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REsSuMO

A aplicagdo de Redes Neurais é fundamental para identificar padrdes,
estabelecer correlacbes, classificar e prever resultados. Este estudo utiliza essas
capacidades para desenvolver um Sistema Embarcado em Robética Mével (SERM)
gue consiste em duas Redes Neurais. A primeira age como um 'modelo’, treinando o
controlador para agir de forma preditiva, enquanto a segunda desempenha o papel do
controlador. O objetivo é criar um controlador neural adaptavel, capaz de aprender
com o ambiente por meio dos dados sensoriais coletados. Esse controlador ajusta
suas acles com base nessas informacdes, garantindo que as respostas atendam aos
critérios de desempenho estabelecidos.

Além da implementacdo de modelos neurais, este estudo investigou uma
abordagem integrada que conjuga técnicas de previsdo e controle, explorando as
potencialidades das redes neurais em um contexto de robética. O éxito observado nas
estratégias propostas sugere perspectivas para pesquisas futuras, contemplando
variadas arquiteturas de redes neurais e refinamentos na dinamica do sistema.

O sistema de controle proposto destaca-se por sua adaptabilidade, capacidade
de aprendizado continuo e eficiéncia operacional em ambientes caracterizados por
dindmicas desafiantes, abrindo caminhos promissores para o desenvolvimento de

novos paradigmas de controladores.

Palavras-chave: Redes Neurais, Robé6tica Moével, Sistema Embarcado, Controle
Adaptavel, Previsdo, Aprendizado de Maquina, Inteligéncia Artificial, Ambientes

Dinamicos.



ABSTRACT

The application of Neural Networks is fundamental for pattern identification,
correlation establishment, classification, and result prediction. This study leverages
these capabilities to develop a Mobile Robotic Embedded System (MRES) consisting
of two Neural Networks. The first acts as a 'model,’ training the controller to operate
predictively, while the second serves as the controller. The goal is to create an
adaptable neural controller capable of learning from the environment through collected
sensory data. This controller adjusts its actions based on this information, ensuring
responses meet established performance criteria.

Beyond the implementation of neural models, this study investigates an
integrated approach that combines prediction and control techniques, exploring the
potential of neural networks in a robotics context. The success observed in the
proposed strategies suggests prospects for future research, considering various neural
network architectures and refinements in system dynamics.

The proposed control system stands out for its adaptability, continuous learning
capability, and operational efficiency in environments characterized by challenging
dynamics, paving the way for the development of new controller paradigms.
Keywords: Neural Networks, Mobile Robotics, Embedded Systems, Adaptive Control,
Prediction, Machine Learning, Artificial Intelligence, Dynamic Environments.
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1 INTRODUCAO

A utilizacdo de rob6s com controlador embutido, ou como séo conhecidos,
os sistemas embarcados, estd em constante crescimento. Atualmente, diversas
tentativas de aprimoramento buscam capacita-los a analisar e aprender com o
ambiente circundante, almejando atingir metas especificas. Diante dessa crescente
demanda por avancos na area, o presente trabalho visa contribuir para o
desenvolvimento desses sistemas.

Neste contexto, foi explorada e aplicada uma técnica de aprendizado
baseada em redes neurais com o objetivo de desenvolver um Sistema Embarcado em
Robdtica Movel (SERM). Este sistema € projetado ndo apenas para predizer seus
estados futuros, mas também para controlar os atuadores de maneira adaptativa,
especialmente em torno do problema detalhado na Secéo 1.1.

O modelo selecionado para o SERM foi um robd quadripede, o qual foi
posicionado sobre uma superficie plana e teve a orientacdo de seu corpo
tridimensional descrito por um sistema de coordenadas fixo, representados pelas trés
letras gregas: ¢ (phi) para o angulo de rotacdo em torno do eixo z (roll), 8 (theta) para
0 angulo de rotacdo em torno do eixo y (pitch), e ¥ (psi) para o angulo de rotacdo em

torno do eixo x (yaw), conforme a Figura 1.

Figura 1 — Sistema de Coordenadas do SERM
VA

Pitch (0)

X
Figura 1: Sistema de Coordenadas do SERM. Fonte: Autor.



1.1. Colocacao do Problema

O problema central que este trabalho se propde a resolver reside na
construcéo do SERM e na sintese de um controlador preditivo e adaptativo utilizando
duas redes neurais, uma responsavel por modelar o comportamento do rob6é e outra
responsavel por seu controle.

No escopo deste estudo, o robd quadripede em questéo enfrenta o desafio
de se manter em equilibrio e seguir uma referéncia para os angulos ¥ e y, sendo
comandado por meio de comandos enviados via Python, enquanto as respostas dos
sensores e 0s comandos para 0s motores sdo intermediados pelo Arduino por meio
da comunicacéo serial.

No escopo deste estudo, destaca-se que o controle SERM teve foco
exclusivamente nos angulos ¥ e y. Essa delimitag&do visou direcionar a atencao para
a preciséo e otimizacdo do controle desses parametros especificos, oferecendo uma
abordagem mais especializada e eficiente na busca pela estabilidade e na execucao
da trajetoria pré-definida do robd quadrupede sobre a superficie plana, em torno
desses eixos.

Portanto, o enfoque central deste trabalho concentrou-se no processo de
implementacdo e na investigacdo da eficacia do método utilizado em alcancar os
critérios de desempenho pré-determinados na Tabela 1.

1.2. Objetivos

Este trabalho se concentra na construcéo de dois modelos de redes neurais
para controlar o SERM. O modelo | (Rede Neural Preditiva) tem como objetivo prever
os préximos N estados dos sensores com base no estado inicial, enquanto o modelo
Il (Controlador) visa escolher os comandos que serdo enviados para 0S seus
atuadores via comunicacdo serial. O objetivo principal deste trabalho € aplicar,
registrar e avaliar os resultados desta abordagem.

