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Resumo— Neste artigo é proposto um sistema de controle distribuido para robds manipuladores baseado
em uma rede neural auto-organizivel, chamada rede competitiva e hebbiana temporal (CHT). Esta aprende
e reproduz trajetdrias complexas por meio de dois conjuntos de conexdes sindpticas: conexOes competitivas
de propagacdo para frente armazenam os estados individuais de uma trajetéria, enquanto conexdes hebbianas
laterais codificam a ordem temporal dos estados dessa trajetéria. Uma ferramenta de comunicagdo distribuida
¢é utilizada junto com a rede CHT no planejamento em tempo real de trajetérias para um robd PUMA 560. A

performance do sistema proposto é discutida e comparada com outras abordagens por redes neurais.

Abstract— A distributed robot control system is proposed based on a temporal self-organizing neural network,
called competitive and temporal hebbian (CTH) network. The CTH network can learn and recall complex
trajectories using two sets of synaptic connections: competitive feedforward weights that encode the individual
states of the trajectory, and hebbian lateral weights that encode the temporal order of trajectory states. A
distributed processing scheme is proposed to evaluate the CTH network in point-to-point, real-time trajectory
planning of a PUMA 560 robot. The performance of the proposed system is discussed and compared with other

neural network approaches.
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1 Introducao

Com freqiiéncia, tarefas envolvendo rob6s mani-
puladores possuem uma natureza seqiiencial bem
definida pela ordem temporal das posi¢oes que o
braco de robo deve assumir ao longo de um cami-
nho preestabelecido. Em geral, esta informagao
temporal ndo é incorporada ao processo de apren-
dizagem de uma rede neural artificial (RNA), de
forma tal que apenas transformagbes sensério-
motoras estdticas (cinemética inversa, por exem-
plo) podem ser aprendidas. Nestes casos, a ordem
temporal da tarefa robdtica é estabelecida pelo
projetista da rede. Uma alternativa interessante
consiste em usar RNAs temporais, visto que elas
incorporam automaticamente os aspectos seqiien-
ciais da tarefa robdética de interesse durante a fase
de treinamento. Durante uma fase posterior de re-
producdo da trajetdéria armazenada, o estado atu-
al do robo é fornecido como entrada para a RNA
temporal que, por sua vez, fornece como saida o
préximo estado a ser alcancado pelo robo. Este
procedimento é repetido até que toda a trajetdria
seja reproduzida (Barreto e Aradjo, 2001).

Este artigo demonstra a viabilidade da apli-
cacao de redes neurais auto-organizaveis tempo-
rais no controle distribuido em tempo real de
robos manipuladores. O algoritmo de aprendiza-

gem é avaliado por sua habilidade de aprender e
reproduzir trajetdrias complexas de maneira pre-
cisa e sem ambigiiidades. O restante do artigo esté
organizada da seguinte forma. Na Secdo 2, a rede
neural é apresentada. Na Se¢do 3, a plataforma
de controle robético distribuido e seus principais
componentes sdo introduzidos. Na Secao 4, testes
com o sistema proposto no controle ponto-a-ponto
do robé PUMA 560 sdo descritos. O artigo é con-
cluido na Secéo 5.

2 Arquitetura da Rede Neural

A arquitetura neural utilizada neste trabalho,
chamada de rede Competitiva e Hebbiana Tem-
poral (CHT), foi proposta por Barreto e Araiijo
(2000) e estd mostrada na Fig. 1. A rede
CHT consiste basicamente de conexdes de propa-
gacdo para frente (feedforward) e conexdes la-
terais que desempenham papéis distintos na sua
dindmica. FEla possui também unidades de con-
texto na entrada e atrasadores na saida. Contu-
do, os atrasadores sdo necessdrios apenas na fase
de treinamento durante a aprendizagem de tran-
si¢oes de estado. A entrada da rede CHT é forma-
da por um vetor de estado s(t) € R™, um vetor
de contexto fixo Cr € ™, e um vetor de con-
texto variante no tempo Cr(L,t) € RE'™. O



