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Abstract: In this study, visual servo control and artificial neural networks (ANNs) are used to
address the inverse kinematics problem in a robotic manipulator with five degrees of freedom.
The goal is to enable the robot to use visual cues from its surroundings to precisely and
adaptively position its end effector. Gathering input-output data, training the ANN, and
integrating it with the visual servo control system comprise the suggested methodology. The
outcomes demonstrate the effectiveness of the strategy, enabling the manipulator to follow
intended trajectories based on visual data and demonstrating resilience to changes in the
environment.

Resumo: Neste estudo, o controle de servo visual e redes neurais artificiais (RNAs) sdo usados
para abordar o problema de cinemética inversa em um manipulador robdtico com cinco graus de
liberdade. O objetivo é permitir que o robo utilize pistas visuais de seu entorno para posicionar
precisamente e de forma adaptativa seu efetuador final. Coletar dados de entrada-saida, treinar
a RNA e integré-la ao sistema de controle de servo visual compoem a metodologia sugerida. Os
resultados demonstram a eficicia da estratégia, permitindo que o manipulador siga trajetérias
pretendidas com base em dados visuais e demonstrando resisténcia a mudancas no ambiente.
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1. INTRODUCAO

Com o avanco exponencial da tecnologia robética, os mani-
puladores robéticos emergiram como elementos indispen-
sdveis em uma ampla variedade de aplicagoes industriais e
de pesquisa, desempenhando um papel crucial na automa-
¢ao de processos e na realizagao de tarefas complexas com
precisao e eficiéncia. Desde linhas de produgao automa-
tizadas, onde sao responsaveis por montagens repetitivas
e precisas, até ambientes de pesquisa avangada, onde sao
utilizados para manipulacao de materiais delicados ou rea-
lizacao de experimentos complexos, esses sistemas tém sido
impulsionadores da inovacdo em setores como manufatura,
saude, logistica e exploracao espacial.

A Robdtica, um campo de pesquisa tecnoldgica em cres-
cimento, abrange varias disciplinas da engenharia, como
Engenharia Elétrica, Mecanica, Industrial e de Sistemas,
além de Ciéncia da Computacao, Economia e Matematica
(Siciliano et al., 2008). Os robos tém papéis fundamen-
tais na automacao industrial, em atividades perigosas,
exploracao espacial e outras areas onde substituir ou co-
laborar com humanos é vantajoso (Corke et al., 2011);
(Hutchinson et al., 1996), sendo essenciais para o avango
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da Mecatronica e da Automacdo. Robds podem ser cate-
gorizados como manipuladores ou méveis. Manipuladores
consistem em uma série de elos ligados por juntas, cada
uma conferindo um grau de liberdade, com um brago para
mobilidade, um pulso para destreza e uma garra para
segurar ferramentas. Méveis tém uma base que permite
movimento autonomo, sendo usados em servicos que re-
querem mobilidade (Craig, 2006).

Um manipulador é projetado para tarefas em espagos 2D
ou 3D, onde a garra deve seguir trajetérias especificas. A
cinematica, que descreve o movimento de um corpo em
relacao a um referencial cartesiano fixo, é fundamental.
A cinemdtica direta determina a posicao da garra a partir
das juntas, enquanto a inversa determina as juntas a partir
da posicao da garra (Chaumette and Hutchinson, 2006).
Diante disso, resolvendo a cinematica inversa, métodos
algébricos e geométricos sao comuns, mas as equagoes
envolvidas sao geralmente nao-lineares e transcendentais,
tornando a busca por solugoes desafiadora, especialmente
para manipuladores redundantes. Assim, pesquisadores
tém explorado alternativas para a resolucao deste pro-
blema (Denavit and Hartenberg, 1955).
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Dessa forma, a complexidade inerente a esta tarefa au-
menta significativamente com o numero de graus de li-
berdade do manipulador, tornando a sua resolugao uma
questao nao trivial em muitos casos. Essencialmente, este
problema consiste em determinar as configuragoes espe-
cificas das juntas do rob6 que levam a uma posicao e
orientagao desejadas do efetuador final. Contudo, a medida
que a autonomia dos robos se torna uma exigéncia cada
vez mais crucial. Nesse sentido, a integragao de técnicas
avangadas, como o controle servo visual, tem se mostrado
promissora. Esta abordagem permite que o robo utilize
informacoes visuais do ambiente para sua movimentagao, o
que é particularmente 1til em cendrios onde as informagoes
de posicao nao podem ser facilmente determinadas por
métodos tradicionais.