Objetivos especificos:

* Projetar e desenvolver uma rede neural capaz de prever o
comportamento dos angulos y (em torno de X) e 8 (em torno de
Y) em relacdo aos comandos dados;
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= Desenvolver uma rede neural capaz realizar o controle de forma
adaptativa;

» Realizar experimentos praticos para validar a eficacia dos
algoritmos de controle desenvolvidos e das redes neurais;

» Analisar quantitativamente o desempenho dos algoritmos em
termos de estabilidade, precisédo e tempo de resposta,
identificando areas de melhoria e refinando as estratégias de
controle conforme necessario, com base nos critérios de
desempenho pré-determinados na Tabela 1.

Tabela 1 — Critérios de Desempenho

Critérios de Desempenho da Rede Preditiva
Faixa que
Critério atende ao Unidade
critério
Precisao/Acuracia nos dados de treinamento >=95 %
Precisao/acuracia nos dados de teste de
. >=90 %
previsao simples
Numero de pontos previstos no teste de
L L 3 Pontos
predicao livre, com acuracia de 85%.
Critérios de Desempenho do Controlador
Faixa que
Critério atende ao Unidade
critério
Tempo de subida para entrada em degrau <=1 S
Tempo de acomodacao para entrada em <=15 S
degrau ’
Erro para resposta ao degrau unitario <=5 %
Erro para resposta a senoide <=7 %
Tempo de acomodacao para entrada <= 80 S
senoidal

Os critérios foram definidos com base na precisdo dos sensores, tempo de leitura do

Arduino e tempo de resposta para a comunicacao serial. Os critérios de desempenho

apresentados, podem ser descritos como:

A preciséo ou acuréacia nos dados de treinamento: Mede a propor¢ao de
predicdes corretas em relacdo ao namero total de amostras de treinamento.
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Uma alta precis@o nos dados de treinamento sugere que o modelo esta
capturando bem os padrdes presentes nesses dados especificos;

e Precisdo/Acuréacia nos dados de teste de previsao simples: Mede a
proporcao de predicdes corretas em relacdo ao numero total de exemplos nos
dados de teste. Uma boa precisdo nos dados de teste sugere que o modelo
pode generalizar bem para novos dados, nao vistos durante o treinamento;

e Numero de pontos previstos no teste de predicao livre: Essa métrica é
especialmente relevante para avaliar se 0 modelo est4 se comportando como
um preditor trivial, isto €, se 0 modelo esta assumindo que o ponto previsto é
igual ao ponto atual ou se esta realmente realizando previsées com base em
inferéncias significativas. Essa abordagem visa identificar, visualmente, em
guantas amostras a previsao torna-se incoerente. Em outras palavras, o
objetivo é observar graficamente se a dinamica prevista pelo modelo difere da
dindmica real ao longo do tempo.

e Tempo de Subida: O tempo de subida é uma métrica que quantifica o
periodo necessario para que o sistema atinja a sua condi¢do estacionaria a
partir do momento em que uma perturbacéo € aplicada. E desejavel um
tempo de subida curto, indicando uma rapida resposta do sistema a mudanca.

e Tempo de Acomodacédo: O tempo de acomodacéo é o periodo necessario
para que a resposta do sistema alcance e permaneca dentro de uma faixa
especifica em torno do valor final ap6s uma perturbacao. Esse tempo reflete a
estabilidade e a capacidade do sistema de retornar ao seu estado de
equilibrio apés uma perturbacao.

e Erro para Resposta ao Degrau Unitario: O erro para resposta ao degrau
unitario representa a diferenca entre o valor final desejado e o valor final real
da resposta do sistema quando submetido a uma entrada de degrau unitério,
o qual pode variar de 0 a 180. E uma métrica importante para avaliar o quéo
bem o sistema atende as expectativas em termos de resposta ao degrau.

e Erro para Resposta a Senoide: Similar ao erro para resposta ao degrau
unitario, o erro para resposta a senoide mede a discrepancia entre a resposta
desejada e a resposta real do sistema quando submetido a uma entrada
senoidal.

1.3. Justificativa

A principal dificuldade enfrentada em modelar o SERM é a néo linearidade
introduzida pelas numerosas variaveis fisicas que afetam diretamente a dindmica do
robd, como a distribuicdo de massa, a inércia, as caracteristicas geométricas, as
friccdes nos motores, e outros fatores fisicos que influenciam de maneira intrinseca o
comportamento dinamico do sistema. Essa complexidade € ampliada pela interacao
dindmica entre essas variaveis, tornando a modelagem matematica uma tarefa
desafiadora e exigindo abordagens avancadas para garantir a precisdo na

representacédo do SERM, como mostra o artigo de Souto (2007), ao tentar reproduzir
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o comportamento do robd quadrupede, exibido na Figura 2, através de um modelo

matematico para estimar o estado do sistema.

Figura 2 — Robd Quadrupede de Trabalho Correlato

7

Figura 2: Robd quadripede. Fonte: Souto (2007).
Com isto, este trabalho busca explorar uma abordagem néo convencional

no projeto de controladores para sistemas roboticos, onde a modelagem e o controle
sdo feitos utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial (I1A), incluindo controladores
preditivos e técnicas de aprendizado por reforco com algoritmos de gradiente
descendente. As Redes Neurais apresentam-se como uma escolha vantajosa a
solucado deste problema devido as suas capacidades de representar ndo linearidades
e aprendizado que se adapta ao modelo e ao ambiente.