vetor de estado, s(t), define a configuracdo do
braco do robd no instante ¢, sendo definido como
s(t) = [r(t) O(t)]T, onde r(t) € R? é a coordena-
da cartesiana do efetuador do robo, e (t) € R9%
é o vetor de angulos das juntas que posicionam
o efetuador em r(t). O expoente gdl especifica o
nimero de graus de liberdade do robd. O contexto
fixo Cp é invariante no tempo e, em geral, recebe
o valor do estado final da trajetéria. Cr é man-
tido invaridvel até que o estado final da trajetdria
tenha sido alcancado e sua funcgdo é atuar com
um identificador global da trajetdria. O contexto
temporal consiste no histérico de vetores de esta-
dos, ou seja, Cr(L,t) = {s(t — 1), ..., s(t — L)},
Cr(L,t) € RL'™ onde L > 0 é um nimero inteiro
determinado por tentativa-e-erro.
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Figura 1. Arquitetura da rede CHT. Por simplicidade, ape-
nas algumas conexoes laterais sdo mostradas.

2.1 Ajuste dos Pesos Sindpticos da Rede

Um vetor de conexdes de propagacdo para frente,
wj, j=1,..., M, conecta as unidades de entra-
da ao neurdnio de saida j, sendo definido como
w;(t) = [wi(t) wji(t) w](t)]", onde w;(t) €
R(E+2)m Em cada instante ¢, um certo w; é es-
colhido para armazenar o estado atual do braco
via aprendizagem competitiva, i.e., um tnico
neurdnio (ou um pequeno grupo de neurdnios)
de saida fica responsavel pelo armazenamento de
tal estado. Para isso, a distancia entre o estado
atual da trajetéria s(t) e cada w; é calculada co-
mo D3(t) = (s(t) — wi(t))"P(s(t) — wi(t)), onde
P é uma matriz diagonal usada para encontrar
o neurdnio vencedor baseando-se apenas em r(t).
Esta matriz é definida como:

P = diag (1,,0,...,0)

onde 1, é um vetor de 1’s, tal que dim(1,)=
dim(r(t)). Sdo também definidas uma distincia
de contexto fixa, DI (t) = ||Cr(t) — w] ()| e
uma distancia de contexto temporal, D] (t) =
ICr(t,L)—w] (t)||. Enquanto D3(t) é usada para,
encontrar o(s) neurdnio(s) vencedor(es) da com-
petigao atual, DI (t) e D] (t) sdo usadas para re-
solver ambigiiidades durante a reprodugao das tra-
jetérias memorizadas pela rede CHT. A escolha
do neurdnio vencedor é feita com base na funcio

f;(t), chamada fung¢do escolha, dada por:

D:(t) Se Di(t) <eou R;(t) =0
£i(t) = {Rj(t) - D4(t) Casojcontrério
j j .

(1)
onde o pardmetro 0 < € < 1, chamado raio de si-
milaridade, define uma vizinhanca em torno de ca-
da s(t) dentro da qual o vetor de pesos w3 (t) pode
ser considerado suficientemente préximo a s(t). A
funcdo R;(t) é chamada fung¢do responsabilidade,
pois indica se o neurdnio j j& é responsavel pelo
armazenamento de um estado trajetéria, ou seja,
se ele ja venceu alguma competicdo. Se R;(t) > 0,
0 neurdnio j é excluido da competicao e das sub-
seqlientes. Se R;(t) = 0, o neurénio j pode parti-
cipar da competicao atual. Durante o treinamen-
to, faz-se ¢ < 1 de modo que cada neuronio da
rede armazene um estado distinto da trajetdria.
Durante a reproducdo da trajetéria armazenada,
o raio e similaridade deve assumir valores maiores
(i.e. € m 1) para evitar avaliagGes incorretas da
Eq. (1) resultantes da presenga de ruido na entra-
da. Os neurdnios de saida sdo entdo ordenados da
seguinte forma:

Jur () < Fun(8) <o+ < fun(B) 2)

onde M é o ndmero de neurdnios de saida e
pi(®), 1 = 1,...,M, é o indice do i-ésimo
neurdnio de saida mais préximo de s(t). Escolhe-
se K neurdnios vencedores, {ui,...,ux} para
representar o estado atual s(t) e seu contexto
{Cr,Cr(t,L)}. Em seguida, a ativacdo de cada
um dos neurodnios de saida é computada:

