia para o sistema.
Embora vantajosa, se a atualizacdo do modelo no lado mestre nao for realizada de forma
correta e/ou a modelagem do sistema nao for precisa, entao havera grandes instabilidades,

prejudicando o controle e transparéncia do sistema.

Figura 6.8: Diagrama do sistema com preditor de Smith baseado em Rede Neural sem

realimentacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para realizacdo das abordagens de predicao discutidas previamente, é necessario a
utilizagdo de redes neurais artificiais que descrevem o modelo do manipulador. Redes
Neurais Artificiais (RNA) s@o modelos matemdticos que sdo inspirados pelo neur6nio

biolégico. Uma rede neural artificial pode ser definida, segundo Kevin Gurney, como:

Uma rede neural é um conjunto interconectado de elementos, unidades ou nds
de processamento simples, cuja funcionalidade é vagamente baseada no neurd-
nio animal. A capacidade de processamento da rede é armazenada nas in-
tensidades de conexao entre unidades, ou pesos, obtidos por um processo de
adaptacdo ou aprendizado de um conjunto de padroes de treinamento (GUR-
NEY, 1997, p.13).
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As RNAs sao altamente adaptaveis e capazes de capturar comportamentos complexos,
aprendendo e armazenando informagoes. Elas podem ser usadas como modelos caixa
preta para identificar fungoes, realizando o mapeamento nao linear entre os dados de
entrada e saida. Portando, as RNAs podem ser utilizadas para realizar a identificacao de
sistemas.

Objetivando desenvolver um modelo do manipulador no lado mestre do sistema, uma
abordagem com RNA recursiva ¢é investigada. Para isso, uma rede neural baseada em mo-
delo autorregressivo com entradas exégenas, Autoregressive Exogenous (ARX), é utilizada
para realizar as previsoes da resposta do manipulador. Modelos ARX sao utilizados para
realizar a modelagem de sistemas dinamicos e séries temporais. A saida observada consiste
da soma da regressao de observagoes anteriores da entrada e saida do processo (DIVERSI;
GUIDORZI; SOVERINI, 2010). Um modelo ARX discreto no tempo é descrito por:

m

n
Uit = D Qilfk—ip1 T D biThija (6.13)
i=1 i=1
onde x e y sao a entrada e a saida do modelo, a e b sdo os parametros do modelo, m e
n sao os horizontes passados da entrada e saida do modelo e k é a amostra. A predicao
pode ser realizada de maneira online por meio de uma arquitetura série-paralela ou offline
por meio de uma arquitetura paralela. Na predicao online as saidas passadas utilizadas
no modelo sao adquiridas do processo real, enquanto que na predicao offline as saidas
passadas utilizadas no modelo sdo as saldas passadas preditas pelo modelo ARX.

Nesse trabalho, para realizar a abordagem baseada em modelo apresentada na Figura
6.8, é necessario a utilizacdo de um modelo de RNA que ndo empregue as saidas reais
observadas do processo para a predicao da amostra futura. Para isso, a priori, um modelo
ARX com arquitetura do tipo paralela foi investigado, ou seja, as saidas passadas preditas
pela rede neural ARX foram utilizadas para a predi¢do da resposta futura, entretanto o
erro na predi¢do aumentou consideravelmente. Logo, uma rede neural ARX com predicao
online é avaliada. A utilizagdo de uma arquitetura série-paralela possui a vantagem de
ser mais precisa, ja que valores reais observados do processo sao utilizados como entrada
da rede, outra vantagem é que a rede nao possui lago de realimentagao e, portanto, sao
redes neurais alimentadas adiante (feedforward)). Dessa forma, podem ser empregados
os algoritmos utilizados para treinamento de redes perceptron multicamada, Multi- Layer
Perceptron (MLP) (BOUSSAADA et al., 2018).

