Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

Solucao de cinematica de plataforma de Stewart
baseada em aprendizado de maquina

Gustavo G. Silva* Mateus Giesbrecht **

* Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacao, Universidade
Estadual de Campinas, SP, (e-mail: g169320@unicamp.br).

** Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computag¢do, Universidade
Estadual de Campinas, SP (e-mail: mateus@fee.unicamp.br)

Abstract: This article presents a solution based on machine learning to the forward kinematic
equations of the robotic manipulator known as Stewart platform. The Stewart platform is a
parallel robotic manipulator composed by a fixed base and a platform that can move with six
degrees of freedom, both connected by six linear actuators. The inverse kinematics problem is
trivial, whereas the forward kinematics problem has no analytic solution, in general. Hence,
a computational model of the robot was developed for the solution of the inverse kinematics,
generating data for training an artificial neural network for the solution of forward kinematics.

Resumo: Neste artigo é apresentada uma solucao baseada em aprendizado de méquina para as
equagoes da cinematica direta do manipulador robético conhecido como plataforma de Stewart.
A plataforma de Stewart é um manipulador paralelo composto por uma base fixa e uma
plataforma que se move com seis graus de liberdade, conectadas por seis atuadores lineares.
O problema da cinemética inversa é trivial, enquanto o da cinematica direta em geral nao
possui solucao analitica. Assim, um modelo computacional do manipulador foi desenvolvido
para a solucao da cinemaética inversa, gerando os dados para o treinamento de uma rede neural
artificial para a solugao da cinematica direta.
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1. INTRODUCAO

Manipuladores robdticos sao empregados em diversos seg-
mentos da industria e pesquisa, devido a sua boa capa-
cidade de repetibilidade e precisdo de movimento (Craig,
2005). Com a crescente demanda por automagao de pro-
cessos tais manipuladores tém sido amplamente estudados.

Em particular, um tipo de manipulador robético paralelo
conhecido como plataforma de Stewart (Stewart, 1965)
consiste de uma base fixa e uma plataforma mével, ligadas
por seis atuadores lineares, também chamados de pernas.
Este manipulador recebe destaque por permitir a movi-
mentacdo da plataforma (também chamada de efetuador
final) com seis graus de liberdade.

Uma dificuldade de se trabalhar com a plataforma de
Stewart estd na resolucao de suas equagoes cinemédticas. A
cinematica inversa consiste em obter os deslocamentos de
cada um dos seis atuadores lineares em fungao da posicao
do efetuador final. J4 na cinemédtica direta deseja-se obter a
posicao espacial da plataforma a partir dos deslocamentos
dos atuadores.

A solucao da cinemética inversa da plataforma de Stewart
é trivial e envolve a solugao de seis equagoes algébricas. J&
a solucao da cinemética direta envolve a resolucao de um
sistema de seis equagoes nao lineares para a obtencao das
seis varidveis que representam os deslocamentos dos atua-
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dores, e em geral nao possui solugao analitica, dependendo
da geometria do manipulador (Craig, 2005).

Tradicionalmente sao utilizados métodos numéricos para
solucionar a cinematica direta, como o método de Newton-
Raphson (Cardona, 2015). No entanto, tal abordagem
pode ser computacionalmente custosa, o que compromete
a performance do sistema em aplicagoes de tempo real,
por exemplo. Outras solugoes exploram caracteristicas
geométricas do manipulador para simplificar as equacoes
(Selig and Li, 2009).

