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RESUMO

Quando um ser humano abre uma porta, o cérebro calcula as posi¢oes de cada uma das
articulagoes do braco, para que a mao seja levada a macganeta. Este processo chama-se
cinemdtica inversa, e, quando trata-se de manipuladores robéticos, este é associado ao
calculo das posi¢oes de cada uma das juntas atuadas do mecanismo para que o elo de
interesse seja levado a uma posicao desejada.

O calculo das posicoes das juntas atuadas do mecanismo de um manipulador robotico, para
satisfazer a cinematica inversa de forma analitica, pode facilmente tornar-se uma tarefa
complexa: é comum deparar-se com equacoes nao lineares, multiplas solugoes ou até casos
em que as combinagoes das posicoes de juntas encontradas sao fisicamente impossiveis de
serem replicadas pelo manipulador.

Este trabalho apresenta uma solucao baseada em @Q-Learning e redes neurais. A combinagao
de @Q)-Learning, técnica de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, com o apoio
de redes neurais, da origem ao algoritmo Deep ()-Learning, implementado neste trabalho.

Palavras-chave: Cinemativa Inversa; Tabela-Q; Redes Neurais; Aprendizado de Maquina;
Aprendizado por Reforco



ABSTRACT

When a human being opens a door, the brain calculates the positions of each one of
its arm’s articulations, so the hand of interest can be moved to the door handle. This
process is called inverse kinematic, and, when it’s associated with robotic manipulators,
the process is related to the position calculation for each one of the actuated manipulator
joints, so the link of interest is placed on the desired position.

The calculation of the manipulator’s actuated joints positions, to satisfy the inverse
kinematic analytically, can easily turn into a complex task: It usually takes non linear
equations to solve, multiple solutions or even cases where the calculated positions are
phisically impossible to be replicated by the manipulator.

This paper presents a solution based on @)-Learning and neural networks. The combination
of Q)-Learning, artificial intelligence and machine learning technique, powered by neural
networks, gives origin to the Deep Q-Learning algorithm, implemented on this paper.

Keywords: Inverse Kinematics; Q-Table; Neural Networks; Machine Learning; Reinforce-
ment Learning
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1 INTRODUCAO

E claramente notdvel o papel das maquinas no contexto da sociedade contempo-
ranea. O ser humano, ha algumas décadas, vem construindo automatos semelhantes a si,
robos, que possam o substituir em tarefas repetitivas ou pesadas, como por exemplo, as
tarefas industriais, abundantes desde a primeira revolugao industrial. A ciéncia da robo-
tica ¢ um campo de estudo tao promissor que, inevitavelmente, torna-se alvo de interesse
em diversos segmentos industriais, como a industria farmacéutica (Figura 1), automotiva,
alimenticia (Figura 2) e agroindustra. Até fora do espectro industrial, como a bio-medicina,
é possivel notar a busca por solugoes inspiradas em robdtica. A partir dos anos 2000, os
robos comegaram a ser desenvolvidos com um ntimero cada vez maior de tecnologias embar-
cadas, sendo entao aptos a realizar processamentos computacionais avancados, estratégias
complexas, comportamento colaborativo e deep learning (GASPARETTO; SCALERA,
2019).

Figura 1 — Um dos primeiros prototipos do robd SCARA.

Fonte: (GASPARETTO; SCALERA, 2019).

Robos sao maquinas que imitam o comportamento de corpos animados. Estes movi-
mentos podem ser reproduzidos através de uma ou mais juntas atuadas, também chamados
de manipuladores robéticos. Por definicdo, um mecanismo é construido pela conexao de
partes rigidas, conhecidas como elos, por partes moveis denominadas juntas, resultando em

um artefato que movimenta-se conforme esperado ou projetado (Figura 3). Denomina-se



Capitulo 1. Introdugdo 13

Figura 2 — Robds Delta na célula de manufatura da companhia DEMAUREX SA®, em-
pacontando pretzels.

Fonte: (GASPARETTO; SCALERA, 2019).

manipulador robotico o mecanismo que possui como fungao a manipulacdo de materiais
sem que haja a necessidade de contato fisico pelo operador. Normalmente, sao mecanismos
que possuem juntas atuadas, controladas por um operador ou programadas para realizar
tarefas especificas. Entende-se como junta atuada uma junta do mecanismo que é movi-
mentada, tipicamente por motores elétricos de posicionamento (LYNCH; PARK, 2017).
O controle sobre o posicionamento das juntas do mecanismo permite que o manipulador
robético seja movimentado de forma programada, obedecendo rotinas de tarefas sequenci-
ais pré-programadas ou algum algoritmo que seja responsavel por ditar o posicionamento
de suas juntas (LYNCH; PARK, 2017).

Compreender as caracteristicas fisicas do manipulador, a partir de sua configuragao
de elos e juntas, permitem formular as equagoes matematicas que regem o comportamento
dindmico e de posi¢do do manipulador corretamente. Define-se como espago de juntas as
posicoes, em graus, de cada junta do manipulador, e espaco Cartesiano as coordenadas
das posicoes no espaco tridimensional de cada uma das juntas. L.e., para cada posi¢ao da
junta de interesse do manipulador no espaco Cartesiano ha, ao menos, uma combinacao
de posigoes angulares em cada junta (espago de juntas) para que a posi¢gdo no espago
Cartesiano seja satisfeita. Sao duas formas diferentes de representar a atual posicdo do
manipulador no espago em um determinado instante, e estdao diretamente relacionadas.
Cinemdtica direta refere-se a transformacao da representacao no espaco de juntas para o
espaco Cartesiano, enquanto o sentido inverso de transformacao é denominado cinemdtica
inversa, como demonstrado na Figura 4 (KUCUK, Serdar; BINGUL, Zafer, 2006).

A solugao do problema da cinematica direta tende a ser pouco complexa, indepen-

dente da quantidade de juntas e elos do manipulador. Sempre havera uma solucdo da
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Figura 3 — Rob6 manipulador PUMA mostrando juntas e elos.

Elo 3

Elo 4

Jimta S

Fonte: (LOPES, 2001).

cinematica direta para qualquer manipulador robético, seja por andlise geométrica ou por
metodologias mais poderosas. Por outro lado, calcular a cinemética inversa pode facilmente
tornar-se uma tarefa ardua. Resolver o problema da cinematica inversa analiticamente,
através da analise geométrica do manipulador, pode suceder em célculos de equagoes nao
lineares, podendo haver mais de uma solucao, ou até mesmo as combinagoes de angulos
que satisfazem a solucao serao fisicamente incompativeis com a configuracao de juntas do
manipulador. Ademais, as soluc¢oes, quando encontradas, irdo atender somente os modelos
em questao, sendo necessario formular uma nova solugao para cada configuragao diferente
de manipulador (KUCUK, S.; BINGUL, Z., 2004).

Para solucionar o problema da cinematica inversa de forma geral, independente da
configuracao do manipulador, muitos algoritmos de minimizacao de erro foram propostos.
Os algoritmos, em grande parte focados em redes neurais ou algoritmos genéticos, nao
garantem solugoes exatas, que seria a combinacao de angulos das juntas do manipulador
que levam o manipulador exatamente as posi¢oes tridimensionais desejadas. As solugoes

estdo associadas a um erro, que depende de varidaveis como o nimero de iteracoes de
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treinamento e poder computacional (KOKER, 2013).

Figura 4 — Representacao de cinematicas direta e inversa.

X, = — 0,
. X, — i 1 )
Cartesian X' Forward Kinematics s 0, Joint
Space - ] : Space
p Inverse Kinematics : 0 P
Xn-l_ [ n-1

Fonte: Adaptado de (KENWRIGTH, 2013).

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho é implementar um algoritmo para solucionar a cinematica
inversa de manipuladores robdticos para diferentes posi¢oes desejadas. O algoritmo devera,
também, ser arquitetado visando apenas alteragdes de parametros no cédigo fonte quando
modificada a configuracao do manipulador. L.e., O cédigo fonte do algoritmo nao deve ser
modificado. Para buscar os resultados desejados, sera utilizado aprendizado por reforco,
técnica de aprendizado de maquina baseado na utilizacao de sistemas de recompensa e

punicao para acoes tomadas durante a fase de aprendizado do algoritmo, e Redes Neurais.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Desenvolvimento, implementacao e avaliacdo dos resultados de algoritmo capaz de

solucionar a cinemaética inversa de manipuladores robéticos, sendo que:
o O algoritmo deve utilizar aprendizado por reforgo e redes neurais;
o O algoritmo deve ser implementado para que minimas alteragdes possiveis no

codigo fonte sejam necessarias quando modificada a estrutura do manipulador

robético;

e O algoritmo deve atender qualquer manipulador robético, independente de sua

complexidade.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este documento ¢ dividido em quatro se¢des principais, incluindo esta. Nesta sec¢ao,
Introducao, ¢ apresentada uma breve introducao dos conceitos abordados, assim como os

objetivos do trabalho. Na secdio Embasamento Teérico, é fundamentada a base tedrica



Capitulo 1. Introdugdo 16

utilizada no desenvolvimento do algoritmo. Na secao Metodologia, como descrito no
titulo da se¢do, sao demonstrados os métodos utilizados durante o desenvolvimento. Por
ultimo, na se¢do Resultados e Conclusao, é apresentado os resultados obtidos e as

analises destes, concluindo o trabalho e sugerindo implementagoes futuras.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Esta secao é composta pela fundamentacao tedrica e bibliografica que sao utilizadas
com base para o desenvolvimento deste trabalho. E descrita a principal ferramenta de
solucao para cinematica direta de manipuladores roboticos, que serd necessaria para a
obtencao da cinemdtica inversa pelo algoritmo. E também realizada uma revisao bibliogré-
fica dos conceitos de Aprendizado de Maquina, esclarecendo onde as técnicas Q-Learning

e Deep ()-Learning estao localizadas dentro no espectro da Inteligéncia Artificial.

2.1 CINEMATICA DE MANIPULADORES ROBOTICOS

De forma geral, cinemaética é considerada a ciéncia que estuda os movimentos de
estruturas geométricas. Dento do escopo da robdtica, trata-se da modelagem de sistemas
e equagoes, a partir da algebra de vetores e matrizes, que regem o movimento dos ma-
nipuladores robdticos em respeito a um referencial de coordenadas no espaco (JAZAR,
2010).

Considerando o escopo deste trabalho, somente sera levado em consideragao as
posicoes estaticas dos manipuladores e suas geometrias. Entretanto, o estudo da cinematica
de manipuladores é uma ciéncia que também abrange as propriedades baseadas no tempo
(Figura 5), como a relagdo entre torques, forcas, velocidades e aceleragoes nas juntas e
elos que resultam no movimento dindmico do manipulador robético (CRAIG, 2005).

Mesmo que o objetivo do algoritmo a ser implementado neste trabalho seja a
solucdo da cinematica inversa de manipuladores roboticos, a cinematica direta ainda deve
ser modelada. Esta sera utilizada com referéncia qualitativa para avaliar os resultados
obtidos pelo algoritmo. Por exemplo, quando uma configuracdo de posi¢oes angulares
dos atuadores for definida pelo algoritmo, precisamos aplicar estas posi¢oes nas entradas
do modelo matematico da cinematica direta para, consequentemente, saber a posicao
tridimensional do elo de interesse no espaco e comparar com a posicao desejada.

Definindo um manipulador robdtico como um mecanismo de elos atuados por mo-
tores e ligados por juntas, a cineméatica direta pode ser representada por um modelo de
sistema que resulta na posicao final tridimensional de um elo de interesse em funcao das
posicoes angulares das juntas, caso haja somente juntas rotacionais no manipulador. Usual-
mente, o elo de interesse é o tltimo elo do manipulador quando trata-se de manipuladores
robdticos humanoides: é no ultimo elo que sao fixadas as garras, instrumentos de solda,
furadores ou qualquer que seja o mecanismo utilizado pelo robé em sua empregabilidade.
Na Figura 3, o elo de interesse deve ser referente a posicao final do mecanismo acoplado

a junta 6.
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Figura 5 — Exemplo de posicao, velocidade e aceleracao em fungdes do tempo de junta de
manipulador em movimento.
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Fonte: (PARRA-VEGA et al., 2003).