Considerando este contexto desafiador e em constante evo-
lugao, este estudo propoe uma abordagem alternativa para
resolver o problema da cinemética inversa em um manipu-
lador robdtico com 5 graus de liberdade. Através da im-
plementacao de redes neurais artificiais e da integragao do
controle servo visual, busca-se oferecer uma solucao mais
eficiente e adaptavel para o controle de manipuladores
robdticos em ambientes dindmicos e complexos. Essa abor-
dagem visa nao apenas superar as limitacoes dos métodos
tradicionais, mas também abrir novas possibilidades para a
aplicacao de robdtica em diversos campos, impulsionando
ainda mais a inovagao e o avango tecnolégico.

2. DESENVOLVIMENTO DE CONTROLE SERVO
VISUAL

A visao robdtica e computacional capacita os robds com
um sensoriamento avancado, tornando-os mais versateis
no ambiente de trabalho. Embora outros sensores sejam
importantes, a visao é a mais abrangente. Seus processos
envolvem desde a captura da imagem até a interpretacao
dos objetos identificados, com técnicas complexas. No
entanto, o conhecimento e a compreensao dos processos
de visao computacional de alto nivel ainda estao sujeitos
a especulacao e incerteza.

2.1 Processamento visual para controle

A modelagem da cdmera é essencial para os sistemas
de controle servo visual, ji que a maioria das técnicas
existentes depende diretamente dela e de seus parametros.
A seguir, é apresentado o modelo de camera obtido por
meio da projecao perspectiva. Considere uma camera
com seu sistema de coordenadas F,., onde o eixo z esta
alinhado com o eixo éptico. Suponha também um ponto
tridimensional p = [X,Y,Z,1]7, descrito em relacio ao
sistema de coordenadas inercial Fy. Esse ponto pode ser
expresso em relagao ao sistema F,. conforme a equagao

abaixo.
Pec = CTOP (1)
sendo que
c Ry “t
TO = |:0TO 10:| (2)

E a transformagao homogénea que mapeia o sistema de
coordenadas inercial Fy para o sistema de coordenadas
F,. associado & camera. p. = [X.,Ye, Z.,1]T representa
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o ponto p no sistema de coordenadas da camera. Essa
transformagao, descrita na Equacao 2, caracteriza os pa-
rametros extrinsecos da camera.

Utilizando o modelo de projecao perspectiva ilustrado na
Figura 1 e assumindo inicialmente uma distancia focal de
1 m, p. é projetado no ponto m = [z,y,1]7 do plano de
imagem II, conforme a seguinte equacao:

- Zi (Is 0) pe 3)

m
Na equagao, I3 é uma matriz identidade 3 x 3. E crucial
notar que a equagao 3 resulta na perda de informacgao
de profundidade, Z.. Essa perda foi resolvida utilizando
a triangulagao de pontos 3D, encontrando o ponto mais
préoximo de todos os eixos 6pticos. A triangulacdo calcula
a posicao tridimensional dos pontos pela intersecao das
linhas de visao de uma ou mais cameras. Ao minimizar
a distancia entre os eixos Opticos e o ponto, é possivel
determinar com precisdao a profundidade, recuperando a
informacgao Z, perdida na projecao inicial.