0 = Amaz — (%) (1—1),Parai < K
' 0, Parai > K

Portanto, os valores de ativacdo decaem linear-
mente de um valor maximo a,,.,; € R para p(t),
até um valor minimo a,,;, € RN para px(t). As
constantes Gmaez € Gmin 580 definidas pelo pro-
jetista da rede. O préximo passo consiste em atu-
alizar a funcéo responsabilidade R;(t) da seguinte
forma R;(t +1) = R;(t) + Ba;(t), onde g > 1
é chamada constante de exclusao. Finalmente, os
vetores de pesos da rede CHT sao ajustados:

wi(t +1) = wi(t) +na;(t)[s(t) — wi(t)]
wi (t+1) = wj (t) +1a;(t)[Cr(t) — Wi ()] (3)
wi (t+1) =w; (t) +na;(t)[Cr(t — 1) — w; (t)]

onde 0 < <1 ¢ a taxa de aprendizagem. Para
t =0, w;(0) recebe valores aleatérios entre 0 e 1.

Um conjunto de pesos laterais, m;(t) =
[mj1 mjz -+ mm]?, codifica a ordem tempo-
ral dos estados da trajetdria usando uma regra de
aprendizagem hebbiana que conecta o vencedor
da competicdo anterior com o vencedor da com-



peticdo atual:

. _Jo Se mj(t) #0
Amgr(t +1) = { Aa; (t)a-(t — 1) Caso contrério.
(4)

onde 0 < A < 1 é uma constante. Segundo a
Eq. (4) a rede CHT “olha” um passo para tras
de modo a estabelecer um link causal referente
a transicdo temporal s(t — 1) — s(t), entre dois
estados consecutivos da trajetéria. Esta tran-
si¢do é codificada pelo peso lateral que conecta
os neurdnios que geraram os pares de ativacio
lay; (t —1), au, (t)], i < K. A aplicagdo sucessiva
da Eq. (4) leva a codificacdo da ordem temporal
da trajetéria. Inicialmente, m;,(0) = 0 para todo
7,7, indicando que nenhuma associagdo temporal
existe no comeco do treinamento.

2.2 Reprodugdo de Trajetorias

O processo de reproducdo de uma trajetéria me-
morizada é um esquema de controle em malha
fechada (ver Fig. 2) consistindo de 4 passos: (1)
Inicio da reprodugéo, (2) célculo das ativagdes e
das saidas, (3) geragdo dos sinais de controle do
robd, e (4) determinagdo das entradas sensoriais.
Para fins de reproducao, faz-se sempre K = 1.

1. Inicio da Reproducao: Para iniciar a re-
producdo (¢ = 0 na Fig. 2), qualquer estado
semelhante a um dos estados armazenados pode
ser apresentado & rede CHT. Este estado inicial é
chamado de estado disparador da reproducgdo. O
contexto fixo Cr assume o valor do estado final
desta trajetdria, enquanto que os valores iniciais
do contexto temporal sdo feitos iguais ao estado
disparador. A rede entdo se encarrega de repro-
duzir, de forma auténoma, o restante da trajetéria
(t > 0 na Fig. 2).

2. Cdlculo das Ativacoes e Saidas: Para
cada estado s(t), a ativagdo do neurénio vence-
dor, a,,, é calculada, indicando qual neurénio ar-
mazenou o estado mais préximo do estado atual-
mente na entrada da rede CHT. Em seguida, o
neurdnio vencedor (dnico neur6nio de saida com
ativagdo ndo-nula) ativard o neurénio cujo vetor
de pesos armazenou o estado que vem em segui-
da ao atual estado da trajetéria. Isto é possivel
gracas a transicdo de estado aprendida durante a
fase de treinamento e codificada na conexdo late-
ral que une estes dois neurénios. A equacdo de
saida é dada por:

yi(t) =y" (1) -yT (1) -G (Z mjr(t)ar(t)> ()
r=1

onde y”(t) = 1 — DJ (t)/ 3,2, DF(t) e y"(t) =
1 - D] (t)/ >~ DI (t). A fungdo G é escolhi-
da tal que G(u) > 0 e dG(u)/du > 0. Para
trajetérias sem estados repetidos, o terceiro fator
no lado direito da Eq. (5) indicard corretamente
o neurénio que armazenou o préximo estado da