1.4 Organizacédo do Trabalho

O trabalho esta estruturado conforme a seguir.

Capitulo 2 - Fundamentacédo Tedrica: Este capitulo aborda os métodos,
teorias e trabalhos anteriores relacionados ao Controle Preditivo, Redes Neurais,
Modelagem e sistemas embarcados relevantes para o contexto do robd. Além disso,
serdo apresentados detalhes sobre o0 sistema de controle e o0 algoritmo a ser utilizado.

Capitulo 3 - Metodologia: Neste capitulo, o trabalho é detalhado de maneira
sequencial. Comeca-se com a definicdo dos critérios a serem analisados durante 0s
testes, seguida pela modelagem e controle do robd. O capitulo é concluido com a
validacdo do desempenho do rob6 quadriupede ao longo do treinamento e dos testes.

Capitulo 4 — Resultados e Discussdes: Neste capitulo, sdo apresentados

0s resultados obtidos durante os experimentos realizados. Inicialmente, os dados
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coletados durante o treinamento do SERM séo avaliados, analisando-se as respostas
do sistema em diferentes cenarios. Em seguida, sdo apresentados os resultados dos
testes de validacéo, onde o desempenho do robd € avaliado em condi¢des diversas.
As anadlises se concentram na interpretacdo dos resultados, comparando o
desempenho observado com as expectativas teodricas. Sdo abordadas as limitacdes
do estudo e possiveis areas para pesquisas futuras, proporcionando uma analise
critica do trabalho desenvolvido.

Capitulo 5 — Conclusédo: No ultimo capitulo, sdo destacados os pontos
fortes e principais observagdes do modelo proposto. Além disso, sdo discutidas as
implicacdes praticas dos resultados alcancados e como eles podem ser aplicados em
contextos diversos. A conclusdo também aborda as contribuicbes para o campo de
pesquisa em robdtica e encerra com reflexdes sobre o impacto do trabalho realizado

e sua relevancia para futuros estudos na area.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estabelece a base teorica e contextualiza a metodologia
empregada neste trabalho, tracando um panorama das teorias e estudos anteriores
que fundamentam a aplicacao desta técnica. Compreender esses estudos anteriores
nao apenas fornece uma base sdlida para a modelagem e controle do SERM, mas
também amplia a compreensdo sobre a importancia de investigar e aplicar essas
metodologias inovadoras na busca continua por rob6s mais inteligentes, autbnomos

e eficientes.
2.1 Robbtica Movel

A robdtica mével, conforme o nome sugere, € um ramo da engenharia
robdtica que se concentra no desenvolvimento, operacao e controle de robés capazes
de se locomover em seu ambiente. Diferentemente dos robds estacionarios, que
permanecem fixos em uma posicao, os rob6s moveis séo projetados para se moverem
de forma autbnoma ou controlada para executar diversas tarefas em ambientes
variados e dinamicos.

Um aspecto fundamental da robdtica movel € o sistema de coordenadas
Euleriano, que descreve a orientacdo e a posicdo de um objeto tridimensional em
relacdo a um sistema de referéncia fixo. Conforme mostra Lage (2020), este sistema
consiste em trés angulos (roll, pitch e yaw), representados pelas letras gregas ¢ (phi),
0 (theta) e w (psi) que representam os movimentos de rotagcdo em torno dos eixos X,
Y e Z, respectivamente. Esses angulos fornecem uma maneira precisa de descrever
a orientacdo e a posicado de um robd moével em relacdo ao seu ambiente, permitindo
um controle eficaz de seus movimentos e acoes.

Na Roboética, conforme abordado por Wolf (2009), diversos temas
desempenham papéis cruciais para o desenvolvimento e aplicacdo de sistemas
eficazes. Sensores e atuadores sdo componentes essenciais, fornecendo dados
sobre o ambiente e realizando as acdes fisicas necessarias para 0 movimento e
execucao de tarefas especificas. O controle de movimento envolve o desenvolvimento
de algoritmos para determinar a trajetéria e 0s movimentos precisos do robd,
garantindo sua locomocao segura e eficiente em ambientes desafiadores. A aplicagcéo
de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina capacita os robds a tomar decisbes

autbnomas com base em dados sensoriais em tempo real e a aprender com a
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experiéncia, melhorando sua capacidade de interacdo com o ambiente. Esses
avancos tém implicacOes significativas em diversos setores, incluindo logistica,
industria, exploracdo espacial, assisténcia médica, agricultura, seguranca e
entretenimento. Em cada um desses dominios, os sistemas roboticos desempenham
funcdes vitais, aumentando a eficiéncia, seguranca e qualidade das operacdes, e
possibilitando novas oportunidades e aplicacdes inovadoras. Assim, a robética movel
continua a desempenhar um papel crucial no avanco tecnologico e na melhoria da
qualidade de vida em todo o mundo.

Este trabalho concentrou-se especificamente no desenvolvimento e estudo

de um modelo de robd quadrupede.

2.1.1 Robés Quadrupedes

Manter-se em pé e responder dinamicamente as mudancas no ambiente
para manter o equilibrio sdo tarefas que os seres humanos executam naturalmente,
muitas vezes sem perceber que se trata de uma habilidade complexa que lida com
diversas variaveis. O estudo do comportamento dos robés com pernas tem sido uma
area de pesquisa crucial no campo da robética, oferecendo conhecimentos valiosos
sobre a locomocéo eficiente em ambientes complexos.

O trabalho intitulado de Castro (2012), apresentado no contexto do
Mestrado em Engenharia Eletrotécnica e de Computadores, explora de maneira
detalhada a modelagem e simulacao de um rob6 quadrupede, o qual demandou uma
expertise técnica significativa para realizar os célculos detalhados e determinar
parametros como massa, inércia e geometria. Além disso, qualquer alteracdo no
design do robd exigiria uma revisdo extensa e meticulosa desses calculos, tornando
0 processo bastante inflexivel.