2.1.1 Cinematica Direta - Método de Denavit-Hartenberg

Existem algumas técnicas para modelar a cinemética direta: vetor de Gibbs, para-
metros de Cayley-Klein, matrizes de Pauli, Hamilton’s quaternions, entre outros. Porém, o
método mais frequentemente utilizado nas bibliografias de robdtica é o método de Denavit-
Hartenberg. O método é considerado, inclusive, um padrao para descrever cinematica de
manipuladores roboticos. Uma das vantagens deste método é a padronizagao da metodo-
logia. Independente da configuragdo do manipulador, os passos executados para o calculo
da cinematica direta através desta técnica sao quase sempre idénticos.

O método de Denavit-Hartenberg utiliza quatro parametros para descrever a cine-
matica direta: a;_1, a;_1, d; e ;. Cada junta do manipulador pode ser associada com
proprios sub-sistemas de eixos tridimensionais, como ilustra a Figura 6. Os parametros
de Denavit-Hartenberg carregam as informacgoes que associam estes sub-sistemas de eixos
em cada junta, criando uma relagao entre elas (KUCUK, Serdar; BINGUL, Zafer, 2006).
Utilizando a Figura 6 como exemplo e tomando as juntas ¢ — 1 e ¢ como, respectivamente,

as juntas inicial e final, os parametros de Denavit-Hartenberg que definem suas relacgoes
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sao dadas por:
« A distancia entre os eixos Z;_1 e Z; ao longo de X;_1 é dada pelo parametro
aj—1;
e O deslocamento angular entre Z;_1 e Z; é dado por a;_1;
o A distancia entre X;_; e X1 ao longo de Z; é dado por d;;
e O deslocamento angular entre X; 1 e X; em Z; é dado por 6;.

A partir dos pardmetros acima, é possivel construir a matriz de transformagao
homogénea, conforme descrito na Equagao (1). Em robética, as matrizes de transfor-
macao homogénea sao utilizadas para descrever tanto a posicao quanto a orientacao de
componentes do rob6 (FONSECA, 2017).

Figura 6 — Exemplo de eixos de coordenadas de cada junta em manipulador genérico,
especificando os parametros de Denavit-Hartenberg.
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Fonte: (KUCUK, Serdar; BINGUL, Zafer, 2006).
cos ; —sin 6; 0 a; 1
=y sinf;cosa;_1 cosf;cosay_1 —sinq;_1 | —sina;_1d; (1)
! sinf;sina;_1 cosf;sina;_1 cosay_q cos a;_1d;
0 0 0 1

A Equagao (1) pode ser simplificada como Equacao (2) ou Equagao (3). Os elemen-
tos 7 ;) ou R descrevem as informacoes da orientacao espacial da junta final, enquanto
os elementos Py, Py e P, ou T, descrevem as informacoes de posi¢ao tridimensional no
espago tridimensional (KUCUK, Serdar; BINGUL, Zafer, 2006).
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Sendo um manipulador robdtico a unido de varias juntas por elos, e cada par de
juntas em sequéncia pode ser acoplado pela matriz de transformacdo homogénea, caso o
manipulador possua n juntas, basta calcular as matrizes de todos os pares unidos por elos.
Obtendo todas as matrizes de transformacdo homogénea, basta multiplicar as matrizes
sequencialmente, respeitando a ordem sequencial da junta da base até a tltima junta de
interesse do manipulador, e seré possivel calcular a orientagao e a posi¢ao tridimensional do

ultimo elo em fungao das posigoes angulares dos atuadores, como descrito na Equacgao (4)
(KUCUK, Serdar; BINGUL, Zafer, 2006).

07 =0 T (juntaq)-! T (juntay) -2 T3 (juntag) -3 Ty (juntay)-* T5 (juntas)-°> Ty (juntag) (4)

2.1.2 Angulos de Euler

A partir da matriz R, da matriz exemplificada na Equagao (3), pode-se extrair
os angulos de Euler. Estes angulos representam as rotacoes sequenciais realizadas no elo
de interesse ao redor de cada um dos eixos X, Y e Z. Por exemplo, para descrever uma
alteracao na orientagdo de um objeto qualquer no espaco tridimensional a partir de sua
orientacao inicial, primeiro rotaciona-se o objeto ao redor do eixo X, depois ao redor do
eixo Y e, por fim, ao redor do eixo Z. Os angulos rotacionados ao redor de cada um dos
eixos sao chamados de angulos de Euler, simbolizados sequencialmente como «, (3, e . Se
a matriz de rotagdo R for a Equagao (5), os angulos podem ser obitdos, respectivamente,
pela Equagao (6), Equagao (7) e Equagao (8) (HENDERSON, 1977).

Ri1 Ris Rig
R=1 Ro1 Roo Ro3 ()
R31 R3o R3s
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o = tan 1 (g‘;i) (6)
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2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Para tratar sobre aprendizado de maquina, primeiramente, deve-se estabelecer o
conceito de agente e como este é comparado com um mero programa de computador.
Programas sao instrucoes que devem ser executadas, sequencialmente, por um processador
ou unidade de processamento. No escopo da inteligéncia artificial, agente é dito como o
elemento que percebe o ambiente por sensores e pode agir neste através de atuadores,
como descrito na Figura 7 (NORVIG; RUSSEL, 1970).

Neste trabalho, o agente pode ser considerado como nao apenas o manipulador
robdtico ou mecanismo, mas como toda a arquitetura de sensores que definem o estado
em que o manipulador se encontra e o controlador responsavel pelo acionamento de seus
atuadores, ou seja, o proprio robd. Também serd considerado como pertencente ao agente
o algoritmo responsavel pela tomada de decisoes em cada estado. Em outras palavras,
se a tarefa do agente for alcangar, com seu "brago", algum ponto especifico no ambiente
(cinematica inversa), o proprio agente sera responsavel por ditar quais dos atuadores de
seu braco devem ser acionados, e em qual sequéncia (estado), para que o objetivo seja
alcancado. A sequéncia das ac¢des tomadas sera ditada pelos estados alcancados pelo
agente, sendo que cada estado estd associado a cada posicao Unica tomada pelo agente
(combinagao de posigoes angulares das juntas).

Ao invés de desenvolver um programa que prescreva as agoes tomadas em cada
estado, de acordo com uma estratégia de tomadas de decisao pré-programada, neste
trabalho sera desenvolvido um agente que sera responsavel pela prépria estratégia de
tomada de decisdes. O que sera programado é, justamente, a capacidade de o agente
definir sua propria estratégia de atuacdo no ambiente. O aprendizado de méquina é,
por fim, a ciéncia que estuda a programacao do préprio aperfeicoamento de um agente,
permitindo que este realize tomadas de decisao mais significantes para sua funcao ao
decorrer do tempo (NORVIG; RUSSEL, 1970).

Aprendizado de maquina pode ser separado em alguns sub-campos, como apren-
dizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco, sendo

este ultimo utilizado como base para a implementacao deste trabalho.
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Figura 7 — Agentes, no escopo da inteligéncia artificial, podem observar e atuar sobre o
ambiente através de sensores e atuadores.
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Fonte: (NORVIG; RUSSEL, 1970).

Aprendizado supervisionado trata da formulagao de uma funcao, pelo agente, que
mapeia as entradas e saidas a partir de exemplos pré definidos. Pode-se utilizar, como
exemplo, classificacdo de imagens: se o agente for treinado previamente por um banco de
imagens, e cada imagem estiver corretamente rotulada com a informacgao de que é uma
imagem representativa de um cachorro ou de um gato, por exemplo, o agente podera
discernir novas imagens de gatos e cachorros e rotuld-las corretamente (LAPAN, 2018).

A principal diferenca do aprendizado supervisionado para o aprendizado nao super-
visionado é que, neste tltimo, nao havera um banco de informagoes para um aprendizado
prévio. Na verdade, aprendizado nao supervisionado também pode ser chamado de clus-
tering, ou seja, agrupamento. O objetivo principal é o descobrimento e aprendizado de
estruturas omitidas de relacionamentos em um acervo de dados e o agrupamento destes

dados de acordo com a forma com que estes dados estao relacionados através destas
estruturas (GENTLEMAN; CAREY, 2008).

2.2.1 Aprendizado por Reforco

Aprendizado por refor¢o pode ser considerado algo entre o aprendizado supervi-
sionado e nao supervisionado. Por exemplo, nota-se o cenario descrito na Figura 8: um
rato, com fome, em um labirinto que possui comidas espalhadas e armadilhas de cho-
ques elétricos. Assim que o rato é posicionado dentro do labirinto, este ndo sabe nada
sobre o cenario, logo nao é possivel relacionar o modelo diretamente com o aprendizado

supervisionado, ja que este exige um conhecimento prévio do modelo. Porém, conforme
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o rato explora o cendrio, este intuitivamente dara prioridade aos caminhos que o levarao
a comida, e evitard os caminhos que resultem em choques elétricos. Este sistema de re-
compensa também impede de caracterizar o modelo de aprendizado como totalmente nao
supervisionado. Em outras palavras, o aprendizado por reforco é caracterizado pela falta
de conhecimento prévio do modelo e pela existéncia de um sistema de recompensa que
induz o agente a escolher "melhores"acoes conforme o passar de certos periodos de tempo,
denominados épocas de aprendizado (LAPAN, 2018).

Figura 8 — Exemplificacao de aprendizado por reforco: cenario onde um rato, perdido em
um labirinto, deve evitar choques elétricos e procurar comida.

-r'@ .

Fonte: (LAPAN, 2018).

2.2.1.1 Processos de Decisao Markovianos

Aprendizado por refor¢co pode ser utilizado para resolver cenarios enquadrados
como Markovian Decision Processes (Processos de Decisao Markovianos). Para que um
cenario seja classificado como um processo de decisao Markoviano, as seguintes condigoes
devem ser satisfeitas:

o Deve ser possivel separar o cenario em estados S, possuindo um estado inicial
sg. Para este trabalho, os estados serdao as combinagoes das posi¢oes angulares

do manipulador robotico;

o O agente deve possuir um conjunto especifico de agdes A possiveis de serem

tomadas, e este grupo deve ser o mesmo para todos os estados do cenério



Capitulo 2. Embasamento Tedrico 24

onde o agente esta inserido. Em outras palavras, o agente deve poder realizar as
mesmas agoes independente de qual seja o atual estado do cenario. Para o agente
robotico, as agoes serao incrementos ou redugoes de angulos nas juntas atuadas.
E o que levard o agente a outros estados. Um episédio pode ser considerado
como um conjunto de agoes que levam o agente de uma posicao inicial sg até
uma posicao terminal, que indica o fim do episdédio. Normalmente, a posicao
terminal é definida por estados que levam o episdédio a falhas catastroficas ou
ao estado final desejado. A sequéncia das agoes tomadas em um episédio é
denominado politica de decisao, ou w. A politica de decisdo esta diretamente

relacionada com a estratégia de tomada de decisoes do agente;

« O agente, no cenario, deve possuir um modelo de transicao. Se s for o estado
atual do cendrio e a® for a acdo atual do agente no estado, o modelo de tran-
sicio dird com qual probabilidade um estado futuro s’ sera alcancado apés
a realizagdo da acdo: P(s'|s,a). Esta nocao de probabilidade ¢ associada ao
modelo transicional quando o cenario ¢é estocastico, ou seja, uma ac¢ao tomada
em um mesmo estado pode levar o agente a estados diferentes em funcao de
uma certa probabilidade inerente ao cenario. O agente robdtico conforme defi-
nido neste trabalho nao possui probabilidades relacionadas ao seu modelo de
transi¢ao, pois um acréscimo ou redugao de angulo em uma junta caracteriza
um comportamento deterministico: a mesma acao tomada no mesmo estado
atual sempre ir4 resultar no mesmo estado futuro. Logo, P(s'|s,a) pode ser
desconsiderado e tratado como uma constante P(s|s,a) = 1. Porém, esta ¢
uma caracteristica do cenario proposto. Caso houvesse nao-linearidades ou, por
exemplo, obstaculos ndo determinados inseridos na trajetéria do robo, o modelo
de transicao deve ser devidamente levantado. Considera-se o caso do modelo de

transicao determinista um caso especial de processo de decisao Markoviano;

« Cada estado s € S tem associado a si uma recompensa R(s). Esta recompensa
deve ser utilizada para verificar o quao desejado é cada estado para o objetivo do
agente no cenario, de forma quantitativa. No caso do agente roboético, o estado
desejado deve ser previamente definido. E a posicéo tridimensional desejada para
o posicionamento do ultimo elo do manipulador. A fun¢do de recompensa deve
retornar valores inversamente proporcionais a distancia entre a posicao tomada
pelo elo de referéncia do manipulador no estado e a posicao tridimensional

desejada.

