
Controle Servo Visual e Implementação de Redes

Neurais Artificiais para Resolução da Cinemática
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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) são usados
para abordar o problema de cinemática inversa em um manipulador robótico com cinco graus de
liberdade. O objetivo é permitir que o robô utilize pistas visuais de seu entorno para posicionar
precisamente e de forma adaptativa seu efetuador final. Coletar dados de entrada-sáıda, treinar
a RNA e integrá-la ao sistema de controle de servo visual compõem a metodologia sugerida. Os
resultados demonstram a eficácia da estratégia, permitindo que o manipulador siga trajetórias
pretendidas com base em dados visuais e demonstrando resistência a mudanças no ambiente.

Keywords: Artificial Neural Networks; Kinematics; Robotic Manipulator; Visual Servoing;
Robotics.

Palavras-chaves: Redes Neurais Artificiais; Cinemática Inversa; Manipulador Robótico;
Controle Servo Visual; Robótica.

1. INTRODUÇÃO

Com o avanço exponencial da tecnologia robótica, os mani-
puladores robóticos emergiram como elementos indispen-
sáveis em uma ampla variedade de aplicações industriais e
de pesquisa, desempenhando um papel crucial na automa-
ção de processos e na realização de tarefas complexas com
precisão e eficiência. Desde linhas de produção automa-
tizadas, onde são responsáveis por montagens repetitivas
e precisas, até ambientes de pesquisa avançada, onde são
utilizados para manipulação de materiais delicados ou rea-
lização de experimentos complexos, esses sistemas têm sido
impulsionadores da inovação em setores como manufatura,
saúde, loǵıstica e exploração espacial.

A Robótica, um campo de pesquisa tecnológica em cres-
cimento, abrange várias disciplinas da engenharia, como
Engenharia Elétrica, Mecânica, Industrial e de Sistemas,
além de Ciência da Computação, Economia e Matemática
(Siciliano et al., 2008). Os robôs têm papéis fundamen-
tais na automação industrial, em atividades perigosas,
exploração espacial e outras áreas onde substituir ou co-
laborar com humanos é vantajoso (Corke et al., 2011);
(Hutchinson et al., 1996), sendo essenciais para o avanço

da Mecatrônica e da Automação. Robôs podem ser cate-
gorizados como manipuladores ou móveis. Manipuladores
consistem em uma série de elos ligados por juntas, cada
uma conferindo um grau de liberdade, com um braço para
mobilidade, um pulso para destreza e uma garra para
segurar ferramentas. Móveis têm uma base que permite
movimento autônomo, sendo usados em serviços que re-
querem mobilidade (Craig, 2006).

Um manipulador é projetado para tarefas em espaços 2D
ou 3D, onde a garra deve seguir trajetórias espećıficas. A
cinemática, que descreve o movimento de um corpo em
relação a um referencial cartesiano fixo, é fundamental.
A cinemática direta determina a posição da garra a partir
das juntas, enquanto a inversa determina as juntas a partir
da posição da garra (Chaumette and Hutchinson, 2006).
Diante disso, resolvendo a cinemática inversa, métodos
algébricos e geométricos são comuns, mas as equações
envolvidas são geralmente não-lineares e transcendentais,
tornando a busca por soluções desafiadora, especialmente
para manipuladores redundantes. Assim, pesquisadores
têm explorado alternativas para a resolução deste pro-
blema (Denavit and Hartenberg, 1955).
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Dessa forma, a complexidade inerente a esta tarefa au-
menta significativamente com o número de graus de li-
berdade do manipulador, tornando a sua resolução uma
questão não trivial em muitos casos. Essencialmente, este
problema consiste em determinar as configurações espe-
ćıficas das juntas do robô que levam a uma posição e
orientação desejadas do efetuador final. Contudo, à medida
que a autonomia dos robôs se torna uma exigência cada
vez mais crucial. Nesse sentido, a integração de técnicas
avançadas, como o controle servo visual, tem se mostrado
promissora. Esta abordagem permite que o robô utilize
informações visuais do ambiente para sua movimentação, o
que é particularmente útil em cenários onde as informações
de posição não podem ser facilmente determinadas por
métodos tradicionais.