Um neuronio artificial simples, ilustrado na Figura 6.9, é descrito matematicamente

por:

we="3" Wiy, (6.14)
p=1
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VU = Uy + by, (615)
Yr = o(v) (6.16)
onde 1, -, x,, sao os sinais de entrada, wgy, -+, Wk, sS40 08 pesos sinapticos do neurd-

nio k, ug é a saida do combinador linear dado o sinal de entrada, v, é a saida u; com a
aplicacao do ajuste by, ¢(.) é a fungao de ativagao e y; é o sinal de saida do neur6nio. A
funcao de ativacao defini a saida do neurénio em funcao de vy, dentre as fungoes basicas

pode-se listar a fungdo de ativagao linear, sigméide e tangente hiperbdlica.

Figura 6.9: Modelo de um neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2010, p.11).

Redes perceptron multicamada sao compostas por uma camada de entrada, uma ou
mais camadas de neurdnios ocultos e uma camada de neurdnios de saida. A informagao
flui da camada de entrada para a camada de saida. Para realizar o treinamento da
rede neural pode-se utilizar o algoritmo de retropropagacao de erro (backpropagation). O
algoritmo de retropropagacao de erro utiliza os dados de entrada e saida para treinar a
rede. O algoritmo consiste da fase de propagacao (forward) e da fase de retropropagagio
(backward). Na fase de propagagao os pesos sinapticos permanecem inalterados e a entrada
é aplicada para aquisicao dos sinais de saida e dos erros. Na fase de retropropagacao
os erros adquiridos sao retropropagados pela rede para ajuste dos pesos sinapticos que
minimizem o erro obtido de acordo com um método de otimizacao. Uma época consiste
do treinamento de todo o conjunto de amostras. O treinamento é realizado época a época
até que o numero de épocas desejada tenha sido alcancada ou até que algum critério de
parada tenha sido atingido (HAYKIN, 2010).

A arquitetura de rede neural artificial utilizada é apresentada na Figura 6.10. A
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rede neural consiste da camada de entrada, a camada oculta e a camada de saida. O
horizonte passado escolhido para o modelo de rede neural ARX é definido como trés, logo
na camada de entrada da rede neural tem-se seis dados que correspondem ao dados de
entrada e salda passados, velocidade e posi¢ao respectivamente, adquiridos do processo.
Foram avaliadas mais de uma camada oculta, entretanto apenas uma camada revelou-
se suficiente. Também foram avaliados diferentes quantidades de neurdnios na camada
oculta, a utilizacao de dez neurdnios na camada oculta apresentou um erro menor na
resposta de predicao. Por fim, a ultima camada é composta apenas por um neur6nio cuja

saida é a posicao futura da junta do manipulador.

Figura 6.10: Arquitetura da rede neural artificial.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para realizar o treinamento da rede neural ARX, um conjunto de treinamento e um
conjunto de validacao foram separados. Para isso, um sinal de entrada do tipo PRBS
(apresentado na Segao 6.1) foi utilizado para adquirir os dados de entrada e saida do
manipulador. Os dados foram adquiridos a cada 40 ms, resultando em um total de
5000 amostras. Também foi separado um conjunto de teste com 2000 amostras para
avaliar o modelo de rede neural ARX treinada. A rede pode ser treinada para realizar
previsoes em um horizonte futuro n, sendo necessario apenas organizar a representagao

dos dados para treinamento e validacao. Dados os conjuntos de dados adquiridos, para



Capitulo 6. Abordagens de Controle e Inteligéncia Artificial Preditiva 70

um horizonte de predi¢ao igual a 10 (previsao de 200ms) a rede foi treinada por 800
épocas com funcao de ativacao linear. O método de otimizacao escolhido foi um método
de gradiente descendente estocastico. Foram utilizadas as bibliotecas de codigo aberto
TensorFlow! e Keras? para treinamento e simulacio da rede neural. Na Figura 6.11
ilustra-se as perdas do treinamento e validacdo. A saida real e predita para o conjunto
de teste é apresentada na Figura 6.12. Para avaliar o desempenho da rede foi calculado o

erro relativo percentual

o |Valor Real — Valor Predito|

Calor Roa] x 100%. (6.17)

O erro obtido foi de 5,51 %. O erro tende a aumentar com o aumento do horizonte de

predicao, bem como tende a diminuir com a diminui¢ao do horizonte de predicao.

