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Abstract: The inverse kinematics of a robotic manipulator consists on determining the robot’s
joints positions so that its end-effector reaches a defined position and orientation. Depending on
the robot’s architecture and the desired pose, the problem may have one, multiple or even no
solution. This article presents the development and application of genetic algorithm techniques
to determine the inverse kinematics of a robotic manipulator with six degrees of freedom.
Focusing on the specific application, we investigate different genetic algorithms configurations,
considering the effects of the initial population, number of generations, selection methods,
crossover and mutation. The genetic algorithms are implemented in MatLab, which is integrated
with RobotStudio software for controlling virtual and real robots from ABB. The proposed
solution is validated through simulations with an IRB120 manipulator, controlling the robot’s
joints in order to achieve the desired pose.

Resumo: O calculo da cinemaética inversa de um manipulador robdtico consiste em determinar
a posicao das juntas do robd de forma que seu efetuador alcance uma posicdo e orientagao
definida. Conforme a arquitetura do robo e a pose desejada, o problema pode possuir uma,
miltiplas ou até mesmo nenhuma solugao. Este artigo apresenta o desenvolvimento e aplicagao
de técnicas de algoritmos genéticos para determinacao da cinematica inversa de um manipulador
robético de seis graus de liberdade. Buscando melhor desempenho para a aplicagao especifica,
sao investigadas diferentes configuragoes de algoritmos genéticos, considerando os efeitos da
populacao inicial, nimero de geragoes, métodos de selecdo, crossover e mutagao. Os algoritmos
genéticos sao implementados no MatLab, que é integrado ao software RobotStudio para o
comando de robos virtuais e reais da ABB. A solugdo proposta é validada através de simulagoes
com um manipulador IRB120, comandando as juntas do rob6 de forma a alcangar a pose
desejada.
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1. INTRODUCAO

A solugao da cinematica inversa é fundamental para trans-
formar as especificagoes de movimento, atribuidas ao efe-
tuador no espago operacional, nos correspondentes mo-
vimentos espaciais conjuntos, que permitem a execugao
do movimento desejado (Siciliano et al., 2010). E comum
encontrar pesquisas tratando desse problema, buscando
identificar uma solucgao genérica e robusta para determinar
as variaveis das juntas associadas a uma determinada
posigao e orientacao do efetuador (Vargas, 2013).

* O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacido de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Cédigo de Financiamento 001, do Conselho Nacional de Desenvol-
vimento Cientifico e Tecnoldégico (CNPQ), do Instituto Tecnoldgico
Vale (ITV) e da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP).

Entretanto, a resolugao da cinemética inversa nao é tri-
vial; quanto maior o nimero de graus de liberdade, mais
complexa se torna a solugao. A andlise geométrica da
posigao do efetuador para encontrar os valores angulares
das juntas se traduz em um conjunto extenso de equagoes
nao lineares. O problema analisado dessa forma pode ter
multiplas solugbes ou até mesmo nao possuir solugoes
admissiveis (Siciliano et al., 2010). Uma das formas tra-
dicionais de resolver o problema é desacoplar as juntas
de posicao e de orientagao, simplificando a solucao. Essa
técnica é aplicavel apenas para manipuladores de seis graus
de liberdade que utilizam punho do tipo esférico (Spong
et al., 2005).

Existem outras abordagens menos convencionais para tra-
tar o problema da cinemadtica inversa. Métodos algébricos,
como a utilizacao da teoria das bases de Grobner nos
polindomios nao nulos da analise da cinemaética inversa,
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podem apresentar solugoes (da Silva et al., 2019). Métodos
interativos também podem apresentar solugoes viaveis,
como por exemplo, a inversa filtrada que estima a inversa
da matriz Jacobiana dinamicamente para chegar a solugao
do problema (Vargas, 2013). Outra forma de resolver o
problema da cinematica inversa sao com os subproblemas
de Paden-Kahan. Esse método consiste em utilizar técnicas
de analise geométrica, baseado nas rotagoes de cada eixo,
para simplificar o problema, eliminando dependéncias de
algumas das varidveis de juntas conforme o modelo do
robé (Murray et al., 1994).

Entretanto os métodos apresentados possuem certas des-
vantagens que se tornam complicadores em determinadas
circunstancias. Os métodos geométricos se tornam mais
complexos quanto mais elaborada for a geometria do robo.
Ja os métodos interativos possuem solugoes Unicas que
dependem necessariamente do ponto de partida. Em suma,
para tratar o problema da cinemaética inversa de maneira
genérica, os métodos tradicionais sao menos eficientes por
terem formulagoes matematicas mais complexas (Koker
et al., 2004).

Considerando isso, uma alternativa para a solugao do pro-
blema sao os algoritmos de aprendizado de maquina. Por
exemplo, uma rede neural artificial (RNA) de retro propa-
gagao, com funcao de ativagao sigmoidal, pode ser usada
para resolver o problema da cinemdtica inversa (Koker,
2013). Variagoes desse tipo de técnica como uma RNA
configurada em paralelo, podem tornar os resultados da
cinemaética inversa ainda mais satisfatérios, com menores
erros médios das juntas e um melhor rendimento (Nunes,

2016).