O presente estudo adotou uma abordagem mais prética e adaptativa. As
redes neurais foram treinadas para aprender padrdes a partir dos dados sensoriais do
robd, eliminando assim a necessidade de calculos manuais complexos. Isso nao
apenas simplifica o processo de modelagem, mas também permite que o robd se
adapte dinamicamente a diferentes condi¢fes, tornando-o mais versétil e capaz de
lidar com cenarios variados de forma autbnoma. Essa abordagem economiza tempo
e esforco, além de melhorar a adaptabilidade a diferentes modelos de robds. Estes
sao alguns beneficios de integrar técnicas de Redes Neurais Artificiais na modelagem

de sistemas roboticos complexos.
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2.4 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Heinen e Oso6rio (2007), o desenvolvimento de robés com
pernas é uma tarefa extremamente desafiadora. Configurar manualmente os
parametros de movimento desses robds exige um investimento significativo de tempo
por parte de especialistas humanos. Além disso, os resultados obtidos por meio dessa
abordagem s&o frequentemente sub-Gtimos e altamente sensiveis a arquitetura
especifica do robé.

Por este motivo, é crescente a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) para resolucdo de problemas semelhantes, pois sdo ferramentas poderosas
inspiradas pelo funcionamento do cérebro humano que podem identificar padrées
complexos nos dados, permitindo que os robds ajam de forma mais inteligente e
adaptativa. As RNAs consistem em camadas de neurénios artificiais interconectados,
onde cada conexao possui um peso que é ajustado durante o treinamento da rede.

As redes neurais possuem as seguintes caracteristicas, conforme Kovacs
(2006):

e Simplicidade na Configuracao - Redes neurais podem aprender a
partir dos dados coletados, eliminando a necessidade de configuragéo
manual extensa de parametros, o que reduz significativamente o
esforco e o tempo necessarios para o desenvolvimento do modelo.

e Captura de Padrées Complexos - Redes neurais sdo capazes de
capturar padrdes complexos e nao lineares nos dados, o que é
especialmente valioso em sistemas onde as relacdes entre variaveis
sdo intrincadas e dificeis de serem modeladas manualmente.

e Robustez as Perturbacdes - Redes neurais podem lidar melhor com
pequenas variacdes e perturbacdes nos dados de entrada, tornando os
modelos mais robustos e capazes de fornecer previsdes precisas
mesmo em condicdes variaveis.

e Adaptabilidade Dinamica - Redes neurais podem se adaptar a
mudancgas nas condi¢des do ambiente e nos dados de entrada ao
longo do tempo. Elas conseguem ajustar seus parametros
automaticamente a medida que novos dados sdo apresentados,
garantindo um desempenho consistente.
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Reducédo da Dependéncia de Especialistas - Ao contrario dos
modelos manuais, o treinamento de redes neurais nao requer
conhecimento especializado profundo sobre o sistema. Isso reduz a
dependéncia de especialistas altamente qualificados e torna o
processo mais acessivel.

Generalizacdo para Novos Dados - Redes neurais sdo capazes de
generalizar padrdes aprendidos para dados nao vistos anteriormente,
permitindo que o modelo facga previsdes precisas mesmo para
situacdes ndo encontradas durante o treinamento.

Capacidade para Lidar com Dados Nao Estruturados - Redes
neurais sdo eficazes em lidar com dados néo estruturados, como texto,
audio e imagem, expandindo a aplicabilidade do modelo para uma
variedade de tipos de dados.

Identificacédo de Relacdes Complexas - Em sistemas com relagdes
altamente complexas entre variaveis, as redes neurais podem
identificar e modelar essas relacdes de maneira precisa, oferecendo
uma representacao mais fiel do sistema.

Melhoria Continua - Redes neurais podem ser aprimoradas
continuamente a medida que mais dados se tornam disponiveis,
resultando em modelos cada vez mais precisos e eficientes.

As classificacfes de redes neurais em termos estruturais sdo conceitos amplamente

reconhecidos e utilizados na comunidade de aprendizado de maquina e redes neurais,

como pode ser visto no trabalho de Pereira (2020). As redes neurais podem ser

classificadas de acordo com a sua estrutura como:

Largas/Estreitas - A largura de uma rede neural refere-se ao nimero
de unidades em cada camada. Redes neurais largas tém muitas
unidades em uma ou mais camadas, enguanto redes estreitas tém
menos unidades em cada camada, conforme ilustra a Figura 3.
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Figura 3 — Comparacdo de Rede Rasa e Profunda

Estreita

e Camada de Entrada

® Camadas Intermediarias

@ Camada de saida

Figura 3: Imagem adaptada de Rede Neural Larga e Estreita. Fonte: "Deep Learning
Book".

Profundas/Rasas - A profundidade de uma rede neural se refere ao
namero de camadas ocultas entre a entrada e a saida. Redes neurais
profundas tém varias camadas ocultas, enquanto redes rasas tém
apenas uma ou duas camadas ocultas, conforme ilustra a Figura 4.

Figura 4 — Comparacédo de Rede Rasa e Profunda
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Figura 4: Imagem adaptada de Rede Neural Profunda e Rasa. Fonte: "Deep Learning
Book".
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Além das arquiteturas, as fungbes de ativacdo desempenham um papel crucial em
redes neurais, contribuindo para a introducdo de nao linearidades nos modelos,
permitindo-lhes capturar relacbes complexas nos dados. Existem diversas funcdes de
ativacdo com caracteristicas especificas, como pode ser visto na obra de Haykin

(2001), cada uma adequada para diferentes cenarios.