Figura 6.11: Curvas de perdas do treinamento e validacao da rede neural ARX para um

horizonte de predicao igual a 10.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O modelo apresentado na Figura 6.8 precisa ser adaptado para a utilizacao da rede
neural ARX. O diagrama do sistema com o preditor baseado em rede neural ARX é
apresentado na Figura 6.13. O lado controlado envia os dados de entrada e saida do

manipulador para o lado mestre para que a rede neural realize a predicao.

Thttps://www.tensorflow.org
2https://keras.io/
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Figura 6.12: Representacao da saida real e saida predita para o conjunto de teste utili-

zando a rede neural ARX com horizonte de predigao igual a 10.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 6.13: Sistema com o preditor baseado em rede neural ARX.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

6.4 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentadas as abordagens de controle e inteligéncia artificial
preditivas investigadas no ambito desta pesquisa. A priori é realizada uma descri¢ao a

respeito da identificacgdo do modelo do manipulador utilizando um método baseado em
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identificacdo do subespaco. Em seguida, a arquitetura de controle no espaco das juntas
é apresentado. A estratégia de controle PID foi investigada e os ajustes dos parametros
resultaram em um controlador PD como uma solucao 6tima do objetivo de controle.
Portanto, a abordagem é referida no restante do trabalho por controle PD. A abordagem
de controle MPC também foi discutida e, por fim, foram apresentadas as estratégias de
inteligéncia artificial preditiva investigadas.

No Capitulo 7 sao apresentadas as simulagoes das abordagens de controle e predigao
que validam o sistema desenvolvido e realizada a analise dos resultados obtidos com as

simulagoes.



Capitulo 7
Simulacoes e Resultados

Neste Capitulo, simulagoes das abordagens de controle e inteligéncia artificial propos-
tas no Capitulo 6 sao realizadas com o sistema proposto no Capitulo 5 afim de validar
e testar o desempenho do sistema bem como das abordagens de controle e predicao. Na
Secao 7.1 é apresentada a configuragao experimental utilizada para realizar as simulagoes.
As abordagens de controle propostas no Capitulo 6, controlador PD e MPC, sao avaliadas
na Secao 7.2. Por fim, na Secdo 7.4 sdo apresentadas as consideracoes finais acerca do

capitulo.

7.1 Configuracao Experimental

A configuracao experimental estabelecida para validar o sistema e avaliar as aborda-
gens de controle e predicao é apresentada na Figura 7.1. O dominio mestre e dominio
controlado sao simulados em computadores diferentes com distribuicao Linux que re-
presentam as bordas do sistema no contexto de Internet Tatil. O dominio de rede é
estabelecido por meio de dois canais de comunicagao UDP, um canal destinado ao sinal
de comando e outro canal destinado ao sinal de resposta. A mensagem enviada por cada
canal depende do tipo de abordagem de controle e predigao utilizado no sistema. Como
mencionado no Capitulo 5, o formato de mensagem JSON ¢é utilizado para realizar a troca
de dados entre as bordas. No lado mestre, a API mestre, escrita em Python, é responséavel
por gerar o sinal de referéncia (ou a trajetéria) que representa o dado héptico/cinematico
produzido pelo sistema mestre. Além disso, a API mestre também implementa a estra-
tégia de controle cinematico de alto nivel do rob6. Por sua vez, no lado escravo (dominio
controlado) é realizada a execu¢ao da API escrava e do simulador virtual CoppeliaSim
com a cena criada para representar o brago robético e o ambiente. A API escrava é res-
ponsavel por realizar a interface de comunicagdo com o simulador virtual e a computacao

necessaria pela abordagem utilizada. A comunicagdo entre a API escrava e a cena no

73
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CoppeliaSim ¢é realizada por meio da Remote API utilizando o protocolo de comunicacao
TCP/IP.