No contexto da equacao, o ponto m estd expresso em
metros e pode ser convertido para coordenadas do plano

de tela m’ = [u,v,1]T, medidas em pixels, pela seguinte
forma:

m' =Cm (4)
sendo que

0 Mk,/sing v,
0 0 1

Ak —Aky cot ¢ u,
c- [ ] o)

Essa matriz representa os parametros intrinsecos da ca-
mera, onde A é a distancia focal, k,, e k, sao os fatores de
escala medidos em pixels/m, u. e v, sdo as coordenadas
do ponto principal da imagem.

7

Além disso, ¢ é o angulo entre os eixos u e v. O ponto
principal da camera é aquele em que o eixo 6ptico cruza o
plano da imagem. Geralmente, esse ponto difere da origem
do sistema de coordenadas de tela.

A |
ek v

eixo 6ptico plano de tela

‘
+

foco " -

=

Figura 1. Modelo de camera.

Os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera sao
determinados com precisao por meio de técnicas de calibra-
¢ao (Tsai, 1988). Tais procedimentos geralmente ocorrem
off-line devido a complexidade e & duragdo considerdvel
necessaria para sua realizagao (Liu et al., 2006).
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2.2 Controle servo visual baseado na posicao

Nesta estratégia de controle servo visual, o sinal de erro
usado no sistema de controle é calculado nas coordenadas
do espago de trabalho do robd (Thuilot et al., 2002);
(Taylor and Kleeman, 2004); (Lippiello et al., 2007b). Apds
armazenar a pose desejada Sq = [Tq Yd 2d Vad Vyd v.a)t,
onde a orientagao é representada por angulos roll-pitch-
yaw (Vgd Vya V-q) (Spong and Vidyasagar, 2008); (Scia-
vicco and Siciliano, 2012), e estimar a pose atual do robo
(DeMenthon and Davis, 1995); (Lippiello et al., 2007a),
uma lei de controle proporcional pode ser definida como:

$=T(sq —s), (6)
onde I' é uma matriz de ganhos.

Para isso, é necessdrio obter a pose do objeto e/ou robd
indiretamente por meio de informacao visual, o que requer
conhecimento preciso dos paradmetros da(s) camera(s) e do
modelo 3D do(s) objeto(s). Algumas dificuldades incluem
a necessidade de reconstrugao 3D do objeto, suscetibili-
dade a rufdos, dependéncia de calibracao precisa da(s)
camera(s), modelagem precisa do robd e alta capacidade
computacional para critérios de tempo real, além da difi-
culdade em manter o(s) objeto(s) de interesse dentro do
campo de visdo da caAmera (Tsai, 1987).

No entanto, uma vantagem dessa abordagem é sua tendén-
cia a gerar trajetérias “adequadas” para o robo, exigindo
menos movimentos desnecessarios e longos.

2.8 Controle servo visual baseado na imagem

Essa abordagem visa determinar as velocidades lineares
e angulares da camera com base nas velocidades das
caracteristicas extraidas diretamente das imagens, como
pontos, retas, elipses, entre outros (Espiau et al., 1992).
Ses = [X,Y,Z,vg,vy, v,]T representa as coordenadas da
pose da camera em relagdo ao sistema de coordenadas
inercial e § = [X', Y, Z' wy, wy,w,]T suas velocidades
correspondentes, e f = [u,v]T é o vetor de coordenadas
no plano da imagem de um ponto filmado, com f = [, 9] T
sendo suas velocidades, o jacobiano da imagem, conhecido
como matriz de iteragao, é dado pela equagao 7:

onde
A u uv A2 4?
A _u _w Nhd?
Ji=1*% z 2 A (8)
g A v A4 uv ’
03 -2 5= % u

O jacobiano para um ponto da imagem é determinado pela
distancia focal da cdmera (A\) e pela distdncia ao longo
do eixo 6ptico entre o plano de imagem e o ponto no
espago (z). Embora o jacobiano geralmente seja baseado
em pontos da imagem, outras caracteristicas podem ser
usadas. A matriz J; na Equagdo 8 é de dimensdo 2 x
6, mas mais pontos podem ser usados para aumentar
sua capacidade. Geralmente, sao necessdrios pelo menos
3 pontos para formar um jacobiano quadrado, mas uma
mesma imagem de 3 pontos pode ser vista de 4 poses de
camera diferentes (Espiau et al., 1992). Teoricamente, uma
pose Unica para uma determinada imagem pode ser obtida
a partir de pelo menos 4 pontos nao colineares, resultando
em J; com dimensées 8 x 6.
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A maneira mais simples de implementar esse controle é
usar a Equagao 7 para construir a lei de controle:

=TI (f,0)f, (9)

onde I' é uma matriz de ganhos e J;r(f,r) é a pseudo-

inversa de J;. Nesse caso, f representa o erro entre o vetor
de caracteristicas desejadas e o vetor atual de caracteris-
ticas.

3. METODOLOGIA

No ambito deste estudo, foi empregado um manipulador
robético educacional com 5 graus de liberdade. O dis-
positivo é feito de acrilico e aluminio e equipado com
seis servomotores, sendo cinco dedicados para os graus de
liberdade e um somente para a garra do rob6. Os servo-
motores tém torque e precisao especificos e uma rotacao
de 180 graus. Contudo, a selecao deste robd foi baseada na
relativa simplicidade de controle, pois todos os atuadores
sao servomotores, controlados através de modulagao por
largura de pulso (PWM). Assim, o cerne deste estudo
concentrou-se na resolucao da cinematica inversa.

Figura 2. Arquitetura utilizada para simulagoes e testes.

Desse modo, para controlar o robd, foi utilizado um micro-
controlador arduino UNO RS3, conhecido por sua flexibili-
dade e facilidade de uso, oferecendo vantagens considera-
veis, entre estas, destaca-se sua acessibilidade economica,
bem como a disponibilidade de seis saidas para PWM.
Além disso, arduino foi programado usando um pacote
no ambiente MATLAB™. Ademais, para o controle servo
visual foi utilizada uma placa de desenvolvimento que
combina o microcontrolador ESP32 da Espressif com uma
camera OV2640, sendo um componente de baixo consumo
de energia e alto desempenho, exibido na Figura 2.

Por fim, foram empregados dois toolboxes do MATLAB
para a elaboragao e implementacao de redes neurais artifi-
ciais: o Neural Networks Toolbox responséavel pela criacao,
treinamento e simulagdo, e o Global Optimization Toolbox
utilizado para resolver problemas de otimizagao com multi-
plos minimos locais, onde métodos tradicionais podem nao
encontrar a solucao global, respectivamente (LeCun et al.,
2015). O controle servo visual foi incluido no sistema com
trés codigos adicionais para inferéncia em aprendizado de
maquina, coleta de imagens e segmentacao semantica dos
objetos a serem detectados (Bishop, 2006).
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3.1 Placa de controle do robo

O controle do robo foi realizado com um arduino UNO
R3 em conjunto com a placa PCA9685 para expandir
as conexoes dos servomotores. Essa integracao permitiu
um controle preciso e flexivel dos movimentos do robd. A
placa PCA9685 simplificou o processo de implementacao,
aliviando a carga computacional do arduino e otimizando
o desempenho geral do sistema.

Além do controle servo convencional, o rob6 também foi
equipado com uma placa ESP32-CAM, possibilitando o
controle servo visual por meio da deteccao de objetos.
A ESP32-CAM permite que o rob6 capture imagens do
ambiente e através de técnicas avancgadas de inferéncia de
aprendizado de m&aquina, como redes neurais convoluci-
onais (CNNs), possa detectar objetos de interesse. Essa
funcionalidade adiciona uma camada adicional de inteli-
géncia ao robo, permitindo que ele tome decisdes com base
em informagoes visuais em tempo real. A combinacao do
controle servo convencional com o controle servo visual
proporciona ao robd uma capacidade de interacao mais
sofisticada e adaptéavel com o ambiente, possibilitando uma,
variedade de aplicagdes em cenarios complexos e dinami-
COS.