Considerando este contexto desafiador e em constante evo-
lução, este estudo propõe uma abordagem alternativa para
resolver o problema da cinemática inversa em um manipu-
lador robótico com 5 graus de liberdade. Através da im-
plementação de redes neurais artificiais e da integração do
controle servo visual, busca-se oferecer uma solução mais
eficiente e adaptável para o controle de manipuladores
robóticos em ambientes dinâmicos e complexos. Essa abor-
dagem visa não apenas superar as limitações dos métodos
tradicionais, mas também abrir novas possibilidades para a
aplicação de robótica em diversos campos, impulsionando
ainda mais a inovação e o avanço tecnológico.

2. DESENVOLVIMENTO DE CONTROLE SERVO
VISUAL

A visão robótica e computacional capacita os robôs com
um sensoriamento avançado, tornando-os mais versáteis
no ambiente de trabalho. Embora outros sensores sejam
importantes, a visão é a mais abrangente. Seus processos
envolvem desde a captura da imagem até a interpretação
dos objetos identificados, com técnicas complexas. No
entanto, o conhecimento e a compreensão dos processos
de visão computacional de alto ńıvel ainda estão sujeitos
a especulação e incerteza.

2.1 Processamento visual para controle

A modelagem da câmera é essencial para os sistemas
de controle servo visual, já que a maioria das técnicas
existentes depende diretamente dela e de seus parâmetros.
A seguir, é apresentado o modelo de câmera obtido por
meio da projeção perspectiva. Considere uma câmera
com seu sistema de coordenadas Fc, onde o eixo z está
alinhado com o eixo óptico. Suponha também um ponto
tridimensional p = [X,Y, Z, 1]T , descrito em relação ao
sistema de coordenadas inercial F0. Esse ponto pode ser
expresso em relação ao sistema Fc conforme a equação
abaixo.

pc =
cT0p (1)

sendo que

cT0 =

[
cR0

ct0
0T 1

]
(2)

É a transformação homogênea que mapeia o sistema de
coordenadas inercial F0 para o sistema de coordenadas
Fc associado à câmera. pc = [Xc, Yc, Zc, 1]

T representa

o ponto p no sistema de coordenadas da câmera. Essa
transformação, descrita na Equação 2, caracteriza os pa-
râmetros extŕınsecos da câmera.

Utilizando o modelo de projeção perspectiva ilustrado na
Figura 1 e assumindo inicialmente uma distância focal de
1 m, pc é projetado no ponto m = [x, y, 1]T do plano de
imagem Π, conforme a seguinte equação:

m =
1

Zc
(I3 0) pc (3)

Na equação, I3 é uma matriz identidade 3 × 3. É crucial
notar que a equação 3 resulta na perda de informação
de profundidade, Zc. Essa perda foi resolvida utilizando
a triangulação de pontos 3D, encontrando o ponto mais
próximo de todos os eixos ópticos. A triangulação calcula
a posição tridimensional dos pontos pela interseção das
linhas de visão de uma ou mais câmeras. Ao minimizar
a distância entre os eixos ópticos e o ponto, é posśıvel
determinar com precisão a profundidade, recuperando a
informação Zc perdida na projeção inicial.

No contexto da equação, o ponto m está 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

C =

[
λku −λku cotϕ uc

0 λkv/ sinϕ vc
0 0 1

]
(5)

Essa matriz representa os parâmetros intŕınsecos da câ-
mera, onde λ é a distância focal, ku e kv são os fatores de
escala medidos em pixels/m, uc e vc são as coordenadas
do ponto principal da imagem.

Além disso, ϕ é o ângulo entre os eixos u e v. O ponto
principal da câmera é aquele em que o eixo óptico cruza o
plano da imagem. Geralmente, esse ponto difere da origem
do sistema de coordenadas de tela.

Figura 1. Modelo de câmera.