O atraso nos canais de comunicac¢ao no dominio de rede pode ser especificado e con-
trolado utilizando a ferramenta Traffic Control (TC) que permite configurar o agendador

de pacotes.

Figura 7.1: Diagrama da configuracao experimental.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

7.2 Desempenho das Abordagens de Controle

A resposta do controlador e a estabilidade do sistema esta fortemente relacionada ao
tempo de execucao do lago nas aplicagboes mestre e escravo. Dessa forma, primeiramente
é definido o parametro A para representar o tempo de espera em um lago de controle.
Segundo (POLACHAN et al., 2019), um sistema que possui um A muito pequeno pode
responder mais rapidamente ao sinal com tempos de subida menores. Entretanto, um A
muito pequeno pode também levar a oscilagoes na resposta do sistema. No sistema aqui
proposto, o valor do parametro A é altamente correlacionado com o desempenho compu-
tacional e também com a abordagem de controle utilizada, uma vez que uma abordagem
que possua mais operacoes exige um maior empenho computacional e, consequentemente,
possui um maior atraso em sua resposta.

E importante mencionar que o manipulador é controlado via velocidade das juntas,
portanto o controlador atua em cada junta do sistema utilizando um sinal de controle de
velocidade. O controlador MPC apresentou um tempo de execugao no lago de controle
maior que o controlador PD, com A = 15 ms para o controlador MPC e A = 2 ms para

o controlador PD. Dessa forma, a fim de comparar o desempenho dos controladores no
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rastreamento da posicao, o tempo de execucao do laco no controle PD foi ajustado para
15 ms.

A fim de avaliar os controladores, um sinal de referéncia do tipo degrau é aplicado ao
sistema. O atraso padrao do canal de comunicagao, em torno de 0, 7 ms, ¢ mantido. A pose
inicial do manipulador corresponde a configuragao inicial do manipulador no simulador
CoppeliaSim, que resulta na posicio do efetor-final de (—0,19 , 0, 1) m no R3. A
referéncia é um degrau de 1 rad na junta 1 e 2 do manipulador, a posicao angular das
demais juntas permanece constante. Os ganhos do controlador PD foram ajustados para
Kp=2,8¢e Kp = 0,56, e os parametros do controlador MPC foram ajustados de acordo
com a sintonia apresentada no Capitulo 6. A saida do controlador (sinal de controle) foi
limitada & 7 rad/s de acordo com a velocidade méxima da junta do manipulador robético.

A trajetoria executada pelo manipulador é ilustrada na Figura 7.2.

Figura 7.2: Representacao da trajetdria realizada pelo manipulador UR5.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A resposta do sistema ao degrau na junta 1 utilizando o controlador PD e utilizando o
controlador MPC sao ilustradas na Figura 7.3 e 7.4, respectivamente. A resposta na junta
2 é semelhante, ja que ¢ utilizado o mesmo controlador e o comportamento cinemético das
juntas sao iguais no software de simulagao. Como as demais juntas nao tem sua posicao

angular modificada suas respostas nao foram analisadas. Nas Figuras 7.5 e 7.6 ilustram-
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se as respostas obtidas nos eixos x, y e z no espaco cartesiano para os controladores PD
e MPC, respectivamente. O atraso do sistema é de aproximadamente 50ms. Os picos
obtidos na resposta do sistema no eixo y para ambos os controladores sao ocasionados
devido o controle ser realizado no espaco das juntas e também, em razao de uma trajetoria
nao ter sido especificada e sim um sinal de referéncia do tipo degrau.