Algumas abordagens na literatura utilizam de algoritmos
de aprendizado de maquina para estimar a solugao. Mo-
rell et al. (2012) utilizaram uma Support Vector Machine
(SVM) para estimar a solugao. Contudo, como o algoritmo
SVM produz uma unica saida, os autores precisaram uti-
lizar seis SVMs para o problema em questdao. Em outro
trabalho foi utilizado um algoritmo de rede neural artificial
(Yee and Lim, 1997). O algoritmo é treinado sobre um
conjunto de dados contendo pares [entrada, saida], no qual
a entrada é a posigao dos atuadores e a saida é a posicao do
efetuador final. Porém, os autores necessitaram de etapas a
mais para obter uma solugao satisfatéria, retroalimentando
o valor de saida da rede para calcular uma nova solugao.
Outros autores trabalharam com multiplas redes em cas-
cata para obter melhores resultados (Geng and Haynes,
1991) (Zhukov et al., 2019).
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Neste trabalho propoe-se uma solugao para o problema
da cinemaética direta da plataforma de Stewart utilizando
puramente uma rede neural artificial. Para tanto, um
modelo computacional da plataforma foi construido e
o algoritmo da rede neural implementado, ambos em
linguagem Python e com apoio de ferramentas de cédigo
aberto. A solugao obtida a partir da rede neural artificial
foi comparada com a obtida por meio de um método
numérico, utilizando como métrica de desempenho o erro
quadréatico médio.

Este trabalho é estruturado da seguinte forma: na segao
2 sao apresentados os conceitos gerais da plataforma de
Stewart, sua geometria e suas equagoes cinematicas. Na
secao 3, discorre-se acerca dos conceitos de aprendizado de
méquina e redes neurais artificiais. Na secao 4 apresenta-
se a metodologia computacional utilizada na aplicagao da
rede neural artificial a solucao das equagoes cinematicas do
manipulador. Na secao 5 apresentam-se o resultados obti-
dos. Por fim, na segao 6 sao apresentadas as consideragoes
finais.

2. PLATAFORMA DE STEWART

A plataforma de Stewart é um tipo de manipulador para-
lelo de 6 graus de liberdade (Stewart, 1965). Ela consiste
de uma base, fixa, ligada a uma plataforma moével por
meio de seis atuadores lineares. Cada atuador conecta-
se a base e a plataforma por juntas universais. No caso
deste manipulador, a plataforma também é chamada de
efetuador final. Uma representacao grafica simplificada do
modelo da plataforma de Stewart estudado neste trabalho
é apresentada na Figura 1.

[),‘

Figura 1. Modelo vetorial da plataforma de Stewart.

2.1 Cinemdtica da plataforma de Stewart

Para a formulagao da cinemaética é conveniente definir dois
sistemas de coordenadas: Oy, centrado na base, e Op, cen-
trado na plataforma. Neste caso, “centro” significa o centro
da circunferéncia que passa por todas as juntas do corpo
em questao. Dessa forma, as posicoes das juntas da base
sao escritas no sistema de coordenadas da plataforma como
um conjunto de vetores b; (i = 1,...,6). Similarmente, os
vetores a; (i = 1, ..., 6), escritos no sistema de coordenadas
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da plataforma, ligam o centro da plataforma a i-ésima
junta da plataforma.

Seja p = [zp, Yp, 2p] O vetor posigdo do efetuador final, ou
seja, que parte da origem do sistema de coordenadas O, da
base e vai até o sistema de coordenadas O, da plataforma.
Este vetor representa a translacao do efetuador final. Na
situagdo de repouso, p = [0,0,h], em que h é a altura
nominal da plataforma em relacao a base.

A rotacao do efetuador final é dada por trés rotacoes
sucessivas ao longo do sistema de coordenadas O, e é
definida em termos dos angulos de Euler «, 5 e 7. Ou
seja, pelo produto das trés matrizes de rotacao em torno de
cada um dos eixos coordenados: R = R, () R, (8)- Rz ().
Onde:

[cosy —siny 0]
siny cosy 0 (1)
0 0 1]

[ cos 0 sin /3]
R(&=| 0 10 ©)
|—sin 8 0 cos 3]

1 0 0 7
0 cosa —sina (3)
10 sina cosa |

Com isso, é possivel escrever a equagdo da cinemética
inversa:

[l =li=lp+R-a; = bs||, i=1,...,6 (4
Em (4), I; é o vetor que representa o i-ésimo atuador linear
ou perna do manipulador, p o vetor posicao do efetuador
final, b; e a; os vetores das i-ésimas juntas da base e da
plataforma, respectivamente. Sendo d; o comprimento da
perna na situagao de repouso, o deslocamento do i-ésimo
atuador linear é dado pela diferenca I; — d;.