3.2 Programa para teste do robo

Assegurando o funcionamento adequado do robd, foi ela-
borado um programa utilizando o ambiente GUIDE do
MATLAB, permitindo o controle manual do robd por meio
do Arduino e um cédigo em linguagem (C++) na prépria
plataforma do Arduino para controle dos servomotores e
comunicagao com a ESP32-CAM na captura e processa-
mento de imagens (Corke, 1996).

3.8 Cinemdtica direta do robo em estudo

Para resolver a cinemética inversa do rob6 em anadlise, é
essencial determinar inicialmente sua cinemadtica direta.
Seguindo o método de Denavit-Hartenberg, o primeiro
passo ¢é fixar os eixos coordenados, conforme a Figura 3.
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Figura 3. Posicionamento dos eixos coordenados no robo.
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Uma vez que os eixos estao fixados, é vidvel criar uma
tabela contendo os parametros dos elos.

Tabela 1. Parametros dos elos do robo

Elo a; (677 dz 91
1 0 90 72 mm 01
2 105 mm 0 0 0o
3 95 mm 0 0 03
4 30 mm -90 0 04
5 0 0 153 mm | 05

A partir dessa tabela, é possivel derivar as matrizes de
transformacao homogénea para cada elo do robo. Por fim,
a representagao da cinematica direta é obtida por meio de
uma matriz dada por:

0Ty =0 A1 A2 A3 AL A5 (10)
cos(f1) 0 sin(6,) O
0o, _ |sin(f1) 0 —cos(fy) O
A=1"071 0 T (11)
0 O 0 1
cos(fz) —sin(f2) 0 150 cos(2)
1, _ |sin(f2) cos(f2) 0 150sin(62)
Az=1"0 0 1 0 (12)
0 0 0 1
cos(f3) —sin(fs) 0 95 cos(f3)
2, _ |sin(f3) cos(f3) 0 95sin(f3)
As=1"" 0 1 0 (13)
0 0 0 1
cos(fs) 0 —sin(fs) 30cos(fs)
3, _ |sin(B4) 0 cos(64) 30sin(6y)
As 0 -1 0 0 (14)
0 0 0 1
cos(fs) —sin(f5) 0 0
4, _ |sin(f5) cos(f5) 0 0
As 0 0 1153 (15)
0 0 01

Portanto, a cinemaética direta do rob6 fica determinada por
uma matriz de transformacao homogénea do tipo:

Ng Ny N,
Sz Sy S
Ay Gy G

0 0 O

Ty = (16)

— a8

3.4 Trajetoria realizada para testes

Na etapa para avaliar e analisar o método adotado neste
estudo, foi delineada uma trajetoria especifica que o robo
deveria percorrer em ambos os cenarios. Essa trajetoria,
desenhada para simular uma tarefa basica de transferéncia
de um produto de uma esteira para outra, foi subdividida
em quatro segmentos, cada um contendo 50 pontos, tota-
lizando assim 200 pontos ao longo do caminho. Na rota
dessa trajetéria, o robo realiza um movimento ascendente,
caracterizado por 62, seguido por um deslocamento lateral,
01, e por fim, um movimento descendente, mais uma vez
utilizando 62, como evidenciado pela Figura 4.
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e Ponto Inicial
e Ponto Final

Figura 4. Trajetéria para movimentagao e testes.

3.5 Parametros do método

Na aplicagao do método de redes neurais, foi realizada uma
metodologia de tentativa e erro em relagdo ao nimero
de neur6nios em cada camada, pois nao foi encontrada
na literatura nenhuma metodologia para determinar um
melhor parametro referente a redes neurais.