Com o intuito de avaliar o desempenho dos controladores, é computada a medida do
erro em estado estaciondrio (eg), a medida do erro médio absoluto, Mean Absolute Error
(MAE), descrito por

n

e a medida da raiz do erro quadréatico médio, Root Mean Square Error (RMSE), descrito

por

RMSE — \/Z?:l(?j; - ?Ji)z’ (7.2)

onde n é o nimero de dados, y; é o i-ésimo valor do sinal de referéncia e g; é o i-ésimo
valor do sinal mensurado. O MAE e o RMSE possuem a unidade igual a dimensao dos
valores observados e suas respostas representam o desvio médio entre o sinal de referéncia
e o sinal mensurado, entretanto, o RMSE varia de acordo com a variacdo da magnitude do
erro, enquanto o MAE penaliza os erros de forma equivalente. Portanto o RMSE sempre
é maior que o MAE (CHAI; DRAXLER, 2014). Os dados necessarios para o calculo dos
erros foram obtidos no dominio mestre. Na Tabela 7.1 sao apresentados os valores MAE,
RMSE e e, obtidos para os controladores PD e MPC na junta 1 e nos eixos x, y e z
do espaco cartesiano. Ambos os controladores obtiveram éxito no rastreamento do sinal
de referéncia. Conforme apresentado, o controlador PD obteve melhores resultados no
rastreamento do sinal de referéncia, apresentando erros menores em relagao ao controlador
MPC. Isso pode ser explicado devido a sintonia realizado nos parametros do controlador
para encontrar os ganhos que minimizassem a func¢ao de custo abordada no Capitulo
6. Além do mais, os parametros do controlador MPC foram sintonizados utilizando uma
abordagem heuristica, o que pode resultar em uma solugao que nao seja 6tima. Um ajuste
dos parametros do controlador MPC pode ser realizado utilizando algoritmo genético
assim como foi feito para o controlador PD, entretanto, como o controlador PD apresentou
uma resposta satisfatoria e o esfor¢o computacional mostrou-se bem menor em relagao
ao controlador MPC, decidiu-se adotar o controlador PD no sistema para investigacao
das técnicas de predicao e indicar o ajuste dos parametros do controlador MPC como
trabalhos futuros no Capitulo 8.

O sistema apresentou um bom desempenho de controle ja que foi obtido éxito na
tarefa do rastreamento do sinal de referéncia com a execugao das abordagens de controle

no sistema. Além disso, utilizando o controlador PD, foram aplicados atrasos de 0,7 ms,
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100 ms, 200 ms, 400 ms, e 500 ms nos canais de comunica¢do, no dominio da rede, para
avaliar o comportamento do sistema. As respostas obtidas sao apresentadas na Figura
7.7. Como esperado houve atraso na resposta ao degrau de acordo com o atraso aplicado
no canal de comunicacdo. Além disso, as respostas obtidas comprovam o aumento da

instabilidade do sistema com o aumento do atraso no canal de comunicacao.

Figura 7.3: Resposta do sistema ao degrau na junta 1 com o controlador PD
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 7.4: Resposta ao degrau para o controlador MPC
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Figura 7.5: Resposta ao degrau para o controlador PD
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Figura 7.6: Resposta ao degrau para o controlador MPC
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Tabela 7.1: Valores MAE, RMSE e e, obtidos para os controladores PD e MPC na junta

1 e nos eixos x, y e z do espago cartesiano.

MAE RMSE €ss
Posicao
PD MPC PD MPC PD MPC

Junta 1 (rad) 0,0144 0,0405 0,1201 0,2014 5,4836e-06 1,4543e-05
Eixo x (m) 0,0052 0,0141 0,0725 0,1190 3,4841e-04 2,8129e-04
Eixoy (m) 0,0023 0,0063 0,0484 0,0936 2,1733e-04 3,5138e-04
Eixo z (m)  0,0033 0,0087 0,0575 0,0799 4,0556e-04 3,7295¢-04

Figura 7.7: Resposta ao degrau para atrasos de 0,7 ms, 100 ms, 200 ms, 400 ms, e 500

ms no canal de comunicacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

7.3 Desempenho da Abordagem de Predicao

A abordagem de predigao com a utilizagdo de rede neural ARX abordada no Capitulo
6 (ilustrada na Figura 6.13) é avaliada. Primeiramente, a adi¢do da rede neural no sistema
aumentou o atraso na execucao do lago de controle. Portanto, o tempo de espera no laco de
controle foi definido como A = 40 ms. Além disso, foi adicionado um atraso de 150 m.s nos

canais de comunicacao do sistema. O horizonte de predi¢ao foi definido como 10 amostras