Entretanto as RNAs possuem restri¢oes, uma delas relaci-
onada ao conhecimento prévio do problema para coleta de
dados e treinamento da rede. Além dessa, o tempo de pro-
cessamento e o largo consumo de recursos computacionais
também podem ser fatores impeditivos. Uma das maneiras
de contornar essas dificuldades é aliar essa técnica com
algoritmos genéticos. Os resultados da RNA podem ser
tomados, por exemplo, como populagao inicial para um
algoritmo genético de forma a minimizar o erro de posicao
do efetuador (Koker, 2013).

Além da aplicagdo em conjunto com as redes neurais ar-
tificiais, os algoritmos evolutivos podem, por si s6, apre-
sentar solugbes ao problema. Este artigo tem como foco
a aplicacao de um algoritmo desse género para resolugao
da cinemdtica inversa. O objetivo é propor, desenvolver
e investigar um algoritmo genético para a solucao da ci-
nematica inversa de um manipulador antropomoérfico de
seis graus de liberdade (6DoF). Considerando que existem
miultiplas solugoes vidveis dentro do espago de trabalho
deste tipo de robo, a principal motivagao é, dada uma pose
de referéncia do efetuador, encontrar a melhor configura-
¢ao das juntas que implicard em um ganho de eficiéncia
energética e tempo de operacao. A solugdo é desenvolvida
no MatLab (MathWorks, Natick) e validada em ambiente
de simulagao virtual do RobotStudio utilizando o modelo
IRB120 (ABB, Zurich).

O artigo estd organizando em mais seis segoes. A segunda
secao traz uma revisao bibliografica sobre os algoritmos
genéticos e sua aplicabilidade no estudo da robdtica. A

terceira secao expoe os cédlculos cinematicos do manipu-
lador utilizado nesse trabalho. A quarta secao trata da
proposta, desenvolvimento e investigacao sobre a utiliza-
¢ao dos AGs para a resolugao da cinematica inversa. A
quinta se¢ao trata da aplicacao da solugao no controle de
manipulador de 6 DoF, e propoe um método de planeja-
mento de trajetdria baseado em um polindmio de quinta
ordem. A sexta secao demonstra as simulagoes realizadas
no ambiente virtual com o manipulador IRB120. Por fim,
a sétima segao apresenta a conclusao deste artigo e levanta
propostas de trabalhos futuros.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os algoritmos genéticos (AGs) sdo inspirados na teoria da
selecao natural, onde a partir de uma populagao inicial, sao
cruzados os melhores individuos a fim de encontrar o indi-
viduo 6timo, ou seja, a melhor solu¢ao do problema (Hol-
land, 1992). Nesse tipo de algoritmo os individuos trocam
informacoes entre si através de operadores genéticos de
cruzamento e mutagao, evoluindo em novas geracoes de
individuos mais aptos. Esses individuos sao selecionados
por uma fung@o objetivo, fitness, que os atribui valores
de custo de acordo com sua aptidao para resolucao do
problema. Esse processo é executado até que os critérios
de parada pré-definidos sejam alcangados.

Os AGs podem ser aplicados aos mais diversos tipos de
problemas; em especial a utilizagao destes para solugoes
em robdtica tem se tornado mais recorrente. Um exem-
plo é a utilizacao de algoritmos genéticos com imigrantes
aleatérios para propiciar a interagao de robos moéveis com
ambientes dinamicos. Nesse método ocorre a substituicao
do pior individuo da populacao corrente e de seus vizi-
nhos proximos por novos individuos aleatérios. O intuito é
permitir que os individuos escapem dos étimos locais pre-
sentes na superficie de fitness, induzidos pelas mudangas
inerentes ao problema nao estacionario (Tinds, 2007).

Ainda acerca de robds méveis, outra aplicacido é no con-
trole do caminhar de robés com pernas (Heinen, 2007).
Os AGs sao utilizados para otimizar os parametros de
técnicas de controle como tabelas de dngulos e posicao
para automatos, parametros de elipse em funcgoes ciclicas
e pesos sinapticos de redes neurais. A fungao fitness é
estipulada a partir do deslocamento total do robo, além de
considerar sensores que indicam o toque das patas no chao
e a estabilidade do robo. Um segundo algoritmo genético
é utilizado para evoluir a morfologia mais adequada do
robo para permitir o caminhar que, associado ao primeiro,
apresenta solugoes satisfatorias.

Os AGs também podem ser aplicados para robos com
outras configuragoes. Uma das possibilidades é a resolucao
da cinematica inversa de um rob6 planar com 3DoF mini-
mizando o deslocamento angular das juntas (Nunes, 2007).
Uma variacao dessa solucao é a utilizacao de algoritmos
genéticos continuos. Esse método possui o mesmo objetivo
dos AGs convencionais, entretanto sdo aplicados no nivel
do espaco das juntas, ao contrario do convencional onde os
operadores sao aplicados no nivel do espago de trabalho.
Esse tipo de estratégia é util na suavizacao da trajetoria
do robd, mas requer um tempo mais elevado para execugao
do algoritmo (Momani et al., 2016).