1. Funcéao Sigmoide:
~ 1

e« Equacéo: F(x) = =

« Intervalo de Saida: (0,1)

e Aplicacdes: Amplamente utilizada em camadas de saida de modelos
de classificacao binéaria, pois mapeia a entrada para uma escala entre
0 e 1, interpretdvel como uma probabilidade.

2. ReLU (Rectified Linear Unit):

o Equacéo: F(x) = max (0,x)

e Intervalo de Saida: [0, )

o Aplicacbes: Amplamente empregada em camadas ocultas. Eficiente e
facil de otimizar, ajuda na mitigacéo do problema de desvanecimento
do gradiente.

3. Funcéo Linear:

e Equacdo: F(x) =x

e Intervalo de Saida: (—oo, )

o Aplicacbes: Usada em camadas de saida para problemas de
regressao, onde se deseja uma saida linear em relacéo a entrada.

Além dessas funcdes, neste trabalho, foi utilizada a fungdo ReLU6, similar & ReLU,
mas com uma saturacéo para valores maiores que 6. E Gtil em casos em que a saida
precisa ser limitada a um intervalo especifico que é o caso dos atuadores do presente

trabalho.

Estes conceitos sdo essenciais para a compreensao das estruturas empregadas neste

trabalho.

2.2.1 Tipos de Redes Neurais Exploradas no Trabalho
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Para a rede neural utilizada no controlador, foram testadas as seguintes

estruturas:

e Rede Estreita e Profunda (Narrow Deep): Possui multiplas camadas
ocultas, mas com numero limitado de neurdnios em cada camada e
boa capacidade para representar informacdes complexas e
hierarquicas. Menor probabilidade de overfitting. Eficiéncia em termos
de recursos computacionais. Possui necessidade de ajuste cuidadoso
de hiper parametros, como mostra o trabalho de Reis (2018), sobre a
otimizagdo de parametros em redes neurais profundas.

e Rede Larga e Profunda (Wide Deep): Possui multiplas camadas
ocultas, cada uma com muitos neurdnios e pode aprender
representacgoes ricas e complexas dos dados. Eficaz para tarefas de
controle sofisticadas. Captura padrées em dados multidimensionais,
porém requer recursos computacionais substanciais. Suscetivel a
overfitting, como mostra o trabalho de Oliveira et al. (2017).
Treinamento pode ser lento devido ao grande niumero de parametros.

e Rede Poucas Camadas e Larga (Shallow Wide): Possui poucas
camadas ocultas, mas com muitos neurdnios em cada camada,
portanto tem a vantagem de um rapido e uso eficiente de recursos. E
adequada para aplicacdes de baixa laténcia e tarefas de controle
simples. Em contrapartida, é limitada em tarefas complexas e cenarios
dindmicos. Nao ideal para variaveis de estado multiplas.

¢ Rede Estreita e Poucas Camadas (Narrow Shallow): Possui poucas
camadas ocultas e numero limitado de neurénios em cada camada.
Tem grande eficiéncia computacional e consumo de energia reduzido.
Treinamento mais rapido para respostas rapidas do robd. Adequada
para tarefas de controle simples. Entretanto é Limitada em tarefas
complexas e cenarios desafiadores. Nao aproveita completamente o
potencial das redes neurais profundas.

e Rede Profunda, larga nas camadas iniciais e estreita nas camadas
finais: O afunilamento das camadas permite que a rede aprenda a
extrair caracteristicas cada vez mais abstratas e hierarquicas dos
dados, exemplificado pela arquitetura apresentada pelo estudo de
Ribeiro (2021).

2.2.2 Treinamento da Rede Preditiva Pelo Gradiente Descendente
No contexto das redes neurais, o gradiente descendente é usado para
ajustar os pesos e os vieses da rede de forma a minimizar uma funcéo de perda. A

ideia basica é calcular o gradiente da funcéo de perda em relacdo aos parametros da
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rede e, em seguida, ajustar esses parametros na direcdo oposta ao gradiente. Isso
significa que, se a funcdo de perda esta diminuindo em relacdo a um determinado
parametro, esse parametro é aumentado para minimizar a perda, e vice-versa. Esse
processo é repetido iterativamente até que a rede atinja um estado onde a funcéo de
perda € minimizada, indicando que os parametros foram ajustados para melhor se
adequar aos dados de treinamento. Esse método de aprendizado foi utilizado pelo
trabalho de Araujo (2012) para construir um sistema capaz de estimar o futuro a partir
de dados do passado e presente.

No ambito deste trabalho, busca-se emular a abordagem de Araudjo ao
empregar os dados armazenados para treinar uma rede neural por meio do algoritmo
do gradiente descendente. A intencdo € capacitar essa rede neural a prever o
comportamento do SERM com base em seu estado atual e nos estados anteriores.
Esse método, similar ao utilizado no trabalho referenciado, diverge no seguinte
contexto: enquanto o estudo anterior se concentrava na previsao de séries temporais
em um contexto financeiro, o presente trabalho visa antecipar o comportamento em
um SERM.