Capitulo 7. Simulagées e Resultados 81

no futuro, logo espera-se a obtencdo de uma predicao de 200 ms. Aplicando um sinal de
entrada do tipo senoidal com frequéncia de 50 mHz, foram adquiridos a resposta no lado
escravo e também a predicao realizada pela rede neural ARX dado o sinal de entrada. Na
Figura 7.8 ilustra-se a posicao de referéncia no lado mestre, a resposta atrasada no lado
escravo e a predigao realizada para a junta 1. O atraso total do sistema é de 350 ms e a

abordagem alcancou a predicao desejada de 200 ms.

Figura 7.8: Resposta do sistema com preditor baseado em rede neural ARX para a junta
1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O rastreamento das posi¢oes, bem como a predicao da posi¢ao escrava, nos eixos x e
y sao ilustradas nas Figuras 7.9 e 7.10, respectivamente. Nao teve variacao da resposta
no eixo z dado que a variacao da posicao na junta 1 do manipulador, considerando sua
posicao inicial, ndo altera a sua posi¢do no eixo z. Com o objetivo de avaliar o desem-
penho no rastreamento e predi¢cao da posicao para a abordagem de predicao utilizada,
foram calculados os erros MAE e RMSE e também o erro relativo percentual €. Os erros
apresentados na Tabela 7.3 sao muito pequenos considerando o atraso total do sistema,
comprovando a eficacia do modelo de predicao utilizado. O erro relativo percentual calcu-
lado para a junta 1 é de 4,9370 %, esse erro seria consideravelmente maior considerando

a posicao obtida do lado escravo sem a predigao.
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Figura 7.9: Resposta do sistema com preditor baseado em rede neural ARX para o eixo
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Figura 7.10: Resposta do sistema com preditor baseado em rede neural ARX para o eixo
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Tabela 7.2: Valores MAE, RMSE e ¢ obtidos para o sistema com preditor baseado em
rede neural ARX.

Posicao MAE RMSE ¢ (%)
Junta 1 (rad) 0,0012 0,03498 4,9370
Eixo x (m) 1,0073e-05 0,00317 2,1120
Eixo y (m) 3,4766e-05  0,00589 4,9346

E importante ressaltar que o objetivo de laténcia de 1ms néo é alcancado pelo sistema
devido as suas limitagoes fisicas e de poder de processamento computacional. O tempo de
espera A no lago de controle utilizando a estratégia de predicao com rede neural ARX e
controle PD é de 40 ms, o que é muito superior a 1 ms. Esse tempo deveria ser, portanto,
menor que 1 ms dado que a laténcia fim-a-fim requerida em um sistema de Internet Tatil
é de até 1 ms. Além disso, a aquisicao da reposta do manipulador utilizando o simulador
virtual possui um atraso em torno de 50 ms que influencia na resposta fim-a-fim do
sistema. Embora a laténcia de 1 ms nao tenha sido alcancada nesse trabalho, as técnicas
de controle e predigao investigadas sao promissoras no contexto de Internet Tatil, uma
vez que, com o aumento do poder computacional e diminui¢do da laténcia no meio fisico,

as abordagens podem ser ajustadas para operar no sistema com frequéncia superior.

7.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as simulagoes das abordagens e os resultados obti-
dos com o sistema desenvolvido. A configuracao experimental estabelecida para realizar
as simulacgoes foi apresentada e detalhada. Os controladores avaliados apresentaram erros
minimos no rastreio da posicao angular das juntas provando a eficiacia do sistema desen-
volvido. Foram apresentadas as respostas ao degrau para diferentes atrasos nos canais
de comunicagdo que comprovam o impacto do atraso no sistema e, consequentemente,
a capacidade do sistema de operar sob diferentes atrasos no dominio da rede podendo
ser utilizado para avaliacao de abordagens de inteligéncia artificial preditiva e controle
no contexto de Internet Tatil. A abordagem de predicao utilizada também obteve um
bom desempenho dado que realizou a predigao desejada (a rede foi treinada para realizar
predi¢oes em um horizonte de 200 ms) da posicao do lado escravo.