trajetéria, s"e®t=[r"¢?t §"*'|T o que fornecerd o
préximo sinal de controle ao robd (Passo 3). Para
trajetorias com estados repetidos, informacéo adi-
cional é necessaria, pois o terceiro termo sozinho
produzird o mesmo valor de y;(t) para todos os
neurdnios “candidatos” a conter o préximo esta-
do. Estas “ambigiliidades” sdo resolvidas pelos
primeiro e segundo fatores no lado direito da Eq.
(5): 0 neur6nio cujo contexto armazenado mais se
aproxima daquele atualmente na entrada da rede
é aquele a ser escolhido.
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Figura 2. Reproducgdo autéonoma de trajetdrias.

3. Determinacao dos Sinais de Controle: O
sinal de controle (4ngulos das juntas) a ser enviado
ao robo é calculado a partir do vetor de pesos do
neurdnio com maior valor de y;(t) e da matriz

P=(1-P):

- _ next 0
uctrl(t) = ij* (t) =P (;newt> = <0nezt>

(6)

onde j* = argmax;[y,;(t)]. Note que usn(t)
fornece os angulos associados com ryezy.
4. Determinacao das Entradas Sensoriais:
Um conjunto de medidas sensoriais fornecem in-
formagao de realimentacio sobre o estado atual do
brago apds a execugdo de um movimento. Quando
o brago do robd atinge a posicao especificada por
Ui (t), um novo vetor s é formado através das
medidas sensoriais da posi¢io atual do efetuador
e dos dngulos das juntas correspondentes. Este
novo vetor é entdo apresentado & rede CHT. Os
passos 2-4 sdo executados varias vezes até que o
final da trajetdria tenha sido alcancado.

3 Plataforma Robética

Este trabalho utilizou o rob6 PUMA 560, um
manipulador de 6 graus de liberdade conectado
ao controlador Unimation Mark III. Este, por
sua vez, coordena virios controladores PID que
acionam de maneira independente os servomeca-
nismos de cada uma das juntas. FKEstes contro-
ladores sdo acionados por um controlador princi-
pal, a CPU LSI-11/73. Grande parte do software
do controlador original do rob6 PUMA foi substi-
tuido e uma estagdo de trabalho SUN Sparcsys-
tem 4/370 com barramento VME foi empregada
para controlar diretamente o robd em tempo re-
al via um link de comunicacio de alta velocidade



(Walter e Schulten, 1993). Para controlar o robd a
partir da estacdo SUN foi instalado o pacote RC-
CL/RCI (Robot Control C' Library e Real-time
Control Interface) (Lloyd et al., 1988). Este con-
siste num conjunto de bibliotecas que permite re-
quisitar a movimentagao do robo a partir de um
programa, escrito em linguagem C.

Neste trabalho foi desenvolvida uma interface
amigdvel para facilitar o envio de sinais de contro-
le para o robo e a leitura de sinais de realimentacio
a partir dele. Em vez de utilizar diretamente as
fungdes do pacote RCCL/RCI (exige elevado grau
de conhecimento), o usudrio inclui no programa
em C que a rede neural é desenvolvida chamadas a
fungoes (bibliotecas) especificas que realizam, de
modo transparente para ele, o controle do robo.
Além disso, o controle pode ser feito remotamente
de qualquer computador conectado a rede local.

3.1 Processamento Distribuido

A rede CHT e o rob6 PUMA 560 se comunicam
de forma sincrona por meio de uma ferramen-
ta de comunicacio denominada Distributed Appli-
cations Communication System (DACS), desen-
volvida por Fink et al. (1995). A ferramenta
DACS é baseada na arquitetura cliente-servidor
e, quando aplicada ao presente trabalho, a rede
CHT exerce o papel da aplicagdo-cliente e o pa-
cote RCCL/RCI funciona como servidor. Tanto
a aplicacdo cliente quanto o servidor rodam lo-
calmente um programa, chamado DACS-daemon,
responsavel pela codificacio/decodificagdo e en-
derecamento correto das requisicbes. Cada apli-
cacado existente tem que se registrar no sistema
com um nome uUnico, que é passado imediata-
mente a um servidor de nomes, possibilitando
que outras aplicagoes também possam requisi-
tar seus servicos. Uma comunicacio eficiente
entre as aplicagoes e seus respectivos DACS-
daemon, bem como a comunicagdo entre apli-
cacoes, é possivel gracas a um conjunto de biblio-
tecas DACS e DACS-daemons que sdo implemen-
tados como tarefas paralelas via threads®.