Dessa forma, neste trabalho, foi preciso cerca de quatro
semanas para determinar os melhores parametros visando
a obtencao dos resultados mais eficazes, os quais serao
apresentados nas préximas segoes. Portanto, embora a
obtencao dos dados exibidos adiante demandou uma con-
siderdvel quantidade de tempo, para preparar os dados a
serem aplicados ao sistema.

Adicionalmente, serao apresentados os graficos de erro que
demonstram a eficiéncia alcangada pela aplicacao das redes
neurais. Os valores tedricos obtidos ao final do treinamento
da rede neural referem-se & diferenca entre os valores
desejados para a orientacao e a posicao da garra. Portanto,
os erros mostrados nos graficos nao foram medidos no robo
real, mas sim no ambiente do MATLAB antes de serem
implementados no robo fisico, conforme a Figura 6.

3.6 Aplicacdo de RNAs na cinemdtica inversa

Essa abordagem requer a criagao de um conjunto de trei-
namento para que a rede possa internalizar as complexas
relacoes matematicas subjacentes ao problema. Um dos
desafios inerentes a essa tarefa é a necessidade de delimitar
os valores das varidveis das juntas do robd, uma vez que,
embora as equagoes da cinematica direta possam teorica-
mente aceitar qualquer valor, na pratica, o funcionamento
real do robo impoe limites fisicos as juntas. Portanto, é
crucial incorporar esses limites no conjunto de dados de
treinamento, visando otimizar o desempenho da rede e
evitar cdlculos desnecessarios durante o processo de apren-
dizado.

Além disso, as entradas da rede neural sao representadas
pelas equagoes da cinematica direta, enquanto as saidas
correspondem aos valores das varidveis das juntas, como
mostra a Figura 5. Esse processo evidencia a abrangéncia
de todos os valores possiveis dentro do espaco de trabalho
do robd, limitado pelas restrigoes operacionais de cada
junta.

4. RESULTADOS

Avaliando a eficicia dessa abordagem, foram conduzidos
dois testes distintos. O primeiro envolveu uma defini¢ao
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simplificada do problema, enquanto o segundo abordou
a definicao completa, analisando os erros associados e
relacionados as juntas e ao posicionamento do rob6 em
ambos 0s cendarios.

4.1 Resultado da aplicagao no problema simplificado

Na versao simplificada do estudo, a rede neural foi treinada
empregando a matriz completa de transformagao homo-
génea. Entretanto, para simplificar a analise, foi mantido
o valor de 65 fixo em 7/2, enquanto as outras varidveis
de junta foram permitidas variar dentro de um intervalo
especifico. Isso resultou no treinamento da rede neural com
um conjunto de dados concebido a partir dos pontos dentro
do espaco de trabalho do robd, limitados pelos seguintes
valores das variaveis de junta:

Entradas
Saidas

N, N, N,
01

58y S.
x Oy Oz 0,

Ag Ay A,
XYZ Artificial

Rede Neural

(A
Parametros Os
(ESP32-CAM)

Figura 5. Entradas e saidas para resolver a cinemaética
inversa.

Seja 61 um angulo tal que 0 < 61 < %”. Adicionalmente,
seja 02 um angulo no intervalo § < 2 < w. Para 03,
temos 0 < 03 < 7. Da mesma forma, 6, estd no intervalo

—5 <04 <0. Finalmente, o angulo 05 ¢ fixado em 7.