No Capitulo 8, as conclusdes acerca deste trabalho de pesquisa sdao apresentadas e

trabalhos futuros sao sugeridos.



Capitulo 8
Conclusoes

A Internet Tatil estd emergindo com a promessa de prover interagoes fisicas de forma
remota por meio da Internet. Mediante a transmissao de dados audiovisuais e dados
hépticos como por exemplo o toque, pressao e vibragao, a Internet Tatil deve possibilitar
o controle remoto de objetos reais ou virtuais tornando a Internet mais abrangente e
imersiva. Para que isso seja possivel, uma conectividade ulta-responsiva e ultra-confiavel
é requerida, bem como devem ser garantidas a seguranca e privacidade dos dados. Esses
requisitos restritivos da Internet Tatil sao comuns ha varios outros segmentos da sociedade
e portanto provém uma gama de cenarios de aplicagoes na industria, educacao, saude,
transporte, realidade aumentada, realizada virtual, teleoperagao, robdtica e muitos outros
setores.

Os requisitos da Internet Tatil impoem grandes desafios para a sua concretizagao. Os
desafios tecnoldgicos sao intimeros, tanto do ponto de vista de dispositivos hapticos e
cinematicos relacionados diretamente a capacidade de transmissao tateis, como também
desafios relacionados a diminuicao da laténcia de rede, compressao de dados entre outros.
Com uma conectividade ultra-responsiva, a quinta geragao de Internet mével (5G) surge
como uma tecnologia de suporte para o desenvolvimento da Internet Tatil. Embora a
laténcia no sistema possa ser diminuida ela ainda é restringida pelo meio fisico. Portanto,
o uso da computacao na borda na rede pode ser expandido com um sistema de inteligéncia
artificial baseada em predi¢ao para antecipar a atuacao tatil. Desse modo, as abordagens
baseadas em inteligéncia artificial preditiva atuais devem ser investigadas e melhoradas,
e novas abordagens devem ser desenvolvidas.

Para realizar a investigacao de abordagens de controle e inteligéncia artificial predi-
tiva no cenario de Internet Tatil um sistema foi desenvolvido neste trabalho. O sistema
desenvolvido é composto pelos trés dominios caracteristicos da Internet Tatil: dominio
mestre; dominio de rede; dominio controlado. Dado as condigoes de custo e recursos res-

tritos o dispositivo escravo foi simulado na plataforma de simulagao de robds CoppeliaSim,
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bem como o dispositivo mestre foi substituido por sinais de referéncia e planejamento de
trajetoria.

O manipulador UR5 foi definido como o robd escravo a ser utilizado no dominio
controlado. Usando a representacao de Denavit-Hartenberg um modelo cinemético pode
ser construido para o manipulador. A cinemética inversa, que corresponde ao mapeamento
do espago cartesiano para o espago das juntas foi realizado utilizando para isso uma
solugao analitica fazendo uso das propriedades geométricas do manipulador. Por ser um
método mais rapido e fornecer todas as respostas possivel ele foi adotado nessa pesquisa.
Entretanto, necessita de um estudo maior, principalmente em relacao a configuracoes
proximas de singularidades. A dinamica do manipulador, por sua vez, é implementada
pelo simulador virtual.

O sistema desenvolvido possui duas APIs que sdo executadas nas bordas da rede:
API mestre e API escrava. O dominio de rede corresponde a canais de comunica¢ao com
protocolo de comunicacdo UDP que realiza a troca de informacoes entre as APIs. A
comunicagao entre a API escrava e a cena (com o manipulador) no simulador virtual foi
provida por meio de um cliente Remote API que faz parte do CoppeliaSim e permite a
comunicagao com aplicagoes externas ao software via TCP/IP. As APIs mestre e escrava
foram sincronizadas para o correto funcionamento do sistema e a cena no simulador virtual
foi executada de forma assincrona as aplicagoes.