Na cinemadtica direta, sao conhecidos os comprimentos das
seis pernas do manipulador e deseja-se obter a posicao do
efetuador final correspondente. Este problema envolve a
resolugao de um sistema de seis equagoes nao lineares nas
seis variaveis x, ¥, z, a, 3, y, conforme a equacao a seguir:

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial (RNA) é um tipo de algoritmo
de aprendizado de méaquina que utiliza combinagoes line-
ares das varidaveis de entrada ponderadas por pesos ou
weights. Tais combinagdes sao aplicadas a uma funcao nao
linear para gerar variaveis intermediarias. Essa arquitetura
é comumente conhecida como perceptron multicamadas,
pois pode-se empilhar varias camadas em sequéncia até
obter uma camada de saida, correspondente as varidveis
de saida do modelo, conforme a Figura 2.

Um modelo béasico de uma RNA pode ser descrito como
uma sequéncia de transformagdes funcionais (Bishop,
2006). Primeiro, faz-se uma sequéncia de M combinagoes

DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2581



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

Camada de saida

Camada oculta

Camada de entrada

Figura 2. Um exemplo de estrutura de perceptron multi-
camadas.

lineares das varidveis de entrada x1,...,xp, em que M é o
nimero de neurdnios da camada oculta:

D
V=N wla+wly), j=1,...,M (6)

onde superscrito (1) indica que o parametro pertence a
primeira camada da rede. Os termos w](i) Sao0 0s pesos
(weights) entre as entradas e as unidades ocultas, enquanto
wjo sdo chamados de biases ou viéses e correspondem aos
termos constantes da combinacdo linear. As quantidades
a; sao conhecidas como ativacoes. Em seguida elas sao
transformadas usando uma fungao diferencidvel nao linear
chamada fungao de ativacao h(-):

2 = h(af") (7)

As quantidades z; sao as saidas dos neurénios da camada
oculta. Tais unidades sao novamente combinadas para
obter as ativagoes de saida (Bishop, 2006):

k=1,...,K (8)

(2)
E :wkj Zj + Wyg s

em que w,(w) sao os pesos entre as unidades ocultas e

as saidas e K é o numero total de saidas da rede. Essa
transformacao corresponde a segunda camada da rede.
Finalmente, as ativacoes sao transformadas usando uma
funcao de ativagao apropriada para se obter as saidas da
rede yi. A escolha da funcao de ativacao depende do tipo
de problema. Em problemas de regressao, a fungao de
ativacao da camada de saida é a funcao identidade, de

forma que yx = a,(C ) (Bishop, 2006).

Combinando os vérios estagios de calculos acima, pode-se
obter uma funcao unica para a saida da rede:

M
=S wh (Z wie ) 9)

=0 i=0

Em (9) fica claro que, neste caso, o modelo da rede neural
contém dois estdgios de processamento. Contudo, esse
modelo pode ser facilmente generalizado para incorporar
mais camadas, unidades ocultas e diferentes funcées de
ativacao (Bishop, 2006).
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8.1 Funcgoes de ativacdo

As fungdes de ativacdo sdo fungdes nao lineares aplicadas
as combinagoes lineares das unidades da camada ante-
rior. Essas fungoes sao responsaveis por captar relacoes
nao lineares entre as varidveis de entrada e as de saida,
fazendo com que a rede tenha uma boa capacidade de
aproximagao para varios tipos de func@o. As principais
fungoes de ativagao sdo: sigmdide (sigmoid), apresentada
na equagcao (10), tangente hiperbdlica (tanh), equagédo (11)
e ReLU (rectified linear unit), equagéo (12) (Zhang et al.,

2020).
sigmoid(x) = 71+ex1p( p (10)
tanh(z) = m (11)
ReLU(z) = maz(x,0) (12)

3.2 Funcao de custo

Para se determinar se a predicao dada pelo modelo de
regressao estd préxima do valor esperado (e o quio pré-
xima ela estd) é necessdria uma métrica. Tal métrica é
dada pela fungao de custo, que determina o quao distante
a predigao estd do valor esperado. Em geral, o custo é dado
por numero real nao negativo, de forma que, quanto mais
préximo de zero for o custo, melhor a predigao do modelo.