Uma abordagem que se assemelha as estratégias anteriores
é a utilizagao de um algoritmo genético hibrido. Nesse
caso dois algoritmos sdo utilizados: o primeiro faz uma
exploragao dentro do espago de trabalho do robd a fim
de identificar boas &areas, ou nichos, onde pode estar a
solucao. Na sequéncia o outro algoritmo busca a solugao
6tima dentro das areas previamente determinadas. Essa
estratégia contribui com a rapida convergéncia para solu-
¢oes precisas, além de flexibilizar o uso para manipuladores
diversos, bastando para tanto adequar as equacoes de
cinemética direta (Pavan et al., 2018).

Outra vantagem dos algoritmos evolutivos na resolugao
da cinemadtica inversa é que essa pode ser resolvida con-
siderando mais objetivos para alcancar a pose desejada.
Simultaneamente o algoritmo pode minimizar a energia
despendida, o tempo gasto, o nimero de rotagdes neces-
sérias, além de minimizar o erro de posicao no espaco. A
reducao do dispéndio de energia é baseada no consumo
energético de cada motor do manipulador durante a movi-
mentacao (W.s/°). Para a redugdo do tempo da trajetéria
é considera a especificacao da velocidade de rotacao de
cada junta (°/s). A quantidade de rotagdes considera o
deslocamento angular de todas as juntas (°). J4 o erro
de posicao no espaco é baseado nas equagoes de distancia
euclidianas (mm). Dessa forma o fitness é definido como
uma somatoria de cada um desses objetivos de otimizagao,
que ao atingir valores de 6timo global apresenta bons resul-
tados de minimizacao de tempo e gasto energético (Stevo
et al., 2014).

Os AGs sao uteis também na otimizacao do planejamento
de trajetorias de manipuladores robéticos. Um exemplo
é a aplicacdo para otimizagdo do tempo da trajetéria
quando o manipulador tem movimentos restritos, mas se
conhece o caminho exato a ser percorrido. Ou seja, desde
que o manipulador nao seja redundante, o caminho do
espaco articular relacionado pode ser escolhido a partir de
um conjunto finito de poses e ser otimizado com relacao
ao tempo. Para tanto o problema é parametrizado em
termos de velocidade e distancia em relacao a variagao de
tempo da trajetéria, definindo dessa forma a representacao
genética dos individuos. A funcao fitness nesse caso é
determinada como minimizacao de tempo, considerando
para isso a drea sob a curva da trajetéria (Ferrentino et al.,
2019).

3. CINEMATICA DO IRB120

O IRB120 é um robo6 industrial com 6 juntas rotacionais,
em cadeia aberta, configuragdo antropomoérfica e punho
esférico (ABB, 2019), que serd objeto de estudo deste
artigo. Uma das maneiras mais usuais de calcular a ci-
nematica direta deste tipo de manipulador é através da
convencao de Denavit-Hartenberg (Spong et al., 2005).
Para tanto é necessario conhecer suas dimensoes e seu
modelo cinematico, representados na Fig. 1.

A cinemética direta do manipulador é calculada pela
convencao de DH através da equacao 1, utilizando os
valores apresentados na tabela da Fig 1, construida com
base na arquitetura do rob6 apresentado na mesma figura:

! | = Rot,(0;)Trans.(d;)Trans,(a;)Rot,(¢;), (1)

unit in mm

Tabela D.H. IRB120
@ (mm) | di(mm) | ¢ (°) | 0°)

290 -0 | 4,

q
1

2 270 0 0 92— 90

3 70 0 90 02

4 0 302 90 | s 165
5 0 0 90 05

6 0 72 0 06 + 180 W

Figura 1. Caracteristicas fisicas e cineméticas do IRB120
e respectiva tabela D.H. Adaptado (Roth, Peter M.
et al., 2017).

onde Rot, e Rot, sdo as matrizes de rotagao (€ SO(3)) ao
redor dos eixos e z, e Trans,; e Trans, sao as translagoes
(€ R?) também ao longo dos eixos z e z.

4. ALGORITMOS GENETICOS PARA
DETERMINAGCAO DA CINEMATICA INVERSA

Uma das principais vantagens da utilizagao de AGs, para
determinar a cinematica inversa de um robo, é que estes
nao necessitam de conhecimento prévio do problema a ser
tratado. Isso porque, todos os individuos iniciais, ditos
populacao inicial, sao gerados aleatoriamente, sem, por-
tanto, interessar qual a disposi¢do desejada no final (Nu-
nes, 2007). Além disso, é possivel determinar o resultado
baseado em mais de um objetivo de otimizacdo (Stevo
et al., 2014).