A sequéncia de ag¢oes tomadas que levard o agente aos melhores estados é chamada
de politica étima, ou 7*, e é chamada de politica étima. Entende-se, como melhores estados,
os estados que maximizam a funcao de recompensa. A politica 6tima é a melhor estratégia
de tomada de decisoes possivel de ser utilizada pelo agente no cenario. Considera-se o

aprendizado bem sucedido quando a estratégia de tomadas de decisao do agente esta
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proxima ou é idéntica a estratégia ditada pela politica 6tima(NORVIG; RUSSEL, 1970).
Em conclusao, reconhece-se a cinematica inversa resolvida quando o agente, através
do aprendizado de maquina, encontra a politica 6tima que leva o manipulador robdtico

ao estado que posiciona o elo de interesse sobre a posi¢ao tridimensional desejada.

2.2.1.2 Utilidade

Considerando que um episdédio é uma sequéncia de estados visitados pelo agente,
desde o estado inicial até o estado final, seguindo uma certa politica de decisao w, a
utilidade U ¢é definida como actimulo das recompensas R(s) de acordo com os estados
visitados pela dada utilidade, conforme mostra a Equagao (9). O fator de desconto -,
numero entre 0 e 1, descreve a preferéncia pelo agente aos estados mais proximos em
relagao aos futuros. Quanto mais proximo de 0 o valor de ~, menos seré considerado os
estados além dos proximos na utilidade. Caso v = 1, a utilidade torna-se cumulativa, e
nao é interessante para cenarios em que nao haja estados terminais definidos pois podera
tender o valor da utilidade para o infinito. Se o agente partir de um estado inicial sq, e
h& mais de uma politica de decisao, é possivel comparar, no estado, qual politica tera a
maior utilidade esperada, através da Equagao (10). Como a politica de decisao é o que
define a tomada de uma decisao pelo agente em cada estado, pode-se considerar que, para
cada acao possivel em um estado, hd uma agao a ser tomada por uma politica diferente.
A politica étima é a politica que resultard na tomada de a¢do que retornard a maxima
utilidade esperada, conforme descrito na Equacao (11) (NORVIG; RUSSEL, 1970).

U™ = R(s0) + 7R (s1) + V2R (sg) + - (9)
U7 = | 35 R (S) (10)

t—
7*(s) = argmax Y P (s |s,a)U(s'). 11
(s) aegA(S)%: (s s,a) U () (11)

Em cenarios deterministicos, como o cenario do manipulador robético, a Equa-

¢ao (11) pode ser simplificada para a Equacao (12).

7*(s) = argmax » U (s’) : (12)
acA(s) ¢

2.2.1.3 FEquacao de Bellman

A diferenga entre a recompensa imediata de um estado R(s) e a utilidade U™ é que
esta ultima traz o conceito de recompensas acumuladas ao longo dos estados visitados
pelo agente, quando este segue a estratégia de tomada de decisoes ditada pela politica .

Ou seja, a utilidade esta diretamente relacionada a uma sequéncia de estados visitados de
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forma sequencial. Esta relagdo é melhor definida pela equacao de Bellman (Equagao (13)).
Se os valores de utilidade forem armazenados, a cada vez que um estado ¢é visitado pelo

agente este valor deve ser atualizado seguindo a Equagao (14).

U(s) = R(s) +~ max ZP(S | s, a) (s/> (13)

acA(s) 7

Uiz1(s) < R(s) + Warenj}é Z:P (s | s a) (s’) (14)

A Equacao (14), que rege a atualizacao dos valores de utilidade de Bellman, pode
ser modificada para que a utilidade do estado atual seja atualizada em func¢ao da diferenga
entre esta e a utilidade estimada do estado futuro regulada pela constante o, nominada de
fator de aprendizado (Equagao (15)). Escolher o valor de a entre 0 e 1 evita que os valores
de utilidade sejam atualizados abruptamente quando transi¢oes raras acontecem, o que
pode ocorrer em cenarios estocasticos. Quanto mais préximo « for de 0, menos impactante
serao as atualizagoes. A utilizagdo da equacao de Bellman neste formato é uma técnica
chamada de temporal-difference approach, ou TD-Learning, e é interessante pois dispensa
o conhecimento do modelo de transicao P (3’ | s, a) (NORVIG; RUSSEL, 1970).

UT(s) ¢ UT(s) + (R(s) +7UT (s') = UT(s)) (15)
Nota-se que a equacao de Bellman e suas variantes sempre utilizam a informacao
da utilidade do estado atual s e o estado futuro s’, relacionados pela politica 7. Caso, no

episédio de aprendizado, o agente esteja visitando s’ pela primeira vez, a utilidade neste

estado serd apenas a recompensa imediata R(s/). E definida, entao, a seguinte logica:

UT(s') { R(s') caso s’ ndo tenha sido visitado pelo agente (16)

Um(s") + « (R(s’) +~U™ (3”) - U”(s')) caso contrario

2.2.1.4 Q-Learning

O algoritmo Q-Learning utiliza a equagdo de Bellman no formato T'D-Learning e
o conceito de episédios de treinamento para criar um aprendizado que converge para a
politica 6tima do cenario. Uma das caracteristicas principais desta técnica é o formato
tabular, conhecido como Q-Table. para formar a ()-Table, inicialmente, cria-se uma tabela
@ de elementos Q(s,a). Esta tabela possui nimero de linhas igual ao nimero de agoes
possiveis de serem tomadas pelo agente, enquanto que o nimero de colunas ¢é igual ao
numero de estados possiveis de serem visitados no cenario pelo agente. Os elementos
Q(s,a) representam a utilidade de executar a agao a no estado s. Dado um estado s,
max, @ (s,a) retorna a utilidade que possui o maior valor dentre as utilidades de todas

as acoes possiveis de serem tomadas no estado em questao. A atualizacao das utilidades
da @Q-Table é dada pela Equagao (17) (LAPAN, 2018).
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Q(s,a) + Q(s,a) +« (R(s) + ’}/HZE}XQ (s/, a/) — Q(s, a)> (17)

Para o cenario da solucdo de cinematica inversa de manipuladores robéticos, o
numero de colunas da @)-Table é dado pelo nimero de combinagoes possiveis das posi¢oes
angulares dos manipuladores. O niimero de linhas serd equivalente ao ntimero de acoes
diferentes que o manipulador podera tomar em um determinado estado. Como exemplo,
pode-se utilizar duas agoes distintas por atuador no manipulador, que podem representar
acréscimo e reducao das unidades de posicoes angulares.

A escolha da acdo, ou seja, a politica utilizada durante a execucao de um episddio
deve estar bem definida. Estabelecendo um episédio de treino como a atuacao do agente
aprendiz no cenario a partir de um estado inicial até encontrar um estado terminal
seguindo uma determinada politica de decisdo, nos primeiros episodios a tabela estara
majoritariamente vazia. Para que a politica 6tima seja definida, a tabela deve estar
preenchida com, no minimo, as combinagoes de Q(s, a) dos estados que devem ser visitados

pelo agente entre o estado inicial e o estado que fornecerda a maxima recompensa imediada
R(s).

2.2.1.5 Politica de Decisao: Ezxploracao ou Explotagdo

Em um episédio de treino, o agente inicia localizando-se em um estado qualquer e
deve tomar uma acgao. O agente, através da Q-Table, terd estimativas de utilidade para
cada uma das agodes possiveis de serem tomadas no estado em questao. Caso a @-Table
esteja devidamente preenchida, isto ¢, possua uma relacao de agoes-utilidades por estado
que sejam idénticas ao cenario real, basta escolher a acdo que retorna o maior valor de
utilidade possivel. Em outras palavras, a politica 6tima serd a estratégia de escolha de
acoes que sempre retorna o maior valor de utilidade e, consequentemente, o agente acabara
sendo deslocado do estado qualquer citado ao estado desejado. Quando o agente escolhe
uma ac¢ao de acordo com o maior valor de utilidade, denomina-se como uma estratégia de
explotacao.

Porém, no comeco do aprendizado, enquanto a @)-Table nao estiver devidamente
preenchida e com seus valores suficientemente atualizados, nao garante-se que os valores
das utilidades relacionadas as possiveis acoes sejam representativas do cendrio real. E por
este motivo que o agente deve explorar o cenario, e para isso, a Q-Table deve ser atualizada
com os valores reais do cenario, mesmo que estes ndo possuam os maximos valores de
utilidade. Quando o agente executa uma ac¢ao independente do valor de utilidade, com o
intuito de preencher e atualizar a @)-Table, define-se esta acdo como pertencente a uma
estratégia de exploracao. Uma forma de otimizar o processo de aprendizado é garantir que,
nas primeiras épocas de aprendizado, o agente tenha preferéncia por agoes de exploracao
e gradativa- mente mude a estratégia para escolher ac¢oes de explotacao (ZAI; BROWN,
2020).
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2.2.2 Redes Neurais

O algoritmo Q-Learning classico, também conhecido como Q-Learning tabular, tém
um custo computacional para ser executado que é diretamente proporcional a complexidade
do cenario. Quanto maior o nimero de estados possiveis de serem visitados pelo agente,
maior serd este custo. Da mesma forma, quanto maior o nimero de agdes possiveis de
serem tomadas pelo agente, maior sera o nimero destes estados. O motivo deste custo
ser atrelado a complexidade do cenario é que, para que o agente consiga definir a politica
Otima, este deve possuir conhecimento prévio de, no minimo, todos os estados que o
devem ser visitados para deslocar-se entre o estado inicial e o estado desejado. Além
disso, as utilidades para cada par de agoes-estados nestes estados intermediarios devem ser
atualizadas suficientemente para que seus valores convirjam. Ja que a (- Table ¢ inicializada
vazia, para que a definicao da politica 6étima seja possivel, o agente deve utilizar politicas
de decisao exploratérias até que este conheca suficientemente os conjuntos de agoes-estados
possiveis de serem tomados pelo agente no cenario, ou seja, uma grande parcela da Q-
Table deve ser preenchida e devidamente armazenada em memoria para ser utilizada como
parametro de decisao da politica. Caso o agente nao explore o cendario suficientemente, a
estratégia de tomadas de decisao nao convergira para a politica 6tima. Para garantir a
caracteristica exploratoria, a politica de decisao deve tender a escolher agoes que levam o
agente a estados ainda nao visitados.

Se for considerado um manipulador roboético de apenas duas juntas e de precisao
simplificada, permitindo somente niimeros inteiros nas posi¢oes das juntas, e que cada junta
possa tomar 360°posicoes diferentes, combinado com quatro a¢des possiveis por estado
(uma agao de acréscimo e uma agao de reducgao de graus em cada uma das duas juntas)
implica em 518.000 combinagoes possiveis de pares acao-estado. Caso houvessem trés juntas
de revolugao, o nimero de possiveis combinagoes seria 279.936.000, e 134.369.280.000 para
quatro juntas de revolucao. A manipulacdo e o processamento de uma quantidade tao
massiva de dados inviabiliza a utilizacao do algoritmo classico de @-Learning tabular.
Nota-se que, em casos reais, a precisao de posi¢oes angulares pode tomar alguns decimais
apos a virgula, aumentando ainda mais o nimero de pares acao-estado. Para viabilizar
estes casos, uma das possiveis solugoes pode ser encontrada na utilizacao de redes neurais.

Redes neurais sao conhecidas como algoritmos computacionais que aprendem so-
lugoes de problemas através de exemplos, e a inspiragao para a arquitetura do algoritmo
vém de estudos de processamentos biologicos no sistema nervoso humano. Na Figura 9,
nota-se que os neurénios sao formados por dendritos, que agem como entradas, disparando
pulsos elétricos que percorrem pelo axion até a préximo neurénio. A regiao de ligacao
entre um neurénio e outro é chamado de sinapse (BISHOP, 1994).

As redes neurais sdo compostas por entradas, saidas e, semelhante aos neurdnios,
possuem varios nés que sao interligados por somatoérios e multiplicacdo de pesos. Para

dada combinacao de valores das entradas, a saida dependerd do arranjo dos nés e dos
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Figura 9 — Exemplo de processamento biologico no sistema nervoso.