Para problemas de regressao, como é o caso do problema
da cinematica direta de uma plataforma de Stewart, uma
funcao de custo apropriada é dada pela soma dos quadra-
dos dos erros de predigao entre as entradas x e as saidas
y (Bishop, 2006).

3.8 Treinamento da rede neural

Ao se treinar uma rede neural, deseja-se obter os valores
dos parametros da rede, ou seja, dos pesos e vieses, que
minimizam o valor da fungdao de custo. Sendo assim, a
tarefa se resume a encontrar os valores dos parametros tal
que o gradiente da funcao de custo se anule:

VE(w) = (13)
Os valores de w que satisfizerem (13) s@o chamados de
pontos estaciondrios. Eles podem ser pontos de minimo, de
maximo, ou ponto de sela. Logicamente deseja-se encon-
trar um ponto de minimo, que minimize o valor da funcao
de custo. Porém, em geral as fungoes de erro apresentam
uma dependéncia bastante nao linear com relagao aos pe-
sos e vieses. Consequentemente, existem varios pontos es-
taciondrios no espago dos pesos (Bishop, 2006). Um ponto
de minimo que corresponde aos valores dos pesos e vieses
tais que a func@o de custo assume o menor valor possivel
é chamado de minimo global. Qualquer outro ponto de
minimo é chamado de minimo local. Para redes neurais,
muitas vezes é suficiente procurar por alguns pontos de
minimo locais e comparar os valores da fungao de custo
correspondente a cada um desses pontos até encontrar uma
solucao que satisfaca a um critério de exatidao da predicao
(Bishop, 2006).
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A maioria das técnicas para encontrar pontos de minimo
envolve estimar um valor inicial para o vetor de pesos wy
e entdo mover-se no espago dos pesos de forma iterativa:

w(™ = w4 Aw() (14)
Diferentes algoritmos sao utilizados para determinar o
incremento Aw (7).

3.4 Gradiente descendente estocdstico

Uma técnica para treinar a rede neural baseia-se em
atualizar o vetor de pesos tomando um incremento na
direcao negativa a do gradiente da funcao de custo:

w) = w() _ yVE(wT) (15)
onde o parametro i > 0 é conhecido como taxa de apren-
dizado (learning rate). Apés a atualizacdo do vetor w, o
gradiente é novamente avaliado e o processo é repetido.
Tal algoritmo é conhecido como gradiente descendente.
Como a fungdo de custo é definida pra um conjunto de
treino, a cada iteracao é necessario que todo o conjunto
de treino seja processado para que se possa avaliar VE.
Técnicas que utilizam todo o conjunto de treinamento sao
chamadas de processamento em lote ou batch (Bishop,
2006). No entanto, quando o conjunto de dados é muito
grande esse processo pode ser computacionalmente custoso
e lento, ja que a fungdo custo representa a média dos
erros associados a cada exemplo do conjunto de dados.
Uma abordagem mais pratica consiste em selecionar de
forma aleatdéria um subconjunto do conjunto de exem-
plos, chamado minibatch. A cada iteragdo seleciona-se
um minibatch de tamanho fixo, calcula-se o gradiente da
funcao custo com respeito aos parametros do modelo e, por
fim, atualiza-se os valores dos pardmetros usando a taxa
de aprendizado (Zhang et al., 2020).

w) = w( — yVE,w™ (16)
Essa técnica é conhecida como gradiente descendente es-
tocastico. Uma vantagem deste tipo de algoritmo com
relagao as técnicas em batch é que o primeiro é capaz de
lidar de forma muito melhor dados redundantes (Bishop,
2006).