Os parâmetros intŕınsecos e extŕınsecos da câmera são
determinados com precisão por meio de técnicas de calibra-
ção (Tsai, 1988). Tais procedimentos geralmente ocorrem
off-line devido à complexidade e à duração considerável
necessária para sua realização (Liu et al., 2006).
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2.2 Controle servo visual baseado na posição

Nesta estratégia de controle servo visual, o sinal de erro
usado no sistema de controle é calculado nas coordenadas
do espaço de trabalho do robô (Thuilot et al., 2002);
(Taylor and Kleeman, 2004); (Lippiello et al., 2007b). Após
armazenar a pose desejada sd = [xd yd zd νxd νyd νzd]

T ,
onde a orientação é representada por ângulos roll-pitch-
yaw (νxd νyd νzd) (Spong and Vidyasagar, 2008); (Scia-
vicco and Siciliano, 2012), e estimar a pose atual do robô
(DeMenthon and Davis, 1995); (Lippiello et al., 2007a),
uma lei de controle proporcional pode ser definida como:

ṡ = Γ(sd − s), (6)

onde Γ é uma matriz de ganhos.

Para isso, é necessário obter a pose do objeto e/ou robô
indiretamente por meio de informação visual, o que requer
conhecimento preciso dos parâmetros da(s) câmera(s) e do
modelo 3D do(s) objeto(s). Algumas dificuldades incluem
a necessidade de reconstrução 3D do objeto, suscetibili-
dade a rúıdos, dependência de calibração precisa da(s)
câmera(s), modelagem precisa do robô 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 visão da câmera (Tsai, 1987).

No entanto, uma vantagem dessa abordagem é sua tendên-
cia a gerar trajetórias “adequadas” para o robô, exigindo
menos movimentos desnecessários e longos.

2.3 Controle servo visual baseado na imagem

Essa abordagem visa determinar as velocidades lineares
e angulares da câmera com base nas velocidades das
caracteŕısticas extráıdas diretamente das imagens, como
pontos, retas, elipses, entre outros (Espiau et al., 1992).
Se s = [X,Y, Z, νx, νy, νz]

T representa as coordenadas da
pose da câmera em relação ao sistema de coordenadas
inercial e ṡ = [X ′, Y ′, Z ′, ωx, ωy, ωz]

T suas velocidades
correspondentes, e f = [u, v]T é o vetor de coordenadas

no plano da imagem de um ponto filmado, com ḟ = [u̇, v̇]T

sendo suas velocidades, o jacobiano da imagem, conhecido
como matriz de iteração, é dado pela equação 7:

ḟ = Ji(f , r)ṡ, (7)

onde

Ji =

[
λ
z 0 −u

z −uv
λ

λ2+u2

λ −v

0 λ
z −v

z −λ2+v2

λ
uv
λ u

]
, (8)

O jacobiano para um ponto da imagem é determinado pela
distância focal da câmera (λ) e pela distância ao longo
do eixo óptico entre o plano de imagem e o ponto no
espaço (z). Embora o jacobiano geralmente seja baseado
em pontos da imagem, outras caracteŕısticas podem ser
usadas. A matriz Ji na Equação 8 é de dimensão 2 ×
6, mas mais pontos podem ser usados para aumentar
sua capacidade. Geralmente, são necessários pelo menos
3 pontos para formar um jacobiano quadrado, mas uma
mesma imagem de 3 pontos pode ser vista de 4 poses de
câmera diferentes (Espiau et al., 1992). Teoricamente, uma
pose única para uma determinada imagem pode ser obtida
a partir de pelo menos 4 pontos não colineares, resultando
em Ji com dimensões 8× 6.

A maneira mais simples de implementar esse controle é
usar a Equação 7 para construir a lei de controle:

ṙ = ΓJ†
i (f , r)ḟ , (9)

onde Γ é uma matriz de ganhos e J†
i (f , r) é a pseudo-

inversa de Ji. Nesse caso, ḟ representa o erro entre o vetor
de caracteŕısticas desejadas e o vetor atual de caracteŕıs-
ticas.

3. METODOLOGIA

No âmbito deste estudo, foi empregado um manipulador
robótico educacional com 5 graus de liberdade. O dis-
positivo é feito de acŕılico e alumı́nio e equipado com
seis servomotores, sendo cinco dedicados para os graus de
liberdade e um somente para a garra do robô. Os servo-
motores têm torque e precisão espećıficos e uma rotação
de 180 graus. Contudo, a seleção deste robô foi baseada na
relativa simplicidade de controle, pois todos os atuadores
são servomotores, controlados através de modulação por
largura de pulso (PWM). Assim, o cerne deste estudo
concentrou-se na resolução da cinemática inversa.