@ E—

cell body
dendrites < ~)\ 4%
-

> synapse

axon

Fonte: (BISHOP, 1994).

valores dos pesos. Com valores pré determinados de saidas e entradas, a Rede Neural
pode ser treinada, isto é, ter seus pesos manipulados até que as relagoes entre entradas e
saidas sejam satisfeitas para todas as combinacoes desejadas. A manipulacao dos pesos
para atender as combinagoes pré determinadas de entradas e saidas, ou pelo menos, gerar
saidas com valores préximos dos esperados pelas combinagdes, significa treinar a Rede
Neural. Nota-se, na Figura 10, a composicao de um né com duas entradas Xj e X;. O
sinal a é composto por X1 x Wi + X * Wy A saida z é dado por g(a), onde g é uma
funcao de ativacao. A fungao de ativagao é importante para agregar as caracteristicas nao
lineares da rede. Sem ela, o treinamento da rede seria 0 mesmo que uma regressao linear:
¢é gracas as propriedades nao lineares que as redes neurais sao capazes de serem treinadas
para relacionar conjuntos de entradas e saidas complexas (BISHOP, 1994).

Conforme a Figura 11, algumas tipicas fun¢oes nao lineares sao:
e (a): funcdo sinal, ou degrau;
e (b): funcdo ReLU, ou rectified linear unit (unidade linear retificada);

e (c): fungao sigmoide.

2.2.2.1 Deep Q-Learning

Deep Q)-Learning é um algoritmo de aprendizado por refor¢co muito parecido com
o classico Q)-Learning tabular. A diferenca é que este utiliza uma arquitetura de rede

neural para dar suporte a ()-Table. A ideia é exatamente a mesma, compor um agente
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Figura 10 — Exemplo de arquitetura de rede neural.
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Figura 11 — Exemplos de func¢oes de ativagdo para redes neurais.
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que aprenda combinacoes de estado-acao suficientes do cenario para que a politica étima
possa ser extraida, porém, ao invés de preencher as combinacdes em uma tabela que ira
conter todos os estados como colunas e agoes possiveis como linhas, iremos treinar uma
rede neural com as amostras de utilidades U(s, a) colhidas pelo agente em episédios de
treinamento, chamadas de épocas de aprendizado. A rede neural serd arquitetada para
receber estados em suas entradas e as utilidades por cada agao possivel de ser tomada em
suas saidas (ZAI; BROWN;, 2020).

Conforme mostra na Figura 12, para o caso do cenario da cinematica inversa do
manipulador robético, as entradas serao os estados, ou seja, a combinacao das posigoes
angulares dos atuadores. As saidas serao as estimativas de utilidades esperadas para cada
acao tomada no estado utilizado na entrada. Caso o manipulador possua duas juntas
rotacionais, por exemplo, e for utilizada quatro agoes possiveis de serem tomadas (acrés-
cimo e decréscimo de dngulos em cada junta), cada uma das quatro saidas representard a

utilidade recebida caso a acao relacionada seja tomada pelo agente.

Figura 12 — Exemplo da representacao da @)-Table como rede neural.
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Fonte: (ZAI; BROWN, 2020).

Para treinar a rede neural, ainda sera utilizado o conceito da @-Table tabular, porém
apenas de forma temporaria. A cada época de aprendizado, o agente ird preencher uma
Q- Table tabular, conforme ocorre no @-Learning classico. Ao fim da época, as informacoes
colhidas na tabela serao utilizadas para treinar a rede neural, e no proximo episédio, a
tabela pode ser limpa, reduzindo consideravelmente a carga computacional exigida pelo
processo de aprendizado. Esta tabela, por ser apenas secundaria, utilizada para reservar
as informacoes colhidas pelo agente na época de aprendizado de forma temporaria, pode
ser chamada de buffer (ZAI; BROWN;, 2020).
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, é descrito a implementacao do algoritmo para a solu¢ao da cinema-
tica inversa de manipuladores robdticos, assim como todas as estruturas da implementacao.
O algoritmo serd apresentado de forma genérica, sem especificacao de linguagem de pro-
gramagcao ou de configuracao do manipulador robético. Porém, o capitulo ira contar com
exemplos de implementagao em Matlab de um manipulador robético cuja a configuracao do
mecanismo contemple duas juntas de rotacao e dois elos de ligacao. O capitulo é separado
em quatro segbes: uma visao geral e estrutural algoritmo (Sec¢ao 3.1), demonstragao de
fungoes especificas que dao suporte ao algoritmo (Secao 3.2), a inicializagao do algoritmo

(Segao 3.3) e, por fim, o processo de aprendizado (Segao 3.4).

3.1 VISAO GERAL DO ALGORITMO

Uma estrutura bésica do algoritmo é exemplificada no Pseudocédigo (1). O algo-
ritmo é, basicamente, separado em duas partes estruturais: a inicializagdo e o lago de

aprendizado:

A inicializacdo é o trecho do algoritmo em que define-se os pardmetros que serao

utilizados ao decorrer do aprendizado;

o O lago de aprendizado é um loop que tém, como objetivo principal, garantir
que o agente conheca o cendrio em que este se encontra e aprenda sobre ele,
levantando a quantidade suficiente de informacgoes sobre ele para que o agente
consiga definir a melhor estratégia de atuacao. Ao fim de cada ciclo de apren-
dizado, os resultados do aprendizado devem ser analisados para verificar se a
cinematica inversa foi solucionada. Se sim, encerra-se o lago de aprendizado e,

consequentemente, a execucao do algoritmo.

Inicializagao();
while true do
Aprendizado();

if Resultados() then
| break;

end

end
Pseudocddigo 1: Estrutura do algoritmo implementado.

O ambiente de desenvolvimento escolhido é o Matlab, plataforma de programacao
muito utilizada por engenheiros e cientistas de dados. Os motivos que levaram a escolha do
Matlab como plataforma de desenvolvimento foram o suporte a redes neurais e a facilidade

para modelar sistemas algébricos.
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3.2 FUNCOES DE SUPORTE

As fungoes apresentadas nesta secao sao chamadas pelo algoritmo uma ou mais
vezes durante sua execucao. Separar algumas funcionalidades especificas do algoritmo em
fungoes de suporte é considerada uma boa pratica pois ajuda a reduzir linhas de cédigo

duplicadas, além de contribuir com a organizacao geral do cédigo fonte.

3.2.1 cinematica__direta()

Esta fungao é responséavel pela cinematica direta do manipulador robético. A imple-
mentacao recria os passos especificados para obtencao da cinematica direta pelo método
de Denabit-Hartenberg, especificado na Se¢ao 2.1.1. A fung¢ao recebe, como parametro, um
vetor de n elementos (para n > 0) referentes as posigoes angulares das juntas, e retorna
dois vetores, com trés nimeros reais cada, notados genericamente neste documento como:
la, B,7] e [X,Y, Z]. Dos vetores retornados pela funcao, o primeiro contém os angulos de
Euler da rotagao do elo de interesse (Segao 2.1.2), enquanto o segundo vetor demonstra a
posicao do elo de interesse no espaco tridimensional.

Por exemplo, se as posi¢oes angulares das juntas rotacionais do manipulador forem
45° ¢ 90°, e cinematica__direta([45,90]) = ([10, 90, 20], [20, 40, 30]), significa que a junta
de interesse rotacionou 10° ao redor do eixo X, 90° ao redor do eixo Y e 20° ao redor do
eixo Z, e esta localizada na posicao tridimensional (X = 20u.d., Y = 40u.d. e Z = 30u.d.),
sendo u.d. uma abreviacao para unidades de distancia.

Um exemplo de implementacao em Matlab encontra-se no Apéndice A.1

3.2.2 interpretador__acao()

Esta funcao traduz uma acao qualquer tomada pelo agente em uma determinado
estado, retornando o estado em que o agente serd posicionado caso a agao seja tomada.
A saida da rede neural do Deep Q)-Learning, como mostra a Figura 12, retorna um vetor
de utilidades que possui o niimero de linhas igual ao niimero de agoes possiveis de serem
escolhidas pelo agente. Logo, deve-se associar cada a¢ao a um ntmero, que é associada
a esta linha. E nessa funcio que o nimero e a acdo sdo associados: a funcdo recebe,
como parametro, um estado e um numero inteiro que representa uma agdo, e retorna
outro estado. O estado fornecido como parametro é o estado atual do agente, e o estado
retornado pela fungao é o estado que o agente ira deslocar-se apds a atuacao referente.

A fungao recebe como pardmetro um vetor de n elementos (para n > 0) referente
as posigoes angulares das juntas e um numero inteiro, referente a acdo tomada. A funcao
retorna um vetor também de n elementos, sendo que o vetor entregue como parametro é
associado ao estado atual, e o vetor de retorno da funcao é associado ao estado que sera

visitado, em sequéncia, pelo agente apds a tomada de decisao.
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Por exemplo, se a légica da Tabela 1 for implementada no algoritmo, entao inter-
pretador_acao([30, 40], 1) = [31, 40]. Neste exemplo, caso o estado atual do agente seja
[30, 40], e a agao 1 ("Somar posi¢do angular na primeira junta.") for escolhida, o préximo
estado do agente serd o estado [31, 40]. Em outras palavras, caso as posi¢oes angulares
dos atuadores do manipulador sejam 30° e 40°, e a acao de ntimero 1 referente a Tabela 1
for escolhida pelo agente, o atuador da primeira junta do manipulador ird incrementar-se
em 1°.

Tabela 1 — Exemplo de logica utilizada pela funcao que interpreta as agoes tomadas pelo
agente.

Acao Tomada Consequéncia da Ag¢ao Tomada no Estado do Agente

0 Somar posi¢ao angular em ambas juntas.
Somar posi¢do angular na primeira junta.
Somar posicao angular na segunda junta.

Somar posi¢do angular na primeira junta e subtrair na segunda junta.
Subtrair posi¢do angular na primeira junta e somar na segunda junta.
Subtrair posicdo angular na primeira junta.

Subtrair posi¢do angular na segunda junta.

Subtrair posicao angular em ambas as juntas.

Fonte: Autor.

N O U W=

E importante, nesta funcao, implementar os limites que garantem que as posi¢oes
angulares estejam sempre entre -180° e +180°. Este limite é coerente com a modelagem
do cenério e evita posi¢oes redundantes das juntas rotacionais do manipulador.

Um exemplo da implementacao em Matlab encontra-se no Apéndice A.2.

3.2.3 R()

Uma das necessidades para implementacao do Q-Learning é a formulagdo de uma
funcao de recompensa, que ira ser utilizada pelo algoritmo como um parametro quantitativo
para avaliar a utilidade dos estados em que o agente se encontra.

Pode-se comparar dois espagos tridimensionais pelo valor MSE (Mean Squared
Error), conforme a Equagao (18). A equagao MSE é interessante pois sempre ird retornar
um valor real positivo diretamente proporcional a distancia entre os pontos compara-
dos. Porém, para preservar o sentido de recompensa, basta inverter a equagao, como
exemplificado na Equagao (19). Soma-se o denominador em uma unidade para que, caso

MSFE =0, a recompensa nao tenda ao infinito, limitando seu valor entre 0 e 1.

Erro = \/(Xatual - Xdesejada)2 + (Yatual — Ydesejada)2 + (Zatual — Zdesejada)2 (18)

= — 19
Erro+1 ( )
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A funcao recebe, como pardmetro, uma posicao tridimensional qualquer e a posicao
desejada, esta ultima sendo um dos parametros de inicializacao do algoritmo. A funcao
ird comparar a posicao fornecida com a desejada, e irda retornar um valor proporcional
ao inverso da distancia entre as duas. Ou seja, se a posi¢ao tridimensional for a posicao
atual do elo de interesse do manipulador, quanto mais perto o elo estiver da posicao
tridimensional desejada, maior serd a recompensa. Se a posi¢ao tridimensional fornecida
for (Xatuats Yatuals Zatual)s © @ posicao desejada for (Xdesejadaa Ydesejadaa Zdesejada)v a
fungao deve implementar a Equagao (19).

Um exemplo da implementacao em Matlab encontra-se no Apéndice A.3.