3.5 O algoritmo de retro-propagacao

O célculo do gradiente da fungdo de custo com relacao aos
parametros da rede neural pode demandar muito esforgo
computacional e possui complexidade de ordem O(W?3)
(Bishop, 2006). Um algoritmo conhecido retro-propagacao
mostrou-se bastante eficiente nesse cdlculo (Rumelhart
et al., 1986). Usando informagoes sobre o gradiente ele é
capaz de reduzir a complexidade para uma ordem O(W?)
(Bishop, 2006).

Em suma, o algoritmo consiste em percorrer a rede neural
na ordem reversa, ou seja, da camada de saida para a
camada de entrada, aplicando a regra da cadeia do célculo
diferencial para calcular o gradiente da funcao de custo
com respeito a cada um dos pesos da rede. A eficién-
cia desse algortimo deve-se ao fato de que ele elimina a
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necessidade do computo direto das derivadas parciais da
funcao de custo com respeito aos pesos. Conhecendo-se a
funcdo de custo e percorrendo a rede na ordem reversa os
célculos dessas derivadas podem ser feitos utilizando ope-
ragoes computacionalmente pouco custosas como somas e
produtos.

Para aplicar o algoritmo, a fungao de custo deve satis-
fazer duas condig¢oes. Primeiro, deve ser possivel escrevé-
la como uma média de funcoes de custo avaliadas para
cada elemento do conjunto de dados de entrada. A segunda
condicao é que deve ser possivel representar a funcao de
custo como uma fungao das saidas da rede neural (Nielsen,
2015).

4. METODOLOGIA
4.1 Modelo da plataforma de Stewart

Desenvolveu-se um modelo computacional de plataforma
de Stewart, implementado utilizando a linguagem de pro-
gramagao Python. A base é definida por uma circunfe-
réncia de raio Rj, e por um conjunto de seis angulos 0y,
(i = 1,...,6), que determinam as posi¢oes angulares das
juntas conectadas a uma das extremidades das pernas do
manipulador. Neste modelo, foi considerado um raio Ry =
300 mm e um conjunto y; = [40, 60,120, 140, 260, 280],
em que os angulos sao dados em graus. De forma similar
a base, a plataforma ¢é definida pelo raio R, e angulos
Opi, (i = 1,...,6). Deve-se ressaltar, porém, que as coor-
denadas das juntas da plataforma sao escrita no sistema
de coordenadas O, da plataforma. Ou seja, a componente
vertical é nula. Considerou-se um raio R, = 200 mm e
0y; = [80, 100, 200, 220, 320, 340], com angulos em graus.

Além das posicoes das juntas, também definiram-se os
limites de operagao de cada eixo do manipulador, ou
seja, os intervalos contendo as posigoes do espago que o
efetuador final é capaz de alcancar dentro das limitacoes
do manipulador. Em um manipulador real, tais limitacoes
sao dadas pela geometria e pela construgao mecanica do
rob6. O lugar geométrico de todas as posigbes espaciais
alcangaveis pelo efetuador final, incluindo as rotagoes em
torno de cada um dos trés eixos coordenados, constitui o
espago de trabalho do manipulador.

Tabela 1. Limites de operacao do efetuador

final.
Coordenada  Intervalo de operacdo  Unidade
X [-25,25] mm
y [-25,25] mm
z [275,300] mm
e [-10,10] ¢
B8 [-10,10] °
5 [-15,15] °

4.2 Implementacao da rede neural

Para a implementagao da rede neural, utilizou-se o fra-
mework scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). O scikit-learn
é um API (Application Programming Interface) que reine
ferramentas e fungoes para analise de dados e aprendizado
de maquina para a linguagem de programagao Python.
Utilizou-se o modelo MLPRegressor, o qual implementa
uma rede neural do tipo MLP para problemas de regressao.
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Foram testadas diferentes topologias de rede, alterando
o nimero de camadas ocultas e o nimero de neurtnios
nas camadas ocultas. Também foram testadas diferentes
funcoes de ativagao, como as fungoes tanh, sigmodide e
ReLU. Além disso, diferentes algoritmos de otimizagao
como o algoritmo SGD, Adam e LBFGS foram utilizados,
e o desempenho da rede para cada caso foi observado.