4.1 Cromossomos e Populacdo Inicial

A populagao inicial conterd individuos (i) com representa-
¢ao genética de seis ngulos (6;), que serdo aleatoriamente
determinados, conforme mostrado pela equagao 2. Essa es-
tara condicionada que todos os angulos estejam dentro dos
limites de juntas descritos no manual do IRB120 (ABB,
2019). Tratar individuos que estejam fora dos limites de
operagao do robd pode gerar erros no resultado, retor-
nando uma solucao fora do espago de trabalho. Além
dos limites de juntas, é determinado o tamanho de cada
cromossomo, e o tamanho da populacgao, que sera objeto
de investigagao desse trabalho.

i = (61,062,05,04,05,06). (2)
4.2 Fungdo Objetivo

A determinacao da funcao objetivo do problema é uma
etapa crucial e nao trivial, que diz respeito a atribuicao
matematica de custos relacionados ao objetivo do pro-
blema a ser otimizado. Para esse caso os objetivos sao
trés: a minimizagao do deslocamento angular das juntas,
do erro de posicao final e do erro de orientagao. O intuito é
encontrar a pose final que acarrete o menor deslocamento
angular possivel ao robd. Para os trés casos podem ser



utilizados conceitos de distancia euclidiana. Dessa forma
as equagoes 3, 4 e 5 representam os objetivos para solugao
da cinemadtica inversa:

fr=J@=pa)? + (4~ py)? + (=~ p2)?, (3)

f2= V(@ — ®4)2 + (0 = 04)? + (¥ — ¥y)?, (4)

f3= /(01 = 013)% + (02 — 02:)% + ... + (6 — 0g,)2, (5)
onde f; corresponde & minimizacao do erro de distancia
de posigao no espaco, considerando x, y e z o ponto que
se deseja alcangar e p;, py € p, a posicao do efetuador
resultante das varidveis de juntas do individuo testado
pelo algoritmo. J& fy diz respeito a minimizagao do erro
de orientacao, onde ®, © e ¥ sao os angulos de Euller,
roll, pitch e yaw, resultantes do individuo em avaliagao
e &y, ©4 e VU, é a orientacao desejada. Por fim f3 é
a funcao com o objetivo de minimizar o deslocamento
angular, sendo 61,05...0 os angulos atuais do individuo
sendo avaliado pelo algoritmo e 601;,05;...05; as variaveis de
juntas na posigao inicial. Assim sendo a funcdo objetivo
(F.0.) é dada pelo somatério das trés equagoes, conforme
as equagao 6:

[F.O]= fi+ fo+ f5. (6)

Com essa formatacao o algoritmo genético passa a ser mul-
tiobjetivo, e o resultado 6timo se dard pela minimizagao
das trés fungoes propostas. Considerando que o consumo
de energia total do robo corresponde ao somatorio de
energia dispendida por cada junta durante seu desloca-
mento, também ¢é possivel ponderar a fungao objetivo f3
atribuindo um peso W;, proporcional ao torque maximo 7;
de cada junta descrito no manual do IRB120 (ABB, 2019),
de forma a melhorar sua eficiéncia energética, conforme
equacoes 7, 8 e 9:

Tt =T1+ T2+ 73+ 74+ 75+ 76, (7)
Wi :Ti/Tt, (8)
f3 = VWi(01 — 01+ .. + Ws(06 — 06:)%. (9)

Apesar de a funcao objetivo somar valores de grandezas
distintas, esse nao é um fator impeditivo para a resolugao
do problema. Em suma, a interpretacao dos nimeros é
realizada de maneira adimensional. Minimizando o total
das trés equagbes para um valor étimo global, serd garan-
tido o menor deslocamento angular, com erros de posicao
e orientacao dentro dos parametros aceitos pelas restrigoes
do problema.

4.3 Restrigoes

Ao buscar a solugdo 6tima é preciso garantir que os erros
de posicao e orientagdo do efetuador do robd estejam
dentro de parametros aceitaveis, o mais préximo possivel
de zero. Em outras palavras, o algoritmo pode se deparar
com uma solucao de 6timo local e terminar sua busca
entendendo que tenha encontrado a melhor solugao, ainda
que essa esteja distante da posigao e orientacao desejadas.
Por esse motivo o erro de posicionamento no espaco e da
orientagao do robo sao tratados como uma restricao para
a solucao. Ou seja, para cada possivel solugao o algoritmo
checa se essa corresponde a pose desejada, sendo essa
uma das condigoes de interrupgao da busca do algoritmo.

Dessa forma a evolugao acontecerd até que as condicOes
da restricao sejam atendidas, garantindo que o efetuador
chegue ao ponto determinado com orientagao desejada.
Para o caso, sao determinados limites aceitaveis de erro
de posicao de lmm e erro de orientagao de 1°. O objetivo
de estipular a margem de erro aceitavel na restricao é
reduzir o custo computacional e tempo necessario para
encontrar a solucao perfeita onde todos os erros sao iguais
a 0. As implementagbes matematicas das restrigoes de
posicionamento sao demonstradas pela equacao 10, e de
orientacao pela equacao 11:

\/x2_p%§1a \/QQ_I)%SL \/Z2_p§§1a (10)
/P22 < 1, 1/O2-02 <1, /U2 -T2 <1(11)

Um possivel questionamento seria sobre a necessidade
de minimizar o erro de posicao e orientacdo uma vez
que estes ja sao restricoes ao problema. Mas, caso a
minimizagao nao ocorra, o algoritmo busca deslocamentos
angulares minimos ignorando a importancia de minimizar
o erro em relacdo & posicao e orientagao final. Dessa
forma, as condigoes de restricao nunca sao atendidas,
impossibilitando uma solucao viavel.