3.2.4 erro__com__penalidade()

Esta funcao estende a fungao R(). Com um pardmetro a mais referente ao estado
passado, a funcao verifica se, em relacao ao estado desejado, o agente estd visitando um
estado que se afasta ou se aproxima do estado desejado. Se o agente esta aproximando-se do
estado desejado, a fungdo retorna o valor de R(). Caso contrério, a fungdo ird retornar um
valor de recompensa negativo, como, por exemplo, -1. Desta forma, é possivel penalizar
o agente caso a estratégia de atuacao no cendario esteja afastando o agente do estado

desejado. A funcao comporta-se como Equacao (20).

R() caso o agente esteja aproximando-se da posi¢do desejada

Retorna —» { (20)

—1  caso contrario

Um exemplo da implementac¢ao em Matlab encontra-se no Apéndice A 4.

3.3 INICIALIZACAO

Esta secdo descreve o segmento do algoritmo responsavel por inicializar os parame-

tros utilizados no lago de aprendizado, assim como a arquitetura da rede neural.

3.3.1 Arquitetura da Rede Neural

Nesta etapa, deve-se definir, em nivel de cddigo, a estrutura da rede neural. Caso
o programador implemente a rede neural sem o auxilio de alguma biblioteca especializada
ou recurso externo, deve-se definir, além do niimero de nés e camadas, as entradas, saidas e
a metodologia de ajuste dos pesos. Durante o laco de aprendizado (Segao 3.4), a rede serd
alimentada com novas combinacoes de entradas e saidas armazenadas no buffer, ocorrendo
de forma ciclica a cada época de aprendizado.

Para criar a arquitetura da rede neural no ambiente Matlab, utiliza-se a funcao
fitnet(), que recebe como pardmetro um vetor com valores inteiros. Este vetor é utilizado

para definicao da arquitetura da rede, sendo que o tamanho do vetor sera igual ao niimero
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de camadas e os valores irdao definir o niimero de nés da rede neural, de acordo com a
sua posicao no vetor. Por exemplo, para construir uma rede neural com trés camadas,
sendo que a primeira contenha 30 noés e as duas dltimas, 15 nods, basta fornecer a fungao o
seguinte parametro: [30 15 15]. A fungao retorna um objeto que representa a rede neural.
Em sequéncia, define-se a funcao de ativacao do tipo poslin, que é uma implementacao
em Matlab da funcdo ReL U, representada pelo grafico (b) na Figura 11. Conforme novas
combinagoes de entradas e saidas sejam encontradas, a func¢ao train() tem como objetivo
atualizar os pesos da rede para que esta reconheca os padroes das novas combinacoes de
entradas e saidas. Como parametros, a fungao recebe o objeto da rede neural, uma matriz
de entradas e uma de saidas. O nimero de linhas da matriz de entrada deve ser igual ao
numero de entradas da estrutura da rede neural, assim como para as saidas. A ligacao
entre as entradas e as saidas dos vetores se da pelos indices das colunas, logo, os indices
das colunas devem ser os mesmos.

Como exemplo em Matlab, no Apéndice B.1, cria-se um objeto do tipo rede neural
com duas camadas e trinta nés em cada, e atribui-se a func¢ao de ativagdo ReLU. As
tratativas de treinamento de redes neurais do Matlab utilizam uma parcela dos dados
fornecidos para validacoes e testes, além dos dados que sao utilizados para corrigir os
parametros da rede. As funcionalidades de validacdo e testes estarao implementadas

implicitamente no algoritmo, e podem ser descartadas conforme o Apéndice B.2.

3.3.2 Parametros

Deve-se definir alguns parametros que serao utilizados no lago de aprendizado:

o pos_desejada: Vetor que representa uma posicao no espaco tridimensional. A
cinematica inversa considera-se resolvida para dada posi¢ao quando o algoritmo
for capaz de definir as posi¢oes angulares de cada junta do manipulador robético

para que o elo de interesse seja posicionado sobre este ponto no espaco;
o gamma: fator de desconto da equagao de Bellman;

e alpha: fator de aprendizado da equacao de Bellman na configuracao da diferenca

temporal;

o tamanho__buffer: este parametro ¢é utilizado para definir o tamanho do buffer
de armazenamento de utilidades. No algoritmo, o buffer sera utilizado como
um armazenador temporario das informagoes de utilidade por estado colhidas
pelo agente, e sera referéncia de entradas e saidas da rede neural para o ajuste
de parametros desta. O buffer serd uma referéncia a uma Q-Table, e quando
um estado que ainda nao foi descoberto for visitado pelo agente, este sera
introduzido no buffer como uma nova coluna. Quando o niimero de colunas
atingir o tamanho do buffer, o algoritmo ird comecar a sobre-escrever os valores
mais antigos (método FIFO, ou First In, First Out);
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o tamanho__episodio: definicao do ntimero de agoes executadas pelo agente em
um episédio de treino. Como o cendrio nao considera nenhum estado especifico
como um estado terminal, este parametro é importante para definir um final
ao episddio de treino. Quando o agente, partindo do estado inicial, toma um
numero de agoes igual ao valor definido neste parametro, considera-se o episodio
de treino encerrado, e o agente é re-posicionado para sua orientacao inicial. A
cada acao tomada em um estado especifico, o agente armazena as informagoes
de utilidade no buffer;

o tamanho__epoca: este parametro define o nimero de a¢oes tomadas pelo agente
em uma época de aprendizado. Uma época de aprendizado ¢ considerada encer-
rada quando o agente toma um ntimero de agoes igual ao valor definido neste
parametro, independentemente dos ciclos de episédios de treino. Ao fim de uma
época de aprendizado, os pesos da rede neural serao atualizados utilizando as
informacoes do cenério colhidas durante os episodios de treino e presentes no
buffer.

Um exemplo da implementacao dos parametros em Matlab encontra-se no Apén-
dice B.3.

3.3.3 Inicializacao do Buffer e da Rede Neural

Apés a definicao da arquitetura da rede neural e dos parametros, a rede neural
deve ser minimamente treinada para que o objeto da rede tenha suas entradas e saidas
definidas. Desta forma, o agente torna-se capacitado para atuar no cenario no primeiro
episodio de treino, mesmo que de forma inicialmente desorientada. Para treinar a rede
neural, inicializa-se as variaveis do buffer com valores de utilidade reais de a¢des em alguns
estados, preferencialmente o estado inicial do agente e os estados vizinhos, e em seguida
atualiza-se os pesos da rede neural com os conjuntos inseridos no buffer. O funcionamento
do buffer é explicado na Secao 3.4.1.

Como exemplo em Matlab, no Apéndice B.4, a fungao inicializar_input_target() é
encarregada pelo comportamento de inicializacao do buffer. Para o exemplo, preenche-se as
matrizes buffer input e buffer target com os conjuntos de utilidade de oito a¢oes possiveis
de serem tomadas pelo agente nos estados [0;0], [0;1], [1;0] e [1;1]. Utiliza-se, entao, a
fungao train() recebendo como parametro o objeto da rede neural, a matriz de entradas e
de saidas do buffer (buffer input e buffer target, respectivamente), como exemplificado

no Apéndice B.5.

3.4 LACO DE APRENDIZADO

Os trechos de c6digo mostrados até entao pertencem a etapa de na inicializa¢ao

do algoritmo, e serdo processados apenas uma vez. Apos a atribuicao dos pardmetros, a
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construcao do objeto da rede neural e a inicializagao desta, a funcao que trata o treinamento
do agente deve ser invocada e executada em [oop.

O loop de aprendizado pode ser segmentado em duas etapas distintas: o episddio de
treino e a época de aprendizado. Conforme explicado na se¢do Secao 3.3.2, o episddio de
treino é definido como a exploracao do agente no cenario, permitindo que este atue sobre
e preencha o buffer com as informacgoes de utilidade colhidas até que o nimero de agoes
definido pelo parametro tamanho__buffer seja alcangado. Ao fim do episédio de treino,
o agente tem seu estado atual atualizado para o estado inicial. A época de aprendizado
também possui seu periodo definido por um ntimero de agoes tomados pelo agente, limitado
pelo parametro tamanho__epoca. Quando este nimero de agoes é realizado pelo agente, é
executada uma atualizagdo dos pesos da rede neural utilizando as informacoes presentes
no buffer.

Os episddios de treino e as épocas de aprendizado sao independentes, ou seja, podem
ocorrer varias épocas de aprendizado durante o periodo de um episédio de treino, ou vice
versa: o periodo das épocas de aprendizado e dos episddios de treino sdo determinados

apenas pelos parametros de inicializacao do algoritmo.

3.4.1 Buffer

O buffer é composto por duas matrizes, buffer input, buffer target e uma varidvel

de valor inteiro buffer indice:

o buffer input : Cada combinacdo de linhas em uma coluna da matriz buf-

fer_input representa um estado do cenario.

o buffer target : Cada combinacao de linhas em uma coluna da matriz buf-
fer_target representa as utilidades para cada uma das ac¢Oes possiveis de serem
atuadas pelo agente em cada um dos estados da matriz buffer input. O niimero
de colunas das duas matrizes devem ser sempre idénticos, e os indices das colu-
nas também devem ser coerentes: os valores de utilidade das agoes da matriz
buffer target estao diretamente relacionadas ao estado da matriz buffer input
no mesmo indice de colunas. A combinacao das duas matrizes é utilizada como

conjuntos de entradas e saidas (Figura 12).

o buffer_indice : O indice é utilizado para garantir que o tamanho de colunas
das matrizes nao seja maior do que o configurado pelo usuéario na etapa de
inicializagao (pardmetro tamanho_buffer, exemplificado na Segao 3.3.2). Este
parametro deve ser atualizado sempre que um conjunto novo de entradas e

saidas for adicionado as matrizes do buffer.

Ao fim de uma época de aprendizado, o agente ird treinar a rede neural com as
informacoes de entradas e saidas colhidas e armazenadas no buffer. No episédio de treino, a

cada acao tomada pelo agente, o valor de utilidade é calculado e armazenado no buffer. Um
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exemplo de implementacao da funcao responsavel por este comportamento, em Matlab, é

exemplificado no Apéndice C.1.

3.4.2 Exploracao vs Exploitagao: O Algoritmo Epsilon Greedy

Conforme explicado na Secao 2.2.1.5, para que a rede neural fornega um modelo fiel
das utilidades relacionadas as possiveis a¢oes no cenario real, esta deve ser suficientemente
treinada, isto é, ser alimentada suficientemente por combinagoes de entradas e saidas
coletadas no cenario pelo agente. Uma forma de otimizar o processo de aprendizado é
garantir que, nas primeiras épocas de aprendizado, o agente tenha preferéncia por agoes
de exploracao e gradativamente mude a estratégia para escolher acoes de exploitacao.
Este comportamento pode ser definido pela estratégia epsilon-greedy. A estratégia consiste
em inicializar o algoritmo com uma varidvel ¢ = 0, e este valor deve ser atualizado
gradativemente, sempre ao fim de cada época de aprendizado, até atingir ¢ = 1. Quando
e = 0, o agente ird sempre escolher acoes de exploracao, e quando ¢ = 1, o agente ira
sempre optar por acoes de exploitagdo. Quando 0 < € < 1, o agente terd uma probabilidade
de (1 — €) em escolher agoes de exploragao (ZAI; BROWN, 2020).

O comportamento da estratégia epsilon-greedy pode ser transcrito em uma fungao
que recebe, como parametros, a rede neural, o estado atual do agente e o nimero de
épocas de aprendizado ja executadas. O valor de € deve estar em funcao das épocas de
aprendizado, e ¢ utilizado para calcular se o agente deve escolher uma agao de exploracao
ou de exploitagao. Caso seja de exploracao, o agente ira escolher, aleatoriamente, uma das
agoes possiveis de serem tomadas no estado em que se encontra. Caso a acao tomada seja
de exploitagao, deve-se recuperar os valores de utilidade estimadas por agao no estado e a
acao que estd associada ao maior valor de utilidade deve ser escolhida.

Um exemplo da implementacgao da funcao epsilon-greedy em Matlab encontra-se
no Apéndice C.2.