Outros parametros como a taxa de aprendizagem e nimero
de iteragoes também foram alterados a fim de se obter o
melhor resultado possivel.

Ademais, uma fragdo do conjunto de testes foi usada para
validagao da rede. Em todos os casos, 20% do conjunto de
testes foi usado para validacao, o que corresponde a 16000
amostras.

Como os dados de saida estdo em intervalos diferentes, é
necessario transforma-los para que estejam dentro de uma
mesma faixa de valores. Dessa forma, valores em escalas
diferentes nao tém influéncia sobre os pesos da rede neural.
Além disso, o pré-processamento é recomendavel para
melhorar o desempenho computacional da rede (Pedregosa
et al., 2011). Optou-se por transformar os dados para que
pertencessem ao intervalo [0,1]. Para tanto, calculou-se a
média e o desvio padrao de cada varidvel do conjunto
de dados de entrada (os comprimentos l; das pernas do
manipulador). Subtraiu-se de cada elemento a média e
dividiu-se o resultado pelo desvio padrdao. O mesmo foi
feito para cada uma das varidveis de saida [z, vy, z, o, 8,7].

Para avaliar o desempenho da rede neural, o erro quadra-
tico médio entre a predicao e o valor esperado foi calculado
utilizando o conjunto de teste. Além disso, o algoritmo
de rede neural foi comparado com uma solugao método
numérico, comparando o o erro entre o valor obtido e o
esperado e o tempo de execugao. O valor esperado foi
obtido a partir da solugao da cinematica inversa para cada
posicao do efetuador final.

Para a implementagao do método numérico foi utilizada
a biblioteca de computacdo cientifica SciPy (Virtanen
et al., 2020). Nela, a fungdo fsolve implementa um método
numérico para encontrar raizes de funcoes. O parametro
ztol da funcao fsolve define o valor do erro relativo entre
duas iteracoes consecutivas do algoritmo para o qual
o algoritmo deve ser encerrado. Usando esse parametro
estabeleceu-ce um erro desejado para a solucao e avaliou-
se o tempo requerido para encontrar a solugao a partir de
uma estimativa inicial para a solugao igual a condigao de
repouso do manipulador.

5. RESULTADOS

A rede foi treinada sobre o mesmo conjunto de dados de
treino utilizando diferentes topologias, ou seja, nimero de
camadas ocultas e numeros de neurdnios nas camadas.
O nidmero de iteragdes ou epochs utilizado para todos os
testes foi 300. O numero de minibatches para o algoritmo
de otimizagao foi definido como 200 e foi utilizada uma
taxa de aprendizagem constante n = 0.001.

A métrica de desempenho utilizada foi o erro quadratico
médio, avaliado sobre o conjunto de teste. De acordo com
a documentacao do sklearn, Se §; for a predigao do valor
de saida para a i-ésima entrada, e y; for o valor real da
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saida, entdo o erro quadrético médio (mean squared error
ou MSE) sobre n amostras é calculado da seguinte forma:

A 1 Namostras—1 )
MSE(y,§) = . Z (vi — ¥1)? (17)
amostiras i=0

Os melhores resultados obtidos estdo representados na
Tabela 2. E importante ressaltar que o valor do erro
quadratico médio pode variar para uma mesma topologia
de rede e para um mesmo conjunto de dados, dada a
natureza estocdstica do algoritmo de otimizacao utilizado
no treinamento da rede.

Tabela 2. Erro de validacao para diferentes
topologias de rede.

Camadas  Neurénios por camada oculta Funcao MSE
5 12, 14, 15, 23, 18 ReLU 0.0498669
3 13, 18, 14 ReLU 0.0726869
2 100, 100 ReLU 0.0019983
2 100, 100 Sigméide  0.0036778
2 50, 50 tanh 0.0024999
3 100, 100, 50 ReLU 0.0087441

O melhor resultado foi obtido utilizando uma rede neural
com duas camadas ocultas, cada qual com 100 hidden
units e funcao de ativagdo ReLU. As fungbes de ativagao
das camadas ocultas sao a funcao ReLU. O algoritmo
de otimizagao para o treinamento da rede utilizado foi o
algoritmo Adam (Kingma and Ba, 2017), uma variagdo
do gradiente descendente estocdstico. Para essa situacao
obteve-se a curva que mostra o erro entre a saida da
rede e a resposta esperada correspondente no conjunto
de validagao, chamado de erro de validagao, para cada
iteragao do algoritmo de otimizagao.