4.4 Implementacdo do Algoritmo Genético

Um dos softwares que permite o desenvolvimento de algo-
ritmos genéticos é o MatLab. Uma das ferramentas desse
software é o Genetic Algorithm Optmization ToolBox, co-
nhecido como GAOT, usada para problemas de otimizacao
em que a fungao objetivo ou restricao é continua, desconti-
nua, estocdstica, nao possui derivadas ou inclui simulagoes
ou fungoes tipo caixa preta. Esse é um algoritmo esto-
castico de base populacional que pesquisa aleatoriamente
por mutacao e cruzamento entre os membros da popula-
¢ao (MathWorks, 2020). O algoritmo proposto neste artigo
foi desenvolvido no GAOT, que ainda possui o beneficio
de facil alteragao dos seus parametros, permitindo realizar
diferentes testes comparativos sem dificuldades.

4.5 Investigacao dos Algoritmos Genéticos

O objetivo do algoritmo desenvolvido é minimizar o deslo-
camento angular com margens de erro de posicionamento e
orientacao aceitdveis. Para identificar a melhor solugdo sao
analisados trés fatores fundamentais: o tempo de execugao
do algoritmo até atingir o valor 6timo, o erro de médio
de posi¢ao e o erro maximo dos angulos de orientacao,
conforme equagoes de distancia euclidiana. Além desses
trés, sao avaliados também os critérios de parada, indi-
cando as interrupgoes em valores étimos com atendimento
as restricoes, por minimos locais irreversiveis ou por limite
de geragoes.

Na anélise sao considerados os efeitos da populacao inicial
e do numero maximo de geragoes. Entendendo individuos
como “i”, e geragoes como “g”, foram estipuladas as seguin-
tes variagoes: 10i2bg, 25i25g, 25i40g, 40i40g e 40i55g. Para
cada combinacao foram coletadas 8 amostras de resulta-
dos. Além disso, foram analisadas variacoes na configura-
¢ao do AG, como método de selecao, crossover e sua taxa,

mutacao, population overlapping, elitismo e processamento



de populagoes em paralelo. E importante citar que todas
as andlises foram feitas para a mesma pose, uma vez que o
problema busca minimizar o deslocamento angular, poses
diferentes podem interferir nos resultados comparativos. O
ponto utilizado tem coordenadas cartesianas x, y e z iguais
a 400mm, 200mm e 700mm e os angulos de orientacao
sao iguais a 0°. Para todos os casos foi considerado como
configuracao inicial a posicdo de Home, onde todas as
variaveis de juntas sdo iguais a zero.

Efeitos da Populagdo Inicial e Numero de Geragies
A primeira analise foi feita considerando exclusivamente
o efeito do tamanho da populagao inicial e o niumero
méaximo de geragOes sob o resultado da otimizacdo. As
configuracoes do algoritmo para a primeira simulagao
(AG1) sao descritas na Tabela 1. A Fig. 2, demonstra os
resultados.

Tabela 1. Configuragdes do AGI.

Método de selegao | Torneio
Crossover Heuristico
Taxa de crossover 0,5
Mutacgao AdaptFeasible
Tempo de Execugio (s) Erro de Posigio (mm) Erro Méximo de Orientagio (2)
250 30 120
20 B 100
20 80
150 -
. 5 60
100 X
10 T w0
50 = : ol ‘ ¥
s ] 2 ‘ \: = oam
~ B : @k
- = = _ E

0 0
110825 125625 125g40 140g40 i40g55

0
110825 i25g25 i25g40 40g40 140g55

110825 i25g25 125g40 i40g40 i40g55
Figura 2. Efeitos da Populacao Inicial e do Numero de
Geragoes.

E possivel perceber que para os nimeros menores de indi-
viduos e geracoes o algoritmo converge rapidamente para
a regiao da solugao 6tima, entretanto nao ha geragoes o
suficiente para encontrar o 6timo global. Em consequéncia,
as restrigoes nao sao atendidas, e os erros de posicao e
orientagao sao grandes. Em contrapartida, ao aumentar o
nimero de individuos e geragoes o tempo se eleva, mas os
erros de posi¢ao e orientacdo alcancam niveis satisfatérios.
Existe ainda o problema no qual o algoritmo fica preso
em minimos locais, sem alcancar um valor de 6timo global
que atenda as restricoes. Nas 40 amostras expostas nesses
gréficos 32,5% foram interrompidas ao atingir o limite de
geragoes, 27,5% ficaram presas em minimos locais e 40%
convergiram a um valor de 6timo global. Para o caso de
40 individuos e 55 geracoes o tempo médio dos testes que
convergiram foi de 40s. Esse tempo foi considerado elevado
pensando em uma possivel aplicagao que exija uma tomada
de decisao em tempo real. Por esse motivo a opgao foi por
nao aumentar mais o nimero de individuos e geragoes.