3.4.3 Avaliagao do Aprendizado

Ao fim de cada episédio de treino, é realizada uma varredura em todos os estados que
foram percorridos pelo agente. J& que cada estado é uma combinacao de posigoes angulares
das juntas do manipulador robotico, cada um dos estados é analisado pela cinematica
direta para obtencao das posicoes pelo elo de interesse no espago tridimensional. Estas
posicoes sao comparadas com a posicao desejada pelo root mean square da diferenca das
distdncias em relacao aos eixos X, Y e Z. (Equacao (18)). Caso, em alguma das posicoes
comparadas, o erro quadratico for um valor igual ou que tende a zero, o estado relacionado
sao as posicoes angulares do manipulador que posiciona o elo de interesse sobre a posicao

desejada, e pode-se considerar a cineméatica inversa solucionada.
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3.4.4 Estrutura do Lago de Aprendizado

Definido-se:

o Os valores dos parametros tamanho__episodio e tamanho__epoca como o nimero
de agoes tomadas pelo agente que limitam, respectivamente, um episédio de

treino e uma época de aprendizado;

e O estado inicial do agente estado__inicial;

O laco de aprendizado pode ser implementado conforme a estrutura do Pseudoco-
digo (2).

while true do

numero_acoes_tomadas episodio = 0 ;

numero_acoes_ tomadas__epoca = 0 ;

estado atual = estado_inicial ;

while numero__acoes tomadas episodio <= tamanho__episodio do

estado__atual = politica();

atualiza_ buffer();

numero_acoes_tomadas_episodio+-+;

if numero__acoes_tomadas__epoca >= tamanho__epoca then
train(rede_ neural);
numero acoes tomadas epoca = 0;

else

‘ numero_acoes_tomadas_epoca++;
end

end

if Resultado() then
‘ break;

end

end
Pseudocdédigo 2: Estrutura do Laco de Aprendizado.

Uma implementacao em Matlab do lago de aprendizado é demonstrada no Apén-
dice C.3.
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4 RESULTADOS E CONCLUSOES

Este capitulo descreve os resultados obtidos ao final deste trabalho. Ao decorrer
do desenvolvimento deste trabalho, a implementagao do algoritmo passou por diversos
aprimoramentos, resultando em algumas versoes distintas. A principio, seria implementado
apenas )-Learning. Porém, a decisdo de implementar Deep (Q)-Learning resultou na versao
final do algoritmo. Para analisar os resultados, sera comprovado o ganho de performance
quanto ao tempo de execuc¢ao, nimero de episédios de treino e o erro em relacao a posicao
desejada em relacao as duas versdes da implementacao do algoritmo citadas. Para isso,
a cada experimento, sera utilizada a mesma configuracao de manipulador robédtico e a
mesma posicao tridimensional desejada para que a cinematica inversa seja resolvida, ou
seja, para que a combinagao de posigoes angulares das juntas atuadas do manipulador, que
faga com que o elo de interesse seja posicionado sobre a posicdo desejada, seja encontrada.

Para ilustrar a execucao do algoritmo e avaliar os resultados obtidos, sera utilizado
um manipulador robdtico de duas juntas de revolugao. As implementagoes, tanto da versao
Q)-Learning quanto a Deep ()-Learnig, permitem que o usuario acompanhe a execucao do
algoritmo em tempo real através de graficos e um modelo tridimensional do manipulador,
conforme demonstrado na Figura 13 e na Figura 14. As figuras contém um modelo do
manipulador e um grafico que representa o erro quadratico das distancias entre a posicao
desejada e a posicao do melhor estado encontrado por época de aprendizado, conforme a
Equagao (18).

4.1 RESULTADOS

Para manter a integridade entre os testes, nesta secao as duas implementacoes
Q-Learning e Deep Q)-Learning serao testadas no aprendizado da cinematica inversa de
quatro posigoes tridimensionais diferentes. Caso o agente nao obtenha éxito em aprender
exatamente a posicao desejada, serd considerada a posicao obtida pelo estado final conver-
gente do aprendizado. Ou seja, sera considerada a "melhor'posicao visitada pelo agente
através de seu aprendizado, mesmo que esta seja diferente da posicao desejada definida

pelo usuario. A comparacao serd baseada nos seguintes itens:

o Tempo para resolucao da cinematica inversa, ou seja, serd medido e comparado
o tempo que levara para cada um dos algoritmos encontrar o conjunto de
posicoes angulares das juntas que leva o elo de interesse do manipulador a

posicao desejada;

« Erro quadratico medido pela Equagao (18), comparando a posigao final conver-

gente do aprendizado e a posicao desejada definida pelo usuario;

o Numero de episédios de treino necessarios para que o estado 6timo definido

pelo aprendizado do agente convirja.
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Figura 13 — Demonstragao da execugao do algoritmo em tempo real, no inicio de um
novo processamento.
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Fonte: Autor.

A Figura 15 representa o manipulador utilizado como referéncia, sendo que os
comprimentos dos elos [1 e [2 possuem, respectivamente, 10u.c. e 7u.c. como medidas de
comprimento dos elos. Os resultados serao demonstrados em 10 execugoes por algoritmo,
levando em consideracao os itens citados acima.

Para ambos os algoritmos, foram mantidos os seguintes parametros de aprendizado:
a = 0.85 e v = 0.95, referente a Equagao (17). Especificamente para o algoritmo Deep
Q)-Learning, manteve-se o tamanho do buffer em 8000 registros, épocas de episédio a cada
500 agoes tomadas pelo agente e as épocas de aprendizado a cada 100 agoes tomadas pelo
agente. A arquitetura da rede também foi mantida para todas as execugoes do algortimo
Deep Q-Learning, sendo 30 ndés por camada e duas camadas de profundidade. Nao foi

realizada nenhuma otimizacao destes parametros.
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Figura 14 — Demonstragao da execucao do algoritmo em tempo real, durante seu proces-
samento.
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Fonte: Autor.

4.1.1 Posicao Tridimensional (X = -14.0711, Y =0, Z = 7.0711)

Para a posicao tridimensional desejada (X = -14.0711, Y = 0, Z = 7.0711), a
Tabela 2 e a Tabela 3 trazem as informacoes de 10 execucoes das implementagoes do
algoritmo de cinematica inversa com @Q-Learning e Deep @Q-Learning, respectivamente.
A Figura 16! demonstra a primeira execucio da Tabela 2, e a Figura 172 demonstra a

primeira da Tabela 3.

! Link da demonstracio da execugdo do algoritmo Q-Learning, para a posicio (X = -14.0711, Y =
0, Z = 7.0711), no Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=PKqMpl XHWG6E&ab_ channel=
LuizSoldatelli

2 Link da demonstragdo da execugdo do algoritmo Deep Q-Learning, para a posicio (X = -14.0711, Y
=0, Z = 7.0711), no Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=_ KSHNnezjLk&ab_ channel=
LuizSoldatelli


https://www.youtube.com/watch?v=PKqMp1XHW6E&ab_channel=LuizSoldatelli
https://www.youtube.com/watch?v=PKqMp1XHW6E&ab_channel=LuizSoldatelli
https://www.youtube.com/watch?v=_KSHNnezjLk&ab_channel=LuizSoldatelli
https://www.youtube.com/watch?v=_KSHNnezjLk&ab_channel=LuizSoldatelli
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Figura 15 — Manipulador robético utilizado como exemplo para validacao da implemen-
tagao dos algoritmos @)-Learning e Deep @Q-Learning.

Fonte: (KUCUK, Serdar; BINGUL, Zafer, 2006).

Tabela 2 — Execugoes do algoritmo @-Learning para a posicao tridimensional (X = -
14.0711, Y =0, Z = 7.0711).

Execugao Melhor estado Erro quadratico Episédios Tempo de exe-
de cucao em se-
treino gundos

1 135°,45° 0 55 58.093221

2 135°,45° 0 55 56.150280

3 135°,45° 0 55 55.244339

4 135°,45° 0 55 55.629668

5 135°,45° 0 55 55.627668

6 135°,45° 0 55 62.566350

7 135°,45° 0 55 54.819110

8 135°,45° 0 55 65.352871

9 135°,45° 0 55 66.019053

10 135°,45° 0 55 55.261446

Fonte: Autor.

4.1.2 Posicao Tridimensional (X = 14.9497, Y = 0, Z = -4.9497)

Para a posicao tridimensional desejada (X = 14.9497, Y = 0, Z = -4.9497), a
Tabela 4 e a Tabela 5 trazem as informacoes de 10 execugdes das implementagoes do
algoritmo de cinematica inversa com @-Learning e Deep Q-Learning, respectivamente.
A Figura 18% demonstra a primeira execucéo da Tabela 4, e a Figura 19* demonstra a

primeira da Tabela 5.

3 Link da demonstragao da execucdo do algoritmo Q-Learning, para a posicdo (X = 14.9497,Y =0, Z =
-4.9497), no Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=_vvfvv6txOM&ab_channel=LuizSoldatelli
Link da demonstragao da execugao do algoritmo Deep Q-Learning, para a posicao (X = 14.9497, Y
= 0, Z = -4.9497), no Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=C9fhOh36us0&ab_ channel=

LuizSoldatelli

4


https://www.youtube.com/watch?v=_vvfvv6tx0M&ab_channel=LuizSoldatelli
https://www.youtube.com/watch?v=C9fhOh36us0&ab_channel=LuizSoldatelli
https://www.youtube.com/watch?v=C9fhOh36us0&ab_channel=LuizSoldatelli
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Tabela 3 — Execugdes do algoritmo Depp @Q)-Learning para a posigao tridimensional (X =
-14.0711,Y =0, Z = 7.0711).

Execugao Melhor estado Erro quadratico Episédios Tempo de exe-
de cugao em se-
treino gundos

1 128°,74° 2.3057 13 283.0218

2 —180°, —60° 1.1593 7 75.1018

3 180°, —89° 3.9496 8 144.7609

4 108°,109° 5.6747 8 126.3111

5 141°,30° 0.6912 5 107.4815

6 114°,101° 4.6942 10 215.7148

7 143°,25° 0.8620 10 178.0897

8 137°,39° 0.3272 7 34.46061

9 170°, —42° 0.2011 4 60.6809

10 -180°,23° 10.0891 55 105.0706

Fonte: Autor.

Tabela 4 — Execugoes do algoritmo @-Learning para a posicao tridimensional (X = 14.9497,
Y =0, Z = -4.9497).

Execugao Melhor estado Erro quadratico Episédios Tempo de exe-
de cugdo em se-
treino gundos

1 0°, —45° 0 67 75.266425

2 0°, —45° 0 67 67.681758

3 0°, —45° 0 67 76.828725

4 0°, —45° 0 67 71.087715

5 0°, —45° 0 67 76.416319

6 0°, —45° 0 67 74.663307

7 0°, —45° 0 67 67.973740

8 0°, —45° 0 67 74.653419

9 0°, —45° 0 67 78.106255

10 0°, —45° 0 67 79.260059

Fonte: Autor.

4.1.3 Posicdo Tridimensional (X =0,Y =0, Z = 15)

Para a posigao tridimensional desejada (X =0, Y =0, Z = 15), a Tabela 6 e a
Tabela 7 trazem as informacoes de 10 execugoes das implementagoes do algoritmo de
cinematica inversa com Q-Learning e Deep ()-Learning, respectivamente. A Figura 20°
demonstra a primeira execucao da Tabela 6, e a Figura 216 demonstra a primeira da
Tabela 7.

5

Link da demonstracio da execugio do algoritmo @Q-Learning, para a posigao (X =0, Y = 0, Z = 15),
no Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=Ef6cJC2WWrM&ab__channel=LuizSoldatelli

Link da demonstracdo da execugao do algoritmo Deep @Q-Learning, para a posigdo (X =0,Y =0, Z
= 15), no Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=N8QTjC840klI&ab_ channel=LuizSoldatelli


https://www.youtube.com/watch?v=Ef6cJC2WWrM&ab_channel=LuizSoldatelli
https://www.youtube.com/watch?v=N8QTjC84okI&ab_channel=LuizSoldatelli
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Figura 16 — Primeira execucao do algoritmo ()-Learning da Tabela 2, para a posicao

tridimensional (X = -14.0711, Y = 0, Z = 7.0711).
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Fonte: Autor.