0.00200
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0.00175 A

0.00150 A

0.00125 A

0.00100 A

0.00075 A

0.00050 -

0.00025 A
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Figura 3. Erro de validacao a cada iteragdo durante o
treinamento da rede neural.

Na Tabela 3 sao mostradas algumas predigoes obtidas
com a rede neural que possuiu o menor erro de validagao.
Para cada conjunto, na primeira linha tem-se os valores
esperados de cada varidvel de saida; na segunda linha vé-
se a corresponde predicao obtida a partir da rede e, na
terceira, o erro percentual entre o valor predito e o valor
esperado. Nota-se que para a maioria dos valores o erro é
inferior a um por cento.
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Tabela 3. Comparacao entre predigoes e valores

esperados.
xfmm]  ypmm]  zhmm] o] B[] 4[]
-17.1167 4.0052 284.5223 -6.5987 8.03534  -11.9463
-17.1124 4.0596 284.5511 -6.5765 8.04487  -11.9818
0.0248%  1.3603%  0.0101%  0.3354%  0.1187%  0.2969%
4.1115 7.9505 297.4579 -9.5456 -2.2654 -3.6415
4.1252 7.9362 297.4810 -9.5449 -2.2415 -3.6846
0.3346%  0.1797%  0.0078%  0.0074%  1.0553%  1.1836%
1.8948 14.8617 290.5014 8.2182 9.1561 -13.0740
1.8579 14.8461 290.477 8.2121 9.1512 -13.0890
1.9472%  0.1047%  0.0083%  0.0734%  0.0543%  0.1150%
8.8691 12.4259 276.2763 1.5564 4.5463 7.1273
8.7571 12.4703  276.2571 1.5511 4.5535 7.1078
1.2625%  0.3571%  0.0069%  0.3362%  0.1580%  0.2733%
-24.3131 9.5505 281.3803 3.1225 -3.5383 -12.8574
-24.3874 9.5633 281.4125 3.1135 -3.5413 -12.8427
0.3055%  0.1337%  0.0114%  0.2864%  0.0866%  0.1141%
14.6091 23.1215 297.6881 -2.1240 -9.3761 -7.5446
14.5422 23.0170 297.6696 -2.1084 -9.3872 -7.5374
0.4580%  0.4518%  0.0062%  0.7338%  0.1182%  0.0956%

6. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um método para a resolucao da
cinematica direta de uma plataforma de Stewart utilizando
aprendizado de méquina, especificamente uma rede neural
artificial. O melhor resultado obtido corresponde a um erro
quadratico médio de 0.0019983. O método proposto pode
ser utilizado em aplicagbes nas quais a precisao requerida
nao seja rigorosamente alta. Pode-se também utilizar o
modelo para simular uma geometria do manipulador ou
para fins de prototipagem, por exemplo. Além disso, o
tempo com que se obtém uma estimativa para a pose
da plataforma, da ordem de milissegundos, é pequeno o
suficiente para algumas aplicagoes em tempo real.

Deve-se notar, ainda, que a qualidade da solugao ¢é afetada
pela dimensao do espago de trabalho do manipulador. No
caso de uma plataforma de Stewart que opera em uma
regiao menor do espago, ou seja, para a qual os intervalos
de translagoes e rotagoes sao pequenos, o erro da predigao
tende a ser menor. Isso ocorre porque o conjunto de dados
de treino e de testes estd limitado a um intervalo menor,
fazendo com que o algoritmo de rede neural tenha mais
facilidade em aproximar a relagao entre entrada e saida no
intervalo.
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