Foram propostas duas abordagens de controle para o sistema: controle PD e controle
MPC. A anélise do desempenho dos controladores foi realizado na tarefa do rastreio
do sinal de referéncia. Ambos os controladores apresentaram bons resultados, embora
o controlador PD tenha obtido um desempenho melhor. O desempenho superior do
controlador PD pode ser explicado pelo uso do algoritmo genético utilizado para a sintonia
dos ganhos do controlador. Além disso, o controlador MPC apresentou um tempo de
execugao superior ao controlador PD, o que é bastante relevante em um sistema onde
deseja-se diminuir a laténcia. O desempenho do sistema pode ser comprovado diante dos
resultados satisfatorios obtidos com as abordagens de controle.

Inicialmente foi investigada uma abordagem baseada em modelo a partir de um predi-
tor de Smith. Para reproducao do modelo do manipulador no lado mestre foi considerada
uma rede neural artificial baseada em modelo autorregressivo com entradas exdgenas,
Autoregressive Ezogenous (ARX). Para a utilizagdo dessa abordagem, uma rede neural
ARX com arquitetura do tipo paralela foi investigada. Porém ela apresentou erros de
predicdo muito elevados em razao da predicao ser realizada de forma offline. Com isso,
uma nova abordagem utilizando uma rede neural ARX com arquitetura série-paralela foi
investigada para obter um melhor desempenho de predicdo, ja que nessa arquitetura a

predicao é realizada de forma online. Essa nova abordagem foi capaz de realizar previsoes
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da posicao do lado escravo em um horizonte de 200 ms.

As abordagens de controle e inteligéncia artificial preditiva foram investigadas utili-
zando o sistema desenvolvido com o intuito de valida-lo. Com o sistema ¢é possivel, além
de simular as abordagens em dispositivos de computagao nas bordas, realizar o controle
do tréfico no dominio da rede (por exemplo, adicionando atraso ou perda de pacotes).
O sistema, entretanto, possui algumas limitagoes de processamento que impactaram nas
simulagoes das abordagens investigadas adicionando atraso. O atraso adicionado pelo
processamento aumentou a laténcia fim-a-fim além da laténcia de 1 ms requerida pela In-
ternet Tatil. Contudo, o sistema desenvolvido representa uma base sélida para pesquisas
futuras no dominio da Internet Tatil, robdtica, teleoperacdo, controle de sistemas com
atraso no tempo, inteligncia artificial entre outros. O sistema pode ser facilmente adap-
tado para admitir novas tecnologias e dispositivos que possam ser integrados a posteriori.
Além do mais, novas abordagens de controle e inteligéncia artificial podem ser facilmente

simuladas utilizando o sistema.

8.1 Sugestoes de Trabalhos Futuros

A partir deste trabalho de pesquisa, algumas recomendacoes consideradas promissoras

sao sugeridas para trabalhos futuros:

e Um dispositivo haptico pode ser acoplado ao sistema no lado mestre para converter
as entradas do operador em dados hapticos e fornecer também a resposta haptica.
Com isso, é possivel realizar o controle haptico bidirecional entre os dominios mestre
e escravo. Além disso, o sistema pode ser modificado para fornecer resposta audio-
visual ao usuario, sendo suficiente para isso a adicao de lagos de controle audiovisual

no sistema;

e A sintonia dos pardmetros do controlador MPC pode ser realizada de forma a oti-
mizar sua resposta. Além disso, o controlador MPC requer um uso intensivo de
computacao o que abre precedentes para a investigacao desse tipo de controle em

dispositivos locais ou na nuvem como abordado em (SKARIN et al., 2019);

e A abordagem de predicao utilizada pode ser melhorada, inclusive com a predi¢ao da
resposta do lado mestre no lado escravo para que tenha-se a diminui¢ao da sensagao
de atraso em ambos os lados do sistema. Novas abordagens podem ser investigadas
utilizando o sistema, dado que ele é capaz de simular os atrasos no dominio da rede

mantendo a frequéncia de operacao do lago de controle.
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