4.1.4 Posi¢do Tridimensional (X =5,Y =0, Z = 0)

Para a posi¢ao tridimensional desejada (X =5, Y = 0, Z = 0), a Tabela 8 e a

Tabela 9 trazem as informagoes de 10 execucodes das implementagoes do algoritmo de

cinematica inversa com @Q-Learning e Deep ()-Learning, respectivamente. A Figura 227

demonstra a primeira execucao da Tabela 8, e a Figura 238 demonstra a primeira da

Tabela 9.

e

Link da demonstracao da execugdo do algoritmo @-Learning, para a posigao (X =5,Y =0, Z = 0),
no Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=L8PHTo5j3iU&ab_ channel=LuizSoldatelli
Link da demonstracdo da execucao do algoritmo Deep @)-Learning, para a posigdo (X =5,Y =0, 7Z

= 0), no Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=V7tG6G__3K0Y&ab_ channel=LuizSoldatelli



https://www.youtube.com/watch?v=L8PHTo5j3iU&ab_channel=LuizSoldatelli
https://www.youtube.com/watch?v=V7tG6G_3K0Y&ab_channel=LuizSoldatelli
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Figura 17 — Primeira execucao do algoritmo Deep @Q-Learning da Tabela 3, para a posigao
tridimensional (X = -14.0711,Y = 0, Z = 7.0711).
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Fonte: Autor.

4.2 CONCLUSOES FINAIS E SUGESTOES FUTURAS

Através da analise dos resultados obtidos pela comparacao entre o algoritmo que
resolve a cinematica direta implementando )-Learning e Deep ()-Learning, confirma-se
que o algoritmo que implementa @)-Learning é consideravelmente mais estavel, ao menos
para a complexidade do manipulador testado. Isto é, para cada execucao diferente do
algoritmo, espera-se que o algoritmo encontre sempre o mesmo estado como melhor estado
visitado pelo agente, tomando um semelhante intervalo de tempo de execucao.

Porém, nota-se que, ao implementar a Deep ()-Learning, muitas variaveis que
interferem a obtencao de resultados sao adicionadas ao algoritmo. Alteracoes no tamanho

do buffer, a arquitetura da rede neural e a definicao das caracteristicas exploratérias em
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Figura 18 — Primeira execucao do algoritmo -Learning da Tabela 4, para a posicao
tridimensional (X = 14.9497, Y = 0, Z = -4.9497).
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Fonte: Autor.
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Figura 19 — Primeira execucao do algoritmo Deep )-Learning da Tabela 5, para a posicao

tridimensional (X = 14.9497, Y = 0, Z = -4.9497).
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Tabela 5 — Execugoes do algoritmo Depp @Q-Learning para a posigao tridimensional (X =
14.9497, Y = 0, Z = -4.9497).

Execucao Melhor estado Erro quadratico Episédios Tempo de exe-
de cugao em se-
treino gundos

1 —35°,39° 0.3731 5 122.0928

2 —70°, —-27° 0.8003 5 126.4248

3 —10°,—-21° 0.9804 7 150.7009

4 —4°, —35° 0.4905 4 69.4526

5 —38°,48° 0.1761 1 19.1590

6 —37°,46° 0.0562 2 42.9830

7 —13°,14° 1.1364 4 80.8419

8 —2°,-39° 0.3273 4 84.6840

9 —26°,19° 1.0270 7 143.4882

10 —32°,280 0.9828 7 143.6079

Fonte: Autor.

Tabela 6 — Execugoes do algoritmo Q-Learning para a posi¢ao tridimensional (X =0, Y

=0,7Z= 15).

Execucao Melhor estado Erro quadratico Episédios Tempo de exe-
de cugdo em se-
treino gundos

1 67°,57° 0.0109 67 70.891899

2 67°,57° 0.0109 67 75.883428

3 67°,57° 0.0109 67 77.848916

4 67°,57° 0.0109 67 81.797102

5 67°,57° 0.0109 67 82.186608

6 67°,57° 0.0109 67 83.684737

7 67°,57° 0.0109 67 89.779219

8 67°,57° 0.0109 67 80.093835

9 67°,57° 0.0109 67 74.433406

10 67°,57° 0.0109 67 74.014113

Fonte: Autor.

relagdo as agoes de explotagao podem influenciar diretamente na precisao e tempo de
execucao dos resultados obtidos.

Se uma esfera de raio igual a 1u.a. for tragada ao redor das quatro posi¢oes desejadas
utilizadas nos testes, e caso considerarmos vélidas as execucoes que levam o elo de interesse
do manipulador a uma posicao dentro desta esfera, todas as execugdes do algoritmo Q-
Learning mostram-se capazes para tal. Porém, das 40 execugoes do algoritmo Deep Q-
Learning, somente 23 podem ser consideradas vélidas, o que equivale & uma porcentagem
de 57,5%. Caso o raio da esfera for aumentado para 2u.a., o nimero de posicoes validas
aumenta para 30, o que equivale & uma porcentagem de 75%.

Como sugestao futura, pode-se realizar os mesmos experimentos realizados neste
trabalho com diferentes complexidades de manipuladores roboticos, assim como diferentes

parametros de aprendizado e arquiteturas da rede neural.
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Tabela 7 — Execugdes do algoritmo Depp @Q)-Learning para a posigao tridimensional (X =

0,Y=0,7=15).

Execugao Melhor estado Erro quadratico Episédios Tempo de exe-
de cugao em se-
treino gundos

1 58°,77° 1.5470 4 78.3692

2 70°, —6° 6.5252 10 170.4413

3 66°,59° 0.1406 3 65.4194

4 950, —11° 1.9287 3 63.4438

5 80°,27° 1.5731 5 96.1839

6 84°,15° 1.8597 5 146.1621

7 48°,100° 3.7264 8 152.2852

8 58°,81° 1.9272 6 116.94150

9 700, 50° 0.4660 3 61.3553

1 61°,71o 1.0645 4 77.1133

Fonte: Autor.

Tabela 8 — Execugoes do algoritmo @-Learning para a posi¢ao tridimensional (X =5, Y

—0,Z=0).

Execugao Melhor estado Erro quadratico Episédios Tempo de exe-
de cucao em se-
treino gundos

1 -41°,152° 0.0462 161 183.929889

2 -41°,152° 0.0462 161 177.256353

3 -41°,152° 0.0462 161 188.923747

4 -41°,152° 0.0462 161 183.062091

5 -41°,152° 0.0462 161 178.903815

6 -41°,152° 0.0462 161 182.173785

7 -41°,152° 0.0462 161 178.457205

8 -41°,152° 0.0462 161 206.269282

9 -41°,152° 0.0462 161 205.375096

1 -41°,152° 0.0462 161 215.112618

Fonte: Autor.

Tabela 9 — Execugbes do algoritmo Deep Q-Learning para a posi¢ao tridimensional (X =

5, Y =0,7=0).

Execugao Melhor estado Erro quadratico Episédios Tempo de exe-
de cucao em se-
treino gundos

1 41°,—152° 0.0462 4 69.5464

2 28°, —159° 0.9634 6 130.5669

3 83°,—137° 2.8443 12 255.0411

4 44° —153° 0.3389 5 90.6264

5 0°,180° 2.0000 11 230.0968

6 -39°,148° 0.5903 4 84.8133

7 2°,-179° 1.9966 7 104.0213

8 49°,—169° 2.4426 12 182.9914

9 -38°,153° 0.2032 7 134.0550

1 82°,—133° 4.5333 7 137.2921

Fonte: Autor.
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Figura 20 — Primeira execucao do algoritmo @-Learning da Tabela 6, para a posicao

tridimensional (X =0, Y =0, Z = 15).
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Fonte: Autor.
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Figura 21 — Primeira execucao do algoritmo Deep )-Learning da Tabela 7, para a posicao

tridimensional (X =0, Y =0, Z = 15).
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Fonte: Autor.
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Figura 22 — Primeira execucao do algoritmo -Learning da Tabela 8, para a posicao
tridimensional (X =5, Y =0, Z = 0).
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Fonte: Autor.
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Figura 23 — Primeira execucao do algoritmo Deep )-Learning da Tabela 9, para a posicao
tridimensional (X =5, Y =0, Z = 0).
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APENDICE A - Implementacées em Matlab das funcées que dao suporte

ao algoritmo.

Apéndice A.1 — Implementacao de fungao para obtencao da cinematica direta, utilizando

manipulador com 2 juntas rotacionais e dois elos.

function [angles_output, pos] = cinematica_direta(angles_input ,

imprime )

% Comprimento dos Elos

L1 = 10;
L2 = 7;
% Angles

thetal = angles input(1);
theta2 = angles input(2);

% Matriz HO1

theta = 0;
d = 0;
alfa = 90;
a = 0;

HO1 = DH(theta, d, alfa, a);

% Matriz H12
theta = thetal ;

d = 0;
alfa = 0;
a = L1;

H12 = DH(theta, d, alfa, a);

% Matriz H23
theta = theta?2;

d = 0;
alfa = 0;
a = L2;

H23 = DH(theta, d, alfa, a);

% Matriz Final
HO03 — HO1+H12+H23:



34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

APENDICE A. Implementacoes em Matlab das fungoes que dio suporte ao algoritmo.

99

% Angulos de Euler

angles output (1) = atan2d (H03(3,2), H03(3,3));

angles_output(2) = atan2d(—H03(3,1) ,sqrt ((H03(3,2)72) + (HO3

(3,3)72)));
angles_output(3) = atan2d (H03(2,1), H03(1,1));

% Posicao Final

pos = H03(1:3,4);

end

Apéndice A.2 — Implementacao da funcao que interpreta as agoes escolhidas pelo agente,

function

e atualiza o estado de acordo com a agao escolhida.

[angulos_futuros| =

angulos__atuais)

switch acao

end

case 0

angulos_atuais (1)

angulos atuais (2)
case 1

angulos__atuais (1)
case 2

angulos_atuais (2)
case 3

angulos atuais (1)

angulos__atuais (2)
case 4

angulos__atuais (1)

angulos_atuais (2)
case 9

angulos__atuais (1)
case 6

angulos__atuais (2)
case 7

angulos_atuais (1)

angulos__atuais (2)

= angulos_atuais (1)

= angulos_ atuais (2)

angulos__atuais (1)

angulos_atuais (2)

= angulos_atuais (1)

= angulos_atuais (2)

= angulos__atuais (1)

= angulos_ atuais (2)

angulos__atuais (1)

angulos__atuais (2)

= angulos_ atuais (1)

= angulos_atuais (2)

+ +

interpretador__acao (acao,
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% Nao permite que os angulos sejam maiores ou menores que,
respectivamente , 180 e —180.

if angulos_atuais(1l) > 180
angulos_atuais (1) = 180;

end

if angulos_atuais(l) < —180
angulos_atuais (1) = —180;

end

if angulos_atuais(2) > 180
angulos_atuais(2) = 180;

end

if angulos_ atuais(2) < —180
angulos_atuais(2) = —180;

end

angulos_futuros = angulos_atuais;

end

Apéndice A.3 — ImplementacaO da funcao de recompensa.

function [Reward] = R(pos, pos_desejada)
Reward = (1/(sqrt ((pos_desejada (1) — pos(1)) 2+(pos_desejada (2)
— pos(2)) 2+(pos_desejada (3)—pos(3))"2)+1)) " 3;

end

Apéndice A.4 — Implementacao da funcao de recompensa com penalidade, caso o agente
escolha uma acao que leva a um estado que afaste o elo de interesse da

posicao desejada.

function [Reward] = R_com_ penalidade(pos_atual, pos_passada,
pos__desejada)

R_pos_atual (pos_atual, pos_desejada);

=R
R_pos_passada = R(pos_passada, pos_desejada);
if R_pos_atual <= R_pos_passada
Reward = —1;
else
Reward = R(pos_atual, pos desejada);

end
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APENDICE B - Implementacio em Matlab das funcdes responsaveis pela

etapa de inicializagao do algoritmo.