2.2.3 Tratamento do Controlador através do Aprendizado por Reforgo

O aprendizado por reforco € uma modalidade de treinamento em que um
agente interage com um ambiente de maneira a alcancar uma meta ou maximizar uma
recompensa ao longo do tempo, como mostra o trabalho de Monteiro e Ribeiro (2004),
gue, assim como o presente trabalho, utiliza o algoritmo de aprendizado por refor¢o
em robdtica moével a fim de avaliar o seu desempenho. No trabalho de Monteiro e
Ribeiro, o objetivo do agente € selecionar acdes de forma a maximizar a soma
ponderada das recompensas futuras. Essa soma é descontada ao longo do tempo,
onde o fator de desconto temporal y (0 < y < 1) controla a importancia das
recompensas futuras e k o intervalo de medicdo das recompensas de cada acao,

conforme é descrito na formula a seguir:
— \T k
Ry = Yk=0V Tesk » (1)
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O ambiente € modelado como um Processo de Decisdo Markoviano (MDP),
e as interacdes ocorrem em passos discretos no tempo. Em um determinado estado
s e acdo a, 0 agente recebe reforco r e transita para um novo estado s’ com uma certa

probabilidade. O objetivo do agente € escolher acdes para maximizar a soma
descontada dos reforcos futuros

QTL’(S’ a) = En{RtISt =s,ar = a}’ (2)

A funcéo de valor de acdo Q(s,a) sob uma politica E,, representa o valor
esperado da soma das recompensas quando o0 agente esta no estado s, toma a acéo
a, e segue a politica 1 a partir desse ponto. A politica 6tima E € aquela que maximiza
Q(s,a), ou seja, aquela em que a recompensa é maxima.

No processo de implementacdo do aprendizado por refor¢o na rede neural
do controlador, foi adotada uma estratégia para lidar com a questdo do desconto
temporal. Para realizar essa tarefa, foram utilizados os valores previstos pela rede
preditiva como base para aplicar o desconto temporal aos retornos recebidos pelo
robd durante suas interaces com o0 ambiente, tanto o ambiente simulado quanto no
ambiente real. Essa abordagem permitiu que o rob6 atribuisse valores ponderados as
acOes tomadas, considerando ndo apenas as recompensas imediatas, mas também
levando em conta as recompensas futuras, de forma descontada ao longo do tempo,

conforme a férmula adaptada do trabalho de Monteiro e Ribeiro (2004), a seguir:

RE)=y"r@—N)..+yr@t—-D+y°r@®+ yr rc+ 1D+ y"r(t + N), (3)
Onde:
R(t) é o valor total descontado no tempo t,

r(t +n) € a recompensa obtida n passos a frente no tempo,

y € o fator de desconto (0 < y < 1).
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Observa-se que a importancia dos valores de recompensa diminui & medida que nos
afastamos do tempo atual (t = 0). Isso ocorre devido a aplicagcéo do fator de desconto
temporal, que atribui menos peso as recompensas futuras/passadas em relacdo as
recompensas imediatas. Consequentemente, as recompensas distantes no tempo
tém menos influéncia nas decisbes atuais, levando a um maior foco nas acodes e
resultados imediatos, mas ainda levando em consideracdo a influéncia das tomadas
de decisbes que afetam o futuro.

A funcéo de recompensa R(t) retorna um valor entre 0 e 1, representando o quéo
proximo o robd esta do objetivo naquele instante de tempo. Ela é calculada como 1

menos a distancia euclidiana normalizada em uma escala de 0 a 1.

A formula utilizada para calcular a recompensa é:

4
(wt_wobjetivo)z+(Yt_yobjetivo)2 ( )
1802 ’

R(t)=1- (

em que P, e Y; sdo os angulos medidos/previstos pelo robd no instante de tempo t,
Yobjetivo € Yobjetivo SA0 0S @ngulos de referéncia desejados para o robo,
1802 ¢é o valor maximo possivel para o erro quadratico, considerando que a diferenca

maxima entre os angulos é de 180°.
2.3 Modelagem de Sistemas Dinamicos e Controle Preditivo

O controle preditivo emprega técnicas para antecipar o comportamento de
um sistema especifico, utilizando um modelo matematico. Sua principal vantagem
reside na habilidade de prever o erro, permitindo a selecdo da acdo de controle mais
apropriada, fundamentada em critérios de otimizacdo. No trabalho de Guimaraes et
al. (2019), é feito o controle de forma preditiva para minimizar o erro em Conversores

seguindo o seguinte algoritmo, apresentado pela Figura 3:



Figura 5 — Controle Preditivo Baseado em Modelo
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Figura 5 — Representacao Grafica do Método Utilizado no artigo “Controle Preditivo Baseado em

Modelo para Conversores Formadores de Rede com Operagéo” (Guimaraes et al., 2019).

O método ilustrado na Figura 5, combinado com elementos do modelo SDN
(Simplified Dual Network), de Yunpeng (2012), serviu como ponto de partida para o
desenvolvimento do Controlador Preditivo utilizado no SERM. Conforme ilustra a
Figura 6, a SDN consiste em duas redes neurais: uma para identificacdo da dinamica
do sistema e outra para controle, gerando a¢des de controle 6timas para os atuadores.
A entrada da rede de controle corresponde ao estado no instante E = u(k — 1),
enquanto a saida representa a acdo de controle que seré aplicada ao sistema e, por
sua vez, servira como entrada para a rede neural preditiva. O erro, calculado como a
diferenca entre a saida atual y(k) e a saida prevista y(k), € empregado para calibrar
a rede neural preditiva. Subsequentemente, a rede neural preditiva € empregada em
conjunto com um algoritmo de treinamento para gerar uma rede neural de controle.
Esse processo é realizado por meio da simulacdo do ambiente, resultando em uma

adaptacao dinamica da rede neural de controle.