Detalhes da interacdo entre duas aplicagdes
durante uma chamada remota sincrona é mostra-
da na Figura 3. Nesta figura a aplicacdo denomi-
nada robot prové uma funcdo move. A aplicacdo
net reside na maquina de nome caesar. Esta sabe
apenas que existe um servico proporcionado pela
funcdo move disponivel em algum lugar no sis-
tema. As aplicacoes e a fungio ja estdo registra-
das no servidor de nomes. Sete passos sdo reali-
zados pela ferramenta DACS para executar uma
chamada remota com origem em net requisitando
a funcdo move:

1. A aplicacdo net envia uma mensagem para,
o0 DACS-daemon local, enderecada a fungdo move.

2Em programagao, thread é uma parte de um programa
que pode ser executada independente de outras partes.
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6

Figura 3. Interagdes durante uma chamada sincrona.

Esta mensagem é rotulada como sendo do tipo
“fun¢iio” (necessario para encontrar a tabela de
enderecos de fungdes no servidor de nomes).

2. Usando o servidor de nomes, o DACS-
daemon determina onde a funcdo move estd lo-
calizada. O resultado dessa busca é o enderego de
rede da aplicagdo que registrou a funcio move no
servidor de nomes: robot@Qgeppetto neste caso.

3. O DACS-daemon em caesar envia a
mensagem para o0 DACS-daemon na madaquina
geppetto.

4. A aplicagdo robot é encontrada na tabela
de aplicacoes locais, assim a mensagem é entregue
para a aplicagdo que prové a funcio move. A fer-
ramenta DACS decodifica o endereco e os argu-
mentos da requisi¢do e chama a funcdo apropria-
da. Apéds o processamento da funcio requisitada,
o resultado é recodificado e enderecado ao proces-
so cliente, ou seja, netQcaesar.

5. O resultado é enviado ao DACS-daemon
na maquina geppetto.

6. Este daemon entrega a mensagem dire-
tamente ao daemon na méaquina caesar. Note
que neste ponto nenhuma chamada ao servidor de
nomes é necessiria pois o endereco do processo
requisitante ja é conhecido.

7. Finalmente, o daemon entrega a mensagem
a aplicac@o net onde o resultado é decodificado e
processado pela aplicacdo requisitante. Os passos
1-7 sdo executados enquanto a rede CHT estiver
reproduzindo uma trajetéria.

4 Testes com o Sistema Proposto

A rede CHT foi previamente avaliada em tarefas
robdéticas apenas por meio de simulacoes (Barreto
e Aradjo, 2000). O robé PUMA 560 usado
nos testes a seguir pertence ao Laboratério de
Robética do Grupo de Neuroinformatica da Uni-
versidade de Bielefeld, Alemanha. Para tanto,
uma trajetéria com a forma aproximada de um
oito (ou gravata borboleta!) foi gerada movendo-
se o brago do robd e gravando o angulos das jun-
tas e a posicdo cartesiana resultante do efetu-
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Figura 4. Trajetéria em forma de oito executada pelo robd.

ador do robb em 7 posicdes (estados) ao longo
da trajetéria. Este tipo de trajetdria tem sido
largamente usada em tarefas de reproducdo de
seqiiéncias porque possui um estado que ocorre
duas vezes (t = 2 e t = 5), porém em diferen-
tes contextos temporais. A rede CHT foi entdo
treinada com esta trajetoria e usada para contro-
lar o rob6 PUMA conforme mostrado na Fig. 2.
As faixas de valores (em graus) para os angulos
das juntas sdo os seguintes: 6; € [—120,45];
02 € [—140,-90]; 65 € [-5,90]; 84 € [—90,90];
05 € [—80,0] e B € [30,150]. O contexto fixo,
Cpr, é sempre feito igual ao estado final da tra-
jetoria que, neste caso, é igual ao estado ini-
cial. Para o contexto temporal faz-se L = 2, daf
Cr(L,t) = {s(t — 1),s(t — 2)}. Os pardmetros
para todos os testes sdo os seguintes: M = 30,
e = 1075 (treinamento), ¢ = 1 (reproducdo),
K =2, amez = 1, amin = 0.98, 8 = 100, n=1,
e A = 0.8. Nota-se que, como n = 1, basta uma
Unica apresentacdo da trajetéria para a rede CHT
memorizar todos os seus estados. Para os testes
que se seguem a velocidade do efetuador foi fixa-
da em 0.5 m/s, valor suficiente para mover o robo
rapidamente e ainda obter medidas precisas que
garantam o correto funcionamento do sistema de
controle como um todo.