Efeitos do FElitismo e Sobreposicao de Populagoes Para a
sequéncia dos testes foram mantidas todas as configuragoes
do AG anterior e acrescentado uma taxa de 25% de
sobreposi¢ao de populacao e elitismo para 2 individuos.
A Tabela 2 expoe a configuracdo do genético para a
segunda simulacdo (AG2) e os gréficos da Fig. 3 mostram
os resultados alcangados.

Tabela 2. Configuragoes do AG2.

Método de selecao Torneio
Crossover Heuristico
Taxa de crossover 0,5
Mutagao AdaptFeasible
Sobreposi¢ao de Populacao | 0,25
Elitismo 2
Tempo de Execucdo (s) Errode Posicdo (mm) Erro Maximo de Orientagdo (2)
180 9 40
160 8 W 35
140 7 30 l
120 6 5
100 3 5 T
w . 0 | T
60 3 5 l
% B e W . 1 L
! 5 0 E :
20 - ! . = = B = =
- 0 R E = =

0
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Figura 3. Efeitos do Elitismo e da Sobreposicao de Popu-
lacoes.

Para esse caso o aumento do tempo e minimizacao do
erro conforme a elevacdo do numero de individuos e
geracoes se manteve. Mas diferente do que foi observado
para as configuragbes anteriores, os erros de posicao e
de orientacao foram menores para menos individuos e
geracoes. Mas ainda que os erros tenham sido menores
nos testes com poucas geragoes, estes continuaram sendo
interrompidos sem encontrar o 6timo global. O ponto
negativo foi que para os individuos que convergiram ao
6timo global o tempo de execugao foram significativamente
maiores. Este fator pode ser prejudicial para aplicacoes
que necessitem de uma tomada de decisdo mais Aagil.
Das 40 simulagoes apresentadas nessa segao 37,5% foram
interrompidas ao atingir o limite de geracoes, 25% ficaram
presas em minimos locais e 37,5% convergiram para um
valor de 6timo global.

Foi avaliada ainda uma variagao da taxa de crossover para
0.8, mantendo as demais configuragoes. Essa variagao nao
trouxe melhoras aos resultados. Nao houve redugao dos
niveis de erro e os tempos de execucao foram elevados.
Apenas 35% dos testes convergiram a um valor de 6timo
global, ao passo que 27,5% ficaram presos em étimos locais
e 37,5% foram interrompidos pelo limite de geragoes.

Efeito de Populagoes em Paralelo  Foram considerados
também os efeitos do processamento de populagoes em
paralelo. A Tabela 3 apresenta as configuragoes desta
simulagdo (AG3) e a Fig. 4 mostra os graficos de tempo e
erros obtidos neste teste.

Tabela 3. Configuragoes do AG3.

Meétodo de selecao Torneio
Crossover Heuristico
Taxa de crossover 0,5

Mutagao AdaptFeasible
Populagoes em Paralelo | Sim

Nesse caso os tempos de execugao aumentaram muito, sem
uma melhora dos indices de erros. O tempo médio dos
testes com 25 individuos e 40 geracoes foi de 166s e apenas
2 destes convergiram ao valor de 6timo global. Portanto
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Figura 4. Efeitos do Processamento de Populagao em

Paralelo.

a andlise foi interrompida precocemente e ja considerada
inviavel.

Efeito dos Métodos de Selegcao, crossover e Mutagao
Foi observado também o comportamento do algoritmo
genético quando variado o método de selecao e crossover.
Para a quarta simulagdo (AG4) os trés parametros foram
alterados, mantendo a taxa de crossover, a sobreposicao
de populacgao e o elitismo conforme a Tabela 4. Os gréficos
das Fig. 5 mostram os resultados dessa variagao.

Tabela 4. Configuragdes do AG4.

Método de selegao Roleta
Crossover Aritmético
Taxa de crossover 0,5
Mutagao Gaussiana
Sobreposicao de Populagao | 0,2
Elitismo 2

Tempo de Execugio (s) Erro de Posicdo (mm) ErroMéximo de Orientagdo (?)

160 30 140

140

5 120
o | w
100 »

80 15

- x 60
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Figura 5. Efeito dos Métodos de Selegao, crossover e

Mutagao.

Nessa hipétese foi possivel notar uma melhora na taxa
de convergéncia para valores Otimos. Apesar de 47,5%
dos algoritmos terem sido interrompidos pelo limite de
geragoes, 45% deles convergiram a um valor de 4timo
global. Consequentemente apenas 7,5% ficaram presos
em valores de Otimo local. Portanto essa configuracao
demonstra maior robustez para escapar de 6timos locais.

Outra configuracao analisada foi considerando o método
de selecao e mutacao uniformes e o método de crossover
como Single Point. Entretanto essa configuragao teve o
pior desempenho entre os testes. Isso porque para qualquer
nimero de individuos e/ou geragdes, o algoritmo ficou
preso em valores de 6timo local.