25

Figura 6 — Método do Modelo Interno
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Fonte: Método do Modelo SDN de Yungpeng (2012)

Inicialmente, os dados provenientes do sinal aleatério, apds atenderem a
condicdo de excitacdo persistente, como detalhado na Secdo posterior séo
empregados no algoritmo de treinamento da rede neural preditiva. O resultado disso
é dois vetores, um que representa o comportamento do SERM Y (k + 1) e outro que
representa 0 comportamento previsto pela rede preditiva. O erro entre o vetor previsto
e 0 comportamento real do SERM é obtido através do erro médio quadratico e utilizado
no algoritmo do gradiente descendente da Rede Preditiva para que esta possa
aprender o comportamento do SERM. Apds o treinamento, a rede neural preditiva
ajustada para refletir a relacdo matematica entre os dados de entrada e saida, similar
a relacdo existente no modelo do robd fisico. Em outras palavras, a rede neural é
configurada simular o comportamento do SERM. Posteriormente, a rede neural
preditiva resultante é utilizada como fonte de dados para a criacdo de um controlador
neural adaptativo utilizando o algoritmo de aprendizado por reforco. A integracéo das
duas redes, apds o pré-treinamento, forma um modelo que realiza o controle do robd,

conforme a Figura 7.



Figura 7 — Método do Modelo Interno Adaptado ao SERM

Ref(k)

A

/

E(k)

Controlador Neural

SERM

7

.

—

—

[

AN

A

Rede Preditiva

n

1 42
MSE:HZ(Y;—K)

i=1

Y(k+1)

1

Algoritmo do

Algoritmo de

aprendizado por
reforgo

_ T k ||
Ry = YooV Tesn

gradiente
descendente

Fonte: Autor (2023)

2.3.1 Persisténcia de Excitacao

26

Um aspecto crucial na modelagem de sistemas dinamicos, incluindo robds,

€ a condicao de persisténcia de excitacdo. Esta condi¢cdo garante que o sistema seja

suficientemente excitado por diferentes entradas ao longo do tempo, possibilitando a

identificacdo precisa dos parametros do modelo (loannou; Sun, 1996). A auséncia de

persisténcia de excitagdo pode comprometer a correta estimativa dos parametros do

modelo, resultando em previsfes imprecisas e ineficacia no controle do robd,

conforme evidenciado por Torres (2021). Para atender a essa condicdo, o autor

propés a inclusdo de um sinal senoidal de baixa amplitude e rica em frequéncia no

sinal de controle. Essa abordagem visa assegurar que os dados utilizados no

treinamento da rede neural representem de maneira precisa o comportamento do

sistema, sendo essencial para o desenvolvimento deste trabalho.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo contempla detalhes do desenvolvimento do Controlador
Preditivo para SERM, desde a montagem do sistema para coleta de dados até a
implementacgé&o das redes neurais, a fim de analisar o desempenho das redes neurais

em atingir os objetivos principais:

e Seguir um sinal de referéncia: O rob6 deve acompanhar uma referéncia
especifica para os angulos ¥ e 8, ajustando sua orientagcdo conforme
necessario para se alinhar com essa referéncia.

e Prever as consequéncias de suas acgdes: A rede neural devera estimar a
saida atual e os dados futuros, para possibilitar um controle preditivo.

3.1 Montagem do Sistema

O modelo em 3D foi originalmente criado e disponibilizado no Thingiverse
(Santos, 2018). Foi utilizada uma impressora 3D para obter as pecas do SERM,
conforme pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 — Modelo de Chassi Utilizado No Desenvolvimento do SERM

Fonte: Santos. Spider robot, quad robot, quadruped.
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A configuracao do sistema € composta por um Arduino Mega, responsavel
por receber os comandos via comunicacao serial e responder com os valores lidos
pelos sensores. O Arduino é utilizado como uma ponte entre o controlador existente

no computador e os atuadores/sensores do SERM.

Figura 9 — Diagrama de Configuracao do Sistema Embarcado em Robética Mével

..... . —t:
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T . N ——
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4—“.
\‘,‘ "_ h
-
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Algoritmo de leitura dos sensores
Controle recebimento dos
Utilizando Redes comandos gerados t- .......
Neurais em em python o

Python au :
Z. O - e

Fonte: Autor

O esquematico apresentado na Figura 9 foi incorporado ao design do
chassi representado na Figura 8. Nesse arranjo, cada grupo composto por 3 atuadores
€ responsavel pelo movimento de uma perna do robé, totalizando assim 4 pernas e
12 atuadores no sistema. Adicionalmente, um modulo contendo acelerémetro e
giroscépio foi montado na parte inferior do chassi para capturar dados sensoriais

essenciais.
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Figura 10 — Resultado da Montagem

Fonte: Autor.

ApoGs a Montagem, foram feitos testes de continuidade, a alimentacdo do
sistema, envio de comandos e a leitura dos sensores para testar os componentes e
validar a montagem do sistema.

Para o desenvolvimento do cddigo embarcado, foi utilizada a IDE do
Arduino, uma plataforma simples e de facil utilizacdo que oferece um ambiente de
programacao intuitivo para o Arduino. Esta escolha foi feita devido a sua ampla
aceitacdo na comunidade de desenvolvedores e a sua compatibilidade com a placa
de controle do robd.

Para as redes neurais, optou-se por utilizar o Jupyter Notebook, uma
aplicacédo web Open-source que permite a criagdo e compartilhamento de documentos
que contém codigo, equacdes, visualizacbes e texto narrativo. A flexibilidade do



Jupyter Notebook permitiu experimentar com diferentes arquiteturas de redes neurais,

além de documentar e visualizar os resultados de forma clara e interativa.
3.2 Recursos Materiais e Ferramentas Computacionais

Os componentes utilizados para este projeto sédo divididos em atuadores,

sensores e outros, como descritos na tabela a seguir:

Tabela 2 — Lista de Materiais

Lista de Materiais

Ndmero Componente Modelo = Quantidade Funcéo

1 Servo Motor 12 Controle do angulo das patas

NUmero Componente Modelo = Quantidade Funcéo
Modulo Sensor de Medir a Inclinagdo (Y, 8 e z do
2 Inclinacéo MPU6050 1 sistema

Ndmero Componente Modelo  Quantidade Funcao
3 Arduino Mega - 1 Utilizado para controle do Sistema
4 Jumpers - 28 Utilizado para conexao dos materiais
5 Fonte 5v-3A - 1 Alimentar o sistema
Filamento de
6 impresséao 3D - 200g Para impresséo das pecas
Espaguete termo
7 retratil - 1M Para isolar o circuito
8 Estanho para Solda - 50g Para soldar os componentes

Fonte: Autor.