Figura 2. Arquitetura utilizada para simulações e testes.

Desse modo, para controlar o robô, foi utilizado um micro-
controlador arduino UNO R3, conhecido por sua flexibili-
dade e facilidade de uso, oferecendo vantagens considerá-
veis, entre estas, destaca-se sua acessibilidade econômica,
bem como a disponibilidade de seis sáıdas para PWM.
Além disso, arduino foi programado usando um pacote
no ambiente MATLABTM. Ademais, para o controle servo
visual foi utilizada uma placa de desenvolvimento que
combina o microcontrolador ESP32 da Espressif com uma
câmera 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 elaboração e implementação de redes neurais artifi-
ciais: o Neural Networks Toolbox responsável pela criação,
treinamento e simulação, e o Global Optimization Toolbox
utilizado para resolver problemas de otimização com múlti-
plos mı́nimos locais, onde métodos tradicionais podem não
encontrar a solução global, respectivamente (LeCun et al.,
2015). O controle servo visual foi inclúıdo no sistema com
três códigos adicionais para inferência em aprendizado de
máquina, coleta de imagens e segmentação semântica dos
objetos a serem detectados (Bishop, 2006).
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3.1 Placa de controle do robô

O controle do robô foi realizado com um arduino UNO
R3 em conjunto com a placa PCA9685 para expandir
as conexões dos servomotores. Essa integração permitiu
um controle preciso e flex́ıvel dos movimentos do robô. A
placa PCA9685 simplificou o processo de implementação,
aliviando a carga computacional do arduino e otimizando
o desempenho geral do sistema.

Além do controle servo convencional, o robô também foi
equipado com uma placa ESP32-CAM, possibilitando o
controle servo visual por meio da detecção de objetos.
A ESP32-CAM permite que o robô capture imagens do
ambiente e através de técnicas avançadas de inferência de
aprendizado de máquina, como redes neurais convoluci-
onais (CNNs), possa detectar objetos de interesse. Essa
funcionalidade adiciona uma camada adicional de inteli-
gência ao robô, permitindo que ele tome decisões com base
em informações visuais em tempo real. A combinação do
controle servo convencional com o controle servo visual
proporciona ao robô uma capacidade de interação mais
sofisticada e adaptável com o ambiente, possibilitando uma
variedade de aplicações em cenários complexos e dinâmi-
cos.

3.2 Programa para teste do robô

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

3.3 Cinemática direta do robô em estudo

Para resolver a cinemática inversa do robô em análise, é
essencial determinar inicialmente sua cinemática direta.
Seguindo o método de Denavit-Hartenberg, o primeiro
passo é fixar os eixos coordenados, conforme a Figura 3.

Figura 3. Posicionamento dos eixos coordenados no robô.

Uma vez que os eixos estão fixados, é viável criar uma
tabela contendo os parâmetros dos elos.

Tabela 1. Parâmetros dos elos do robô

Elo ai αi di θi
1 0 90 72 mm θ1
2 105 mm 0 0 θ2
3 95 mm 0 0 θ3
4 30 mm -90 0 θ4
5 0 0 153 mm θ5

A partir dessa tabela, é posśıvel derivar as matrizes de
transformação homogênea para cada elo do robô. Por fim,
a representação da cinemática direta é obtida por meio de
uma matriz dada por:

0T5 =0 A1
1A

2
1A

3
3A

4
4A5 (10)

0A1 =

cos(θ1) 0 sin(θ1) 0
sin(θ1) 0 − cos(θ1) 0

0 1 0 72
0 0 0 1

 (11)

1A2 =

cos(θ2) − sin(θ2) 0 150 cos(θ2)
sin(θ2) cos(θ2) 0 150 sin(θ2)

0 0 1 0
0 0 0 1

 (12)

2A3 =

cos(θ3) − sin(θ3) 0 95 cos(θ3)
sin(θ3) cos(θ3) 0 95 sin(θ3)

0 0 1 0
0 0 0 1

 (13)