Apéndice B.1 — Implementacao da criacdo do objeto que representa a rede neural,
definindo-se sua arquitetura estrutura, ou seja, a quantidade de cama-
das e de nos.

nodes = 30;

hidden layers = 2;

for i = 1:hidden_layers

neural structure(i) = nodes;
end
neural network = fitnet ([neural structure]);
neural network.layers{1l}.transferFcn = "poslin’;

Apéndice B.2 — Implementacao de tratativa para que a rede neural nao separe parcelas

dos dados de treino fornecidos para validacao e testes.

neural network.divideParam.trainRatio = 1;
neural network.divideParam.valRation = .0;
neural network.divideParam.testRatio = .0;

Apéndice B.3 — Implementacao da atribuicao dos parametros utilizados ao longo da exe-
cugao do algoritmo.

pos_desejada = [—4.9497; 0; 14.9497];

gamma = 0.95;

alpha = 0.85;

tamanho buffer = 8000;

tamanho_episodio = 500;

tamanho_epoca = 100;

Apéndice B.4 — Implementacao da inicializacao do buffer.
function [input, target, buffer indice] =

inicializar _input_target (pos_desejada)

buffer indice = 4:

)

input = [0;0];

[angle_original , pos_original] = cinematica_direta ([0;0],
false);

[angle acao_0, pos_acao_0] = cinematica_direta (

interpretador__acao (0, [0;0]), false);
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[angleiacaoil , pos_acao_ 1
interpretador__acao (1, [0;0]), false);
[angle acao_2, pos_acao_2
interpretador_acao (2, [0;0]), false);
[angle acao_3, pos_acao_3

interpretador__acao (3, [0;0]), false);

interpretador__acao (4, [0;0]), false);
[angle_acao_5, pos_acao_5
interpretador acao (5, [0;0]), false);
[angle acao_6, pos_acao_6
interpretador__acao (6, [0;0]), false);
[angle acao 7, pos_acao 7

interpretador_acao (7, [0;0]), false);

target = [R_com_ penalidade(pos_acao_0, pos_original

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade(pos_acao_1, pos_original

pos__desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 2, pos_original

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade(pos_acao_3, pos_original

pos_desejada)

= cinematica_direta (
= cinematica_ direta (

= cinematica_direta (

= cinematica_direta (
= cinematica_ direta (

]
[
]
[
]
[
[angle acao_4, pos_acao 4] = cinematica direta (
[
]
[
]
[
| = cinematica_direta(
[

9

Y

I

?

R_com_penalidade(pos_acao_ 4, pos_original,

pos__desejada) ;

R_com_penalidade(pos_acao 5, pos_ original ,

pos_desejada) ;

R__com_ penalidade(pos_acao_6, pos_original,

pos__desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_7, pos_original ,

pos_desejada) |;

input (:, 2) = [1;0];

[angle acao_0, pos_acao_0
interpretador__acao (0, [1;0]), false);

[angle acao_1, pos_acao_1

]
[
]
interpretador_acao (1, [1;0]), false);
[angle acao_2, pos_acao_ 2]

[

interpretador__acao (2, [1;0]), false);

= cinematica_direta (
= cinematica_direta (

= cinematica_ direta (



29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

algoritmo.

APENDICE B. Implementagio em Matlab das fungées responsdveis pela etapa de inicializagio do

63

[angle acao_3, pos_acao_3
interpretador__acao (3, [1;0]), false);
[angle acao_4, pos_acao_4

interpretador_acao (4, [1;0]), false);

interpretador__acao (5, [1;0]), false);
[angle acao_6, pos_acao_ 6

interpretador__acao (6, [1;0]), false);

]
[
]
[
[angle acao_5, pos_acao_ 5] = cinematica_direta (
[
]
[
]

[angle_acao_ 7, pos_acao_T7

interpretador_acao (7, [1;0]), false);

target (:, 2) = [R_com_penalidade(pos_acao_0,

pos__desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 1,

pos__desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 2,

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 3,

pos__desejada)

R_com_ penalidade (pos_acao_4,

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_5,

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 6,

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 7,

pos_desejada) ];

input (:, 3) = [0;1];

[angle acao_0, pos_acao_0
interpretador__acao (0, [0;1]), false);

[angle acao_1, pos_acao_1
interpretador__acao (1, [0;1]), false);

[angle acao_ 2, pos_ acao 2

[angle_acao_3, pos_acao_3
interpretador__acao (3, [0;1]), false);
[angle acao_4, pos_acao_4

0;1]), false);

]
[
]
[
]

interpretador acao (2, [0;1]), false);
]
[
]
interpretador_acao (0, |
]

[angle acao_5, pos_acao_5

= cinematica_direta (

= cinematica_ direta (

= cinematica_direta (

= cinematica_direta (

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

= cinematica_direta (
= cinematica_direta (
= cinematica_direta (
= cinematica_ direta (
= cinematica_direta (

= cinematica_direta (
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interpretador__acao (1, [0;1]), false);
[angle_acao_6, pos_acao_6

interpretador__acao (2, [0;1]), false);

[
]
[
[angle acao_ 7, pos_acao 7]

interpretador__acao (3, [0;1]), false);

= cinematica_ direta (

= cinematica_direta (

target (:, 3) = [R_com_penalidade(pos_acao_0, pos_original ,

pos__desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 1,

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao 2,

pos__desejada) ;

R__com_ penalidade (pos_acao_ 3,

pos_desejada)

R_com_ penalidade (pos_acao_4,

pos__desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 5,

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_6,

pos_desejada) ;

R_com_ penalidade (pos_acao_ 7,

pos_desejada) |;

input (:, 4) = [1;1];
[angleiacaoiO , pos_acao_0
interpretador_acao (0, [1;1]), false);
[angle_acao_1, pos_acao_1
interpretador_acao (1, [1;1]), false);
[angle acao_2, pos_acao_ 2
interpretador__acao (2, [1;1]), false);

[angle acao_3, pos_acao_3

[angle acao_4, pos_acao_ 4
interpretador__acao (0, [1;1]), false);
[angle acao_5, pos_acao 5
interpretador__acao (1, [1;1]), false);
[angle acao_6, pos_acao_6

interpretador_acao (2,

]

[

]

[

]

[

]
interpretador_acao (3, [1;1]), false);

]

[

]

[

]

[1;1]), false);

]

[angle acao_ 7, pos_acao 7

interpretador__acao (3, [1;1]), false);

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

pos_original ,

= cinematica_direta (
= cinematica_ direta (
= cinematica_direta (
= cinematica_direta (
= cinematica_direta (
= cinematica_direta (
= cinematica_ direta (

= cinematica_direta (

target (:, 4) = [R_com_penalidade(pos_acao_0, pos_original ,
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pos_desejada) ;

R_com_ penalidade(pos_acao_1, pos_original ,
pos_desejada) ;

R_com_ penalidade(pos_acao_2, pos_original ,
pos_desejada) ;

R__com_ penalidade(pos_acao_3, pos_original ,
pos__desejada)

R__com_ penalidade(pos_acao_4, pos_original ,
pos_desejada) ;

R_com_penalidade(pos_acao 5, pos_original ,
pos_desejada) ;

R__com_ penalidade(pos_acao_6, pos_original ,
pos_desejada) ;

R_com_ penalidade(pos_acao_ 7, pos_original ,
pos__desejada) |;

end

Apéndice B.5 — Implementacao da inicializacao rede neural.
% Inicializar buffer de input e target:
[buffer input, buffer target , buffer indice] =

inicializar __input_target (pos_desejada);

% Inicializar rede neural com os valores m nimos de input/
target :
[neural network, neural network train_info] = train(

neural network, buffer input, buffer target);
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APENDICE C - Exemplos de cédigo fonte das funcées do laco de

aprendizado.

Apéndice C.1 — Implementacgao da fungao responsavel por preencher o buffer com as in-
formagoes do cenario colhidas pelo agente durante cada ag¢ao tomada no
episodio de treino.

function [buffer_ input, buffer_ target, buffer_ indice| =

atualizar_buffer (neural network, tamanho_buffer, buffer input
buffer target , buffer indice, gamma, alpha, pos_desejada,

)

estado__passado, acao_passada, estado_atual)

% Recupera o valor da utilidade.
[angle passado, pos_passado| = cinematica_direta (

estado_passado, false);

[angle atual, pos_atual|] = cinematica_direta (estado_atual,
false);
Q_ s passado = neural network (estado passado);

Q_s_a_ passado = _s_passado(acao_passada+1);

Q_s_atual = neural network (estado_atual);

% Atualizacao da nova utilidade

Q_s_a_ passado = Q_s a_ passado + alphax(R_com_penalidade(
pos_atual, pos_passado, pos_desejada) + gamma x Q_s_atual
(find (max(Q_s_atual))) — Q_s_a passado);

% Descobrir se estado ja existe no buffer.
[estado__existe_buffer, buffer indice estado_passado] =

ismember (estado__passado’, buffer input’, ‘rows’);

% Atualiza buffer
if estado existe buffer
% Caso estado ja exista no buffer, atualiza os valores
de utilidade.
buffer target (acao_passada+1,
buffer indice estado_passado) = Q_s_a_ passado;
else
% Caso estado nao exista no buffer, adicionar o novo
estado na matriz buffer input, adicionar as

utilidades na matriz buffer_ target e incrementar a
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variavel de indice do buffer.
buffer indice = buffer indice + 1;
if buffer indice > tamanho buffer
buffer indice = 1;
end
buffer input (:, buffer indice) = estado_ passado;
buffer target (:, buffer indice) = neural network(
estado_ passado) ;
buffer target(acao_passada+1, buffer indice) =
Q s a passado;
end
end
Apéndice C.2 — Implementacao da estratégia epsilon-greedy.
function [acao] = politica (neural network, estado_passado, epoca
)
utilidades__estado = neural network (estado_passado);
numero__aleatorio_1_100 = randi([1 100]);
threshold = ((—100)/25)*(epoca)+100;
if numero aleatorio 1 100 < threshold
% Retorna acao aleatoria.
acao = randi ([0 7]);
else
% Retorna a acao que possui a maior utilidade para o
estado .
acao = find (utilidades estado = max(utilidades estado))
—1;
end
end
Apéndice C.3 — Implementacao do lago de aprendizado.
function laco_aprendizado (neural network, pos_desejada,
tamanho buffer, gamma, alpha, tamanho_ episodio, tamanho epoca
)
epoca = 0;
estado__inicial = [0;0];

numero_acoes_tomadas_ epoca = 0;
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while true
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epoca = epoca+1;

% Inicializacao de um novo episodio de treino.

numero acoes tomadas episodio = 0;

loop_episodio = true;

estado_passado = estado__inicial;

estados episodio = estado_ passado;

acao__passada = politica (neural network, estado_passado,
epoca) ;

%% Laco de Aprendizado.

while loop_episodio

% Encontra o novo estado baseado no estado e acao
passados .
estado atual = interpretador acao (acao passada,

estado__passado) ;

acao_atual = politica (neural network, estado_atual,
epoca) ;

estado_ passado = estado atual;

acao__passada = acao_ atual;

% Atualiza o Buffer com a combinacao acao—estado
passados .

[buffer input, buffer target, buffer indice| =
atualizar_buffer (neural network, tamanho_buffer
buffer input, buffer target, buffer indice, gamma
, alpha, pos_desejada, estado_passado,
acao_passada, estado atual);

numero_acoes_tomadas_epoca =

numero_acoes_tomadas epoca-+1;

% Verifica encerramento da epoca de aprendizado.
if numero acoes tomadas epoca >= tamanho epoca
numero_ acoes_tomadas_epoca = 0;
[neural network , neural network train_ info]| =
train (neural network , buffer input

buffer target);
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else
numero_acoes_tomadas_epoca =
numero_acoes_tomadas_epoca+1;

end

% Verifica encerramento do episodio de treino.

acoes tomadas = acoes tomadas-+1;

estados__episodio (:, numero_acoes_tomadas_episodio) =
estado atual;

if numero acoes tomadas episodio > tamanho episodio
loop episodio = false;

end

end
%% Tratativas de Resultados.

% Armazena os estados visitados pelo agente no episodio
de treino.
[linhas_estados_episodio, colunas_estados_episodio] =

size (estados__episodio);

for i = 1l:colunas estados episodio
[angulo__estados__episodio, posicao_estados_episodio]
= arm_ 2 dof(estados_episodio (:, i), false);
erro_real estados_ episodio(i) = sqrt ((pos_desejada
(1) — posicao__estados_episodio (1)) 2+(
pos_desejada (3)—posicao_estados_episodio(3))"2);
end

% Armazena o menor erro encontrado.

menor_erro(epoca) = min(erro_real estados_ episodio)

% Armazena o estado do menor erro encontrado.

ocorrencias__menor_erro = find (erro_real estados_episodio
— min(erro_real estados_episodio));

estado__menor_erro(:, epoca) = estados_episodio (:,

ocorrencias__menor_erro(1))

% Atualiza o estado inicial.

index_menor_estado = find (menor_erro = min(menor_erro))
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)

62 estado__inicial = estado_menor_erro(:, index_menor_estado
(1));

63 end

64 end
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