A Fig. 4 mostra uma seqiiéncia de posi¢oes do
brago do robé PUMA 560 descrevendo a trajetéria
em oito, juntamente com o indice do neurénio que
armazenou determinado estado da trajetéria e o
instante de tempo (posi¢do na seqiiéncia) corres-
pondente. As setas indicam as transi¢des de es-
tado que a rede CHT codificou. Toda posigao al-
cancada pelo robo é medida por encoders éticos
montados em cada junta e entao enviada para a
entrada da rede para dar continuidade ao proces-
so de reproducao auténoma da trajetdria. Este
processo é repetido até que o fim da trajetdria
tenha sido alcancada. Um polindémio é ajustado

a seqiliéncia de posicoes angulares evocadas para
suavizar os movimentos do robd.

A Fig. 5 ilustra como a Eq. (5) resolve am-
bigiiidades. Nao importa que trecho da trajetéria
o robo esteja atualmente executando, quando ele
alcanga o ponto de cruzamento (estado repetido
emt=2et=2>5), ele tem que decidir entre um
dos dois sentidos possiveis a seguir. Esta indecisao
é resolvida através do uso do contexto temporal,
Cr(L,t), j4 que o contexto fixo é 0 mesmo para
as duas ocorréncias desse estado.

W W, T W Wig W7

V‘St=5, 2

Cr Cr Cr Cr Cr
St=a St=2 St=1 St=5 St=3

=3 =1 Stzo|  St=4 Si=2

[ Ses ) (G

Entrada Sensorial

St=4  St=3

Contexto Temporal

Contexto Fixo

Figura 5. Resolvendo ambigiiidades durante a reproducao.

Conforme ja mencionado, os estados s;—o €
S¢—5 S80 iguais, mas ocorrem em contextos dife-
rentes. Durante o treinamento estes estados foram
armazenados pelo neurénio j = 27 (Fig. 5). Du-
rante a reproducdo, por exemplo, quando o robd
alcanca o estado s;—5, a rede CHT tem que decidir
qual o préximo estado (sinal de controle) a ser en-
viado para o rob6. Acompanhando as conexdes la-
terais na Fig. 5, os neurénios j = 3 e j = 13 sdo os
candidatos a conter o préximo estado em seus ve-
tores de pesos. Como se trata de um estado repeti-
do dentro de uma mesma trajetéria e ndo um com-
partilhado com outra trajetoria, o contexto fixo
armazenado é o mesmo para os dois neurOnios.
Apenas o contexto temporal, Cr, contém infor-
magcdo que pode resolver a ambigiiidade, ou seja,
os estados anteriores Cr(5,L) = {si=4, St=3}-
Esta informacfo “casa” perfeitamente com aquela
armazenada na por¢do inferior do vetor de pesos
w3, i.e., Cr(5,L) = wi. Assim, DI (t) < DL (¢),
implicando que ys > y13. logo, o neurdnio j = 3
é escolhido e o préximo sinal e controle é extraido
de w§ de acordo com a Eq. (6).

A Tabela 1 ilustra o que acontece durante a re-
producdo da trajetéria armazenada quando o con-
texto temporal é desconsiderado. Nesta tabela, os
neurdnios que armazenaram os 7 estados da tra-
jetéria durante o treinamento sdo mostrados jun-
tamente com aqueles ativados durante a fase de
reproducdo. Nota-se que um erro ocorreu visto
que os neurdnios vencedores durante o treinamen-
to sdo diferentes daqueles evocados durante a re-
producdo. O significado fisico deste erro é que o



robd ndo consegue passar pelos dois lados da tra-
jetéria em oito, ficando preso em um deles.

t=1 | t=2 | t=3 | t=4 | t=5 | t=6 | t=7
T 19 27 13 4 27 3 19
R 19 27 3 19 27 3 19

Tabela 1. Neurdnios vencedores pi ativados durante
treinamento (T) e reproducdo (R) sem contexto temporal.