3A4 =

cos(θ4) 0 − sin(θ4) 30 cos(θ4)
sin(θ4) 0 cos(θ4) 30 sin(θ4)

0 −1 0 0
0 0 0 1

 (14)

4A5 =

cos(θ5) − sin(θ5) 0 0
sin(θ5) cos(θ5) 0 0

0 0 1 153
0 0 0 1

 (15)

Portanto, a cinemática direta do robô fica determinada por
uma matriz de transformação homogênea do tipo:

0T5 =

nx ny nz x
sx sy sz y
ax ay az z
0 0 0 1

 (16)

3.4 Trajetória realizada para testes

Na etapa para avaliar e analisar o método adotado neste
estudo, foi delineada uma trajetória espećıfica que o robô
deveria percorrer em ambos os cenários. Essa trajetória,
desenhada para simular uma tarefa básica de transferência
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 trajetória, o robô realiza um movimento ascendente,
caracterizado por θ2, seguido por um deslocamento lateral,
θ1, e por fim, um movimento descendente, mais uma vez
utilizando θ2, como evidenciado pela Figura 4.
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Figura 4. Trajetória para movimentação e testes.

3.5 Parâmetros do método

Na aplicação do método de redes neurais, foi realizada uma
metodologia de tentativa e erro em relação ao número
de neurônios em cada camada, pois não foi encontrada
na literatura nenhuma metodologia para determinar um
melhor parâmetro referente a redes neurais.

Dessa forma, neste trabalho, foi preciso cerca de quatro
semanas para determinar os melhores parâmetros visando
a obtenção dos resultados mais eficazes, os quais serão
apresentados nas próximas seções. Portanto, embora a
obtenção dos dados exibidos adiante demandou uma con-
siderável quantidade de tempo, para preparar os dados a
serem aplicados ao sistema.

Adicionalmente, serão apresentados os gráficos de erro que
demonstram a eficiência alcançada pela aplicação das redes
neurais. Os valores teóricos obtidos ao final do treinamento
da rede neural referem-se à diferença entre os valores
desejados para a orientação e a posição da garra. Portanto,
os erros mostrados nos gráficos não foram medidos no robô
real, mas sim no ambiente do MATLAB antes de serem
implementados no robô f́ısico, conforme a Figura 6.

3.6 Aplicação de RNAs na cinemática inversa

Essa abordagem requer a criação de um conjunto de trei-
namento para que a rede possa internalizar as complexas
relações matemáticas subjacentes ao problema. Um dos
desafios inerentes a essa tarefa é a necessidade de delimitar
os valores das variáveis das juntas do robô, uma vez que,
embora as equações da cinemática direta possam teorica-
mente aceitar qualquer valor, na prática, o funcionamento
real do robô impõe limites f́ısicos às juntas. Portanto, é
crucial incorporar esses limites no conjunto de dados de
treinamento, visando otimizar o desempenho da rede e
evitar cálculos desnecessários durante o processo de apren-
dizado.

Além disso, as entradas da rede neural são representadas
pelas equações da cinemática direta, enquanto as sáıdas
correspondem aos valores das variáveis das juntas, como
mostra a Figura 5. Esse processo evidencia a abrangência
de todos os valores posśıveis dentro do espaço de trabalho
do robô, limitado pelas restrições operacionais de cada
junta.

4. RESULTADOS

Avaliando a eficácia dessa abordagem, foram conduzidos
dois testes distintos. O primeiro envolveu uma definição

simplificada do problema, enquanto o segundo abordou
a definição completa, analisando os erros associados e
relacionados às juntas e ao posicionamento do robô em
ambos os cenários.

4.1 Resultado da aplicação no problema simplificado

Na versão simplificada do estudo, a rede neural foi treinada
empregando a matriz completa de transformação homo-
gênea. Entretanto, para simplificar a análise, foi mantido
o valor de θ5 fixo em π/2, enquanto as outras variáveis
de junta foram permitidas variar dentro de um intervalo
espećıfico. Isso resultou no treinamento da rede neural com
um conjunto de dados concebido a partir dos pontos dentro
do espaço de trabalho do robô, limitados pelos seguintes
valores das variáveis de junta:

Figura 5. Entradas e sáıdas para resolver a cinemática
inversa.