Para fazer o controle, foi definida a utilizagdo do Arduino Mega, pela
praticidade, custo e quantidade de saidas digitais PWM A fonte a ser utilizada foi
dimensionada pelo consumo de corrente do circuito. Utilizando uma fonte de bancada
e um multimetro, foi aplicada uma tenséo de 5V no circuito e os atuadores (motores)
foram comandados para angulos aleatérios a fim de definir qual o pico de consumo
do sistema. Ao analisar o consumo do sistema, os atuadores/sensores foram

submetidos a uma medicgéo direta de corrente, revelando um valor aproximado de 2A.
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Simultaneamente, o Arduino, alimentado por uma fonte independente, teve seu
consumo avaliado, conforme indicado no datasheet, alcancando um maximo de 5W.
A soma dos consumos individuais dos atuadores/sensores e do Arduino resultou em

um consumo total do circuito de aproximadamente 3A.

Para auxiliar nos testes e modelagem, tanto do sistema a ser controlado quanto

dos modelos de redes neurais, foram utilizadas as seguintes ferramentas:

e Jupyter Notebook: Utilizado para desenvolvimento das redes neurais a
serem utilizadas no projeto;

e |IDE do Arduino: Programacédo do Arduino e simulacéo das redes neurais;

e Tinkercad: Utilizado para testar o cédigo a ser utilizado no Arduino Mega.

3.4 Estudo e Modelagem do Sistema Com Rede Neural Preditiva

Para modelar um sistema é preciso descrever o seu comportamento de
forma a prever os estados de suas variaveis em funcao de perturbacfes e da propria
dindmica existente no sistema, isto é, cria-se uma funcdo capaz de relacionar de forma
aproximada uma entrada e uma saida, como exemplificado pelo trabalho de Castro
(2012), no qual foi feita a modelagem matematica estudando a sequéncia de
movimento dos membros de locomoc¢ao do rob6, bem como as suas caracteristicas
geométricas, graus de liberdade, inércia, dentre outros parametros. O problema
enfrentado por este tipo de modelagem & que “existem diversos tipos de robés com
diferentes finalidades, o que torna complicado definir um método de classificacdo que
funcione em todos os casos” (Castro, 2012). Para enfrentar esse problema, no SERM,
essa modelagem foi feita com o uso de uma rede neural, capaz de se adaptar a
diferentes ambientes e robos.

Para o robo utilizado, pode-se considerar como entrada, os estados dos
sensores e comandos dados aos atuadores. Os estados sdo os angulos atuais dos
atuadores, a inclinacéo a aceleracdo angular e a aceleracao linear nos trés eixos. Os
comandos emitidos correspondem aos valores angulares designados para a
orientacdo dos servomotores.

A saida do modelo contempla os estados resultantes das variaveis de
controle, especificamente a inclinagdo nos angulos ¥ e 6. A metodologia de

modelagem adotada € delineada no fluxograma subsequente:



Figura 11 - Fluxograma do sistema projetado.

32

Inicio

Realizar a leitura
dos sensores

Gerar dados
aleatorios de
entrada para
comandar os
atuadores(Servos
Motores)

Registrar as
variaveis de
estado de entrada
e saida

)

Obteve-se uma
quantidade
significativa de
dados?

COLETA DE DADOS

Sim

Dividir os dados
obtidos em dados
de treinamento e

teste
|

Definir e ajustar
um Modelo de

Rede NeLLJraI

Treinar o Modelo

!

Testar o Modelo

0O modelo foi

capaz de prever
o]
comportamento
na simulagdo do
sistema?

Definicdo da Rede Neural

Modelo obtido

Sim

modelo foi
capaz de
prever o
comportamento
do sistema
real?

Validar o Sistema
utilizando o robd

iSim

. Validaggo do Modelo

Através desta abordagem, foi possivel obter um modelo que representa

adequadamente o comportamento do sistema, antecipando com precisao 0s proximos

Fonte: Autor.

estados com base nas variaveis de entrada, e isso foi alcancado sem a necessidade

de calculos excessivamente complexos. O modelo preditivo resultante serviu como

base para a construcao da rede neural responsavel por controlar o sistema, utilizando
0 erro previsto por este modelo obtido de maneira eficaz. Conforme descrito nos itens

subsequentes, partindo da coleta e processamento de dados até a obtencédo da rede

preditiva.

3.4.1 Coleta e Pré-processamento de Dados

A tomada de deciséo é efetuada por meio das redes neurais. No entanto,

para implementar essas decisées no controle do rob6 fisico, foi empregado o Arduino

Mega como uma interface facilitadora, servindo como uma ponte eficiente entre as

instrucdes geradas pelas redes neurais e as acgdes executadas pelos componentes

fisicos do robb.
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Para coletar informacdes do ambiente, o Arduino |é dados provenientes dos
sensores, como 0 moédulo acelerémetro e giroscopio localizados na parte inferior do
chassi do robd. Esses dados sé@o processados e, em seguida, enviados para um
ambiente Python (Jupyter Notebook) por meio de comunicagéo serial, conforme

descrito na