Efeito do Doping da Populagdo Inicial — Considerando
que normalmente um rob6 antropomorfico nao utiliza todo
seu espago de trabalho e que possivelmente as principais
areas de trabalho sdo conhecidas, foi utilizada uma es-
tratégia de dopar a populacao inicial com um individuo

conhecido, dentro de um espacgo de trabalho restrito. Ou
seja, o primeiro individuo da populagao inicial foi alterado
de forma que as variaveis de junta fossem propositalmente
mais proximas as da pose do robd no ponto desejado. Para
realizar essa quinta simulacado (AG5) foram consideradas
as melhores configuragoes avaliadas nos testes anteriores,
conforme Tabela 5. Os resultados estao demonstrados nos
graficos da Fig. 6.

Tabela 5. Configuragoes do AG5.

Meétodo de selegao Roleta
Crossover Aritmético
Taxa de crossover 0,5
Mutacao Gaussiana
Sobreposicao de Populagao | 0,2
Elitismo 2

Tempo de Execugdo (s) Erro de Posicdo (mm) ErroMaximo de Orienzacdo (¢)
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Figura 6. Efeitos do Doping da Populacao Inicial.

Os resultados alcancados com uma populacao inicial do-
pada foram excelentes. Em 100% dos testes houve conver-
géncia para um valor de 6timo global, em tempos signifi-
cativamente baixos e com valores de erros dentro do limite
aceito. Para populagoes com 10 individuos o algoritmo
convergiu em um tempo médio de 5s, com erros atingindo
a ordem de 0,12mm para posicao 0,62° para orientacao. O
melhor tempo de evolugao foi de 3,57s.

5. APLICACAO E COMANDO DO MANIPULADOR

Para emular a aplicagao dos algoritmos desenvolvidos na
se¢do anterior, foi criado um socket de comunicacao TC-
PIP entre uma interface de usudrio (GUI) do MatLab e
o ambiente de desenvolvimento e simulacdo da ABB, o
RobotStudio. Essa interface permite que a solucao gerada
seja trafegada até a plataforma de simulagao do robd, cujo
controlador interpreta a linguagem estruturada em mé-
dulos, denominada RAPID. Nesse software é determinado
ao rob6 um movimento no espago das juntas através da
fungdo MoveAbsJ. Essa fungio é utilizada para mover o
robd a uma configuracdo definida por valores absolutos
das juntas, levando o efetuador a pose desejada ao longo de
um caminho nao linear (ABB, 2018).0 movimento ocorre
conforme as curvas de velocidade e aceleracao pré-definidas
pelo fabricante.

Para essa aplicacao, o cdlculo da cinematica inversa atra-
vés de métodos heuristicos permite a determinacao da
posigao das juntas do robd conforme uma pose desejada
do manipulador no espago. Entretanto, a execucao do
comando MoveAbsJ é realizada utilizando as rampas de
aceleracao e desaceleracao definidas no controlador do robo
da ABB (IRC5). Outra estratégia para o controle cine-
matico do robd consiste em determinar a trajetoria exe-
cutada pelas juntas por meio de um polinémio de quinta



ordem (Spong et al., 2005). Com esse polindémio, é possivel
definir a posicao, velocidade e aceleragao de cada junta
para cada instante de tempo utilizando as equacoes 12, 13
e 14:

0(t) = ag + art + ast® + azt® + agt* + ast®, (12)
a0

57 = 1+ 2aa(t) + 3a5(t) + daa(t*) + 5as (1), (13)
%6 2 3

5 = 202+ Ga(t) + 12a4(t%) + 20a5(1%), (14)

onde ¢ = 1,...,n indica a junta do robo, t é o tempo definido
do percurso em segundos, € ag, a1, az, as, a4, as € Gg SA0 08
coeficientes do polinémio, considerando as posigoes iniciais
e finais (calculadas pelo AG) das juntas, tempos iniciais
e finais (definidos pelo operador), e assumindo nulas as
velocidades e aceleragoes iniciais e finais das juntas.

As curvas de posicao, velocidade e aceleragao das 6 jun-
tas relacionadas ao exemplo apresentado na Secgao 6 sao
apresentados na Fig 7.

junta 1 -~ junta2 ° junta3 junta 4 © juntas +  junta 6 ‘

. Velocidade(%/s)

oo 20 W 3 e 0 o 20 a0 & 0 00

D'I'e;mpo(s) (b)

20 W C]

7 EI'ernpo(s) (a)

Figura 7. (a) Posicoes, (b) velocidades e (c) aceleragao das
juntas durante a trajetéria.

O planejamento de trajetdria utilizando um polinémio de
quinta ordem permite incorporar restrigoes de aceleragoes.
Essas restrigoes sao necesséarias para evitar variagoes ins-
tantaneas de comando das juntas, provocando movimentos
bruscos do robo.

6. SIMULACAO EM AMBIENTE VIRTUAL

Para verificar a efetividade do método de computacao
evolutiva para resolver a cinemadtica inversa, foi utilizada
a configuragdo do AG5 integrado ao ambiente virtual do
RobotStudio. Entretanto, buscando demonstrar que o mé-
todo estocdstico é capaz de encontrar todas as possiveis
solugoes do problema, foi desconsiderado o efeito do doping
da populacao inicial. Caso contrario, o individuo proposi-
talmente inserido interferiria no resultado, levando sempre
& mesma configuracdo das juntas.

Foram realizadas simulacoes considerando os pontos car-
tesianos x = 200mm, y = 350mm e z = 750mm. Os
angulos de orientacao desejados ¢4, ©4 e ¥4 como 30°, 45°
e 60° respectivamente. Essas coordenadas foram inseridas
também no ambiente virtual de simulagao do RobotStudio,
que cria um frame na posicao desejada com a devida orien-
tagao. Dessa forma é possivel comprovar que as varidveis
de juntas determinadas pelo AG levaram o robo a pose
desejada. A Fig. 8 mostra as diferentes configuragoes das
juntas do robo, resultando na mesma pose do efetuador.

Os resultados, além de minimizarem o deslocamento das
juntas para alcangar a pose final, foram precisos e coin-
cidem com as 4 possiveis configuragoes (apresentadas na

Figura 8. (a) Robo pra frente com cotovelo para cima (b)
Robd para frente com cotovelo para baixo (c) Robo
para tras com cotovelo pra baixo.

Fig. 9) para a cinemética inversa de um manipulador de
6 DoF com punho esférico (Siciliano et al., 2010). Em
cinco simulagoes, o robd alcangou 3 das 4 configuracoes
basicas. A quarta configuracdo, que seria rob6 para trés
com o cotovelo para cima, esta fora do espaco de trabalho.

Figura 9. Possiveis solugoes para a cinemética inversa de
um manipulador com 6DoF e punho esférico (Siciliano
et al., 2010).

Ainda que as poses tenham sido alcangadas com des-
locamento angular minimizado, a ponderacao da funcao
objetivo conforme equacao 9 acarreta num menor desloca-
mento das juntas de maior torque. Conforme mostrado na
Fig 10(c), esse método leva a uma configuracao final do
robd voltada para frente ao partir da posicao de Home, fa-
zendo com que o deslocamento total do efetuador, indicado
pelo traco vermelho, seja reduzido. Esse fato representa,
além de uma melhor eficiéncia energética, um menor tempo
para alcancar a pose final.

Figura 10. (a) Posigao Inicial Home (b) [F.O] sem pondera-
¢ao, robo voltado para trds (c) [F.O] com ponderagao,
robd voltado para frente.

7. CONCLUSAO

Neste artigo foi investigada a utilizacdo de algoritmos
genéticos na solugao da cinematica inversa de um manipu-
lador robético de 6DoF com punho esférico. Os resultados
demonstram que os AGs podem apresentar solugoes pre-
cisas ao problema. Foi verificado que nao é necessario um



conhecimento prévio da atividade robotizada para aplica-
¢ao da solucao, uma vez que a populagao inicial é gerada
de maneira aleatéria. Ainda é possivel afirmar que nao
sa0 necessarios muitos individuos na populagao inicial para
que o algoritmo convirja para resultados étimos, desde que
0 AG esteja configurado corretamente. Além disso, foi pos-
sivel concluir que a precisao da pose final estd diretamente
relacionada ao ntimero de geracoes, portanto quanto menor
o erro desejado, mais geragoes sao necessarias.

Em termos de convergéncia, os resultados demonstram
que a melhor configuragdo do AG foi com selecdo por
roleta, crossover aritmético com taxa de 0,5 e mutagao
gaussiana. Mas nao é possivel afirmar que nao existam
configuracoes melhores; para isso é necessario desenvolver
e investigar outras hipoteses com diferentes combinagcoes.
Outra constatagao € que estratégias como a utilizagao de
fungoes de elitismo e sobreposicao de populacao também
contribuem na conversao do resultado para valores 6timos
globais. Mas a estratégia que obteve melhores resultados
foi o doping da populacao inicial. Quando se conhece
o problema e é possivel restringir o espago de trabalho
do efetuador, alterar a populagao inicial com individuos
pertencentes ao espago que se deseja trabalhar é uma
estratégia que garante a evolucao para valores 6timos em
taxas de tempo reduzidas.

Um dos principais beneficios do método apresentado ¢é a
facilidade de adaptagao da solugao, o que permite aplica-
la a diferentes processos robotizados, bastando adaptar a
cinematica do robd e seus limites de juntas. Em especial,
existem processos robotizados dentro da empresa de mine-
ragao Vale que podem ser aprimorados utilizando as técni-
cas apresentadas. A montagem robotizada de carro de gre-
lha mével no processo de pelotizagao pode ser estruturada
conciliando técnicas de visao computacional e algoritmos
genéticos para determinacgao das poses necessarias para re-
alizar a montagem. A lavagem robotizada de equipamentos
fora de estrada também pode ser otimizada utilizando a
solugao proposta para aumentar a flexibilidade durante a
reprogramagao da planta (Cota et al., 2017).

Entretanto ainda sao necessarios avangos para aumentar o
grau de confiabilidade da solucao. O préximo passo deste
trabalho seria a resolugao da cinemadtica inversa consi-
derando a insercao de um trilho, equivalente ao sétimo
eixo do robd. Outras estratégias de geracao de trajetoria e
controle do brago manipulador também serao investigadas,
evitando colisbes e viabilizando a operagao em ambientes
com obstaculos.
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