Seja θ1 um ângulo tal que 0 ≤ θ1 ≤ 5π
6 . Adicionalmente,

seja θ2 um ângulo no intervalo π
2 ≤ θ2 ≤ π. Para θ3,

temos 0 ≤ θ3 ≤ π
2 . Da mesma forma, θ4 está no intervalo

−π
2 ≤ θ4 ≤ 0. Finalmente, o ângulo θ5 é fixado em π

2 .

Neste caso, os resultados ótimos foram alcançados ao em-
pregar uma rede neural do tipo feedforward com 3 camadas
escondidas, contendo respectivamente 18, 14 e 19 neurô-
nios. Em cada camada escondida, foi utilizada a função de
ativação log-sigmoid. A rede tinha 13 entradas e 5 sáıdas,
e como estas eram fixas, não foi necessário representá-las
na estrutura da rede. O treinamento foi conduzido com a
função de treinamento trainbr, utilizando um conjunto
de dados de entrada de 86016 registros e um conjunto
de sáıda de 28672 registros. Esses dados foram divididos
aleatoriamente, sendo 12% destinados à validação 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
iterações. Sendo, assim, com esses parâmetros, o erro de
treinamento foi da ordem de 10−10 mm. Ao aplicar a rede
neural treinada à trajetória desejada, observou-se um erro
em relação às coordenadas cartesianas da ordem de 10−2

mm.

Por conseguinte, para alcançar essa precisão o robô utiliza
uma câmera, posicionada em sua extremidade, responsável
por capturar e processar imagens do ambiente para extrair
caracteŕısticas visuais, que são comparadas com um mo-
delo predefinido para determinar a posição e orientação
do robô. Ademais, as redes neurais treinadas inferem a
localização atual do robô a partir das imagens capturadas.
Assim, a magnitude do erro é calculada como a diferença
entre a posição e orientação desejadas e as atuais, permi-
tindo que algoritmos ajustem os movimentos do robô para
corrigir essa discrepância.
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4.2 Resultado da aplicação 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 determinação da cinemática inversa. Dessa forma,
diferentemente da abordagem simplificada, o parâmetro θ5
não se manteve estático, mas variou entre 0 e π/2. Cada
junta foi submetida a intervalos espećıficos de valores,
como segue:

0 ≤ θ5 ≤ π

2
(17)

Os resultados mais promissores foram alcançados ao uti-
lizar uma rede neural feedforward com 4 camadas ocul-
tas, com 20, 18, 15 e 21 neurônios, respectivamente. A
estrutura da rede consistia em 13 entradas 5 sáıdas. O
treinamento foi realizado empregando a função trainbr,
juntamente com um conjunto de dados composto por
184.035 entradas e 83.210 sáıdas. Esse conjunto de dados
foi dividido com parâmetros de validação, treinamento e
taxas de aprendizagem idênticas ao do problema simples.

Figura 6. Erro quadrático médio do treinamento.

Entretanto, ao confrontar a rede neural com a definição
completa do problema, foi posśıvel atingir um ńıvel satis-
fatório de precisão. O erro de treinamento da rede per-
maneceu na ordem de 1,6 Ö 10−3 mm, significativamente
maior do que o obtido no primeiro teste. Ao aplicar a rede
neural à trajetória desejada, observou-se um erro relativo
ao posicionamento cartesiano do robô da ordem de 1 mm.

5. CONCLUSÕES

Em suma, este estudo apresentou uma abordagem inova-
dora para a resolução da cinemática inversa em manipu-
ladores robóticos, 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
cenários. A implementação de redes neurais para resolver
o problema da cinemática inversa oferece uma solução
eficiente e adaptável, superando as limitações dos métodos
tradicionais. Além disso, espera-se que essa abordagem
contribua significativamente para o avanço da robótica
industrial e de serviço, possibilitando a implementação
de manipuladores robóticos mais flex́ıveis e adaptáveis a
ambientes dinâmicos. Adicionalmente, futuras investiga-
ções podem explorar a aplicação dessa metodologia em
manipuladores com maior número de graus de liberdade
e em cenários mais complexos, a fim de aprimorar ainda
mais sua aplicabilidade e robustez.
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