5 DISCUSSAO E CONCLUSAO

Usualmente, trajetdrias sdo “ensinada”’ ao robo
pelo método conhecido como walk-through, no
qual alguém guia o robd pela seqiiéncia de posi¢Ges
desejadas para o braco. Estas posi¢cdes sdo entao
armazenadas na memoria do controlador (look-
up table) para uma posterior reproducio (Fu et
al., 1987). Este método consome bastante tempo
e é, muitas vezes, invidvel economicamente. Isto
ocorre em parte porque o robé fica fora de pro-
ducgao durante o processo de armazenamento das
trajetorias e, em parte porque, a medida que as
trajetérias tornam-se mais complexas, o(a) ope-
rador(a) enfrenta dificuldades para resolver sozi-
nho potenciais ambigiiidades. Esta tltima causa
motivou fortemente o desenvolvimento da rede
proposta neste artigo, visto que é altamente de-
sejavel ter o processo de aprendizagem das tra-
jetérias complexas rdpido e com minima inter-
vencdo humana. E importante notar também
que a rede CHT atua basicamente como elemento
planejador da trajetoria, fornecendo os valores de
referéncias (set-points) para o controlador inter-
no do robo a cada instante de tempo. O controle
dos atuadores (baixo nivel) é realizado, neste tra-
balho, usando controladores PID convencionais,
que sao baseados na reducao do erro de rastrea-
mento da trajetéria. Outros filosofias de controle
em baixo nivel poderiam igualmente ser utilizadas
(por exemplo, fuzzy ou neural). Assim, a rede
CHT pode ser utilizada independentemente do
método de controle em baixo nivel e do robd uti-
lizado.

O sinal de realimenta¢do mostrado na Fig. 2
permite que a rede CHT funcione remota e au-
tonomamente, a fim de monitorar, passo-a-passo,
o processo de reproducdo da trajetéria desejada.
A trajetéria s6 continua a ser reproduzida se o
sinal de realimentacdo existir. Assim, caso algum
problema (por exemplo, colisdo com obsticulos)
ocorra durante a execugdo do movimento, este ca-
minho de realimentacdo pode ser interrompido e
a reproducdo terminada. O método convencional
walk — through de aprendizagem e reproducao de
trajetdria nao possui o caminho de realimentacao.
Neste caso, todos os estados da trajetéria sao en-
viados para o buffer do controlador do robd e
executados de uma tunica vez. Se algum proble-
ma ocorrer, tem-se que esperar pelo término da

execucdo de toda a trajetéria para que alguma
acdo fosse tomada ou entdo desligar e ligar nova-
mente o robd. Assim, o esquema adotado neste
trabalho é um tipo de reprodugdo assistida de tra-
jetoria. Outra propriedade da rede CHT que ndo
estd presente no método convencional estd na sua
tolerancia ao ruido e a falhas.

Além disso, o esquema proposto implemen-
ta um esquema de modelagem e controle inverso
especializado (Prabhu e Garg, 1996) pois a rede
CHT é treinada para operar em regides especificas
do espaco de trabalho do robdé. Outros sistemas
de controle em tempo real que usam redes auto-
organizdveis (Walter e Schulten, 1993) implemen-
tam um esquema de modelagem e controle inver-
so generalizado visto que estes tentam aprender
transformagdes sensério-motoras globalmente. Se-
gundo Prabhu e Garg (1996), o esquema, especia-
lizado tem treinamento mais rapido e é mais pre-
ciso. Até onde se tem conhecimento, o sistema de
controle neural ndo-supervisionado e distribuido
proposto neste artigo é o primeiro a implementar
em um robd real um método inverso especializa-
do que leva automaticamente em consideracao as-
pectos seqiienciais (temporais) da tarefa robética.
Abordagens supervisionadas tém sido propostas
e apenas simuladas (Massone e Bizzi, 1989), mas
elas ndo sdo adequadas para treinamento on —line
pois exigem um longo processo de treinamento.
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