Neste caso, os resultados 6timos foram alcancados ao em-
pregar uma rede neural do tipo feedforward com 3 camadas
escondidas, contendo respectivamente 18, 14 e 19 neurt-
nios. Em cada camada escondida, foi utilizada a fungao de
ativagdo log-sigmoid. A rede tinha 13 entradas e 5 saidas,
e como estas eram fixas, nao foi necessario representa-las
na estrutura da rede. O treinamento foi conduzido com a
funcdo de treinamento trainbr, utilizando um conjunto
de dados de entrada de 86016 registros e um conjunto
de saida de 28672 registros. Esses dados foram divididos
aleatoriamente, sendo 12 % destinados & validacdo e 88 %
ao treinamento da rede. A taxa de aprendizagem foi va-
riada entre 0,1 e 0.5, a fim de observar o comportamento
da mesma, e o treinamento estendeu-se de 1000 a 4000
iteragoes. Sendo, assim, com esses parametros, o erro de
treinamento foi da ordem de 107 mm. Ao aplicar a rede
neural treinada a trajetoria desejada, observou-se um erro
em relacdo as coordenadas cartesianas da ordem de 102
mm.

Por conseguinte, para alcancar essa precisao o robo utiliza
uma camera, posicionada em sua extremidade, responséavel
por capturar e processar imagens do ambiente para extrair
caracteristicas visuais, que sdo comparadas com um mo-
delo predefinido para determinar a posigao e orientacao
do robo. Ademais, as redes neurais treinadas inferem a
localizagao atual do rob6 a partir das imagens capturadas.
Assim, a magnitude do erro é calculada como a diferenca
entre a posicao e orientacao desejadas e as atuais, permi-
tindo que algoritmos ajustem os movimentos do rob6 para
corrigir essa discrepancia.
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4.2 Resultado da aplicacdo no problema completo

No contexto do segundo teste, recorreu-se ao uso de uma
rede neural com o intuito de abordar integralmente o de-
safio da determinacao da cinemadtica inversa. Dessa forma,
diferentemente da abordagem simplificada, o parametro 65
néo se manteve estatico, mas variou entre 0 e /2. Cada
junta foi submetida a intervalos especificos de valores,
como segue:

0§95§g (17)

Os resultados mais promissores foram alcancados ao uti-
lizar uma rede neural feedforward com 4 camadas ocul-
tas, com 20, 18, 15 e 21 neurdnios, respectivamente. A
estrutura da rede consistia em 13 entradas 5 saidas. O
treinamento foi realizado empregando a funcao trainbr,
juntamente com um conjunto de dados composto por
184.035 entradas e 83.210 saidas. Esse conjunto de dados
foi dividido com parametros de validacao, treinamento e
taxas de aprendizagem idénticas ao do problema simples.
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Figura 6. Erro quadratico médio do treinamento.

Entretanto, ao confrontar a rede neural com a definigao
completa do problema, foi possivel atingir um nivel satis-
fatorio de precisao. O erro de treinamento da rede per-
maneceu na ordem de 1,6 x 1073 mm, significativamente
maior do que o obtido no primeiro teste. Ao aplicar a rede
neural a trajetoria desejada, observou-se um erro relativo
ao posicionamento cartesiano do rob6 da ordem de 1 mm.

5. CONCLUSOES

Em suma, este estudo apresentou uma abordagem inova-
dora para a resolucao da cinemadtica inversa em manipu-
ladores robdéticos, combinando Redes Neurais Artificiais
e controle servo visual. Os resultados experimentais de-
monstraram o bom desempenho da metodologia proposta,
evidenciando a capacidade do sistema em posicionar o
efetuador final de forma precisa e robusta em diferentes
cenarios. A implementacao de redes neurais para resolver
o problema da cinemadtica inversa oferece uma solugao
eficiente e adaptéavel, superando as limitacoes dos métodos
tradicionais. Além disso, espera-se que essa abordagem
contribua significativamente para o avango da robdética
industrial e de servigo, possibilitando a implementacao
de manipuladores robdticos mais flexiveis e adaptaveis a
ambientes dindmicos. Adicionalmente, futuras investiga-
¢oes podem explorar a aplicagao dessa metodologia em
manipuladores com maior nimero de graus de liberdade
e em cendrios mais complexos, a fim de aprimorar ainda
mais sua aplicabilidade e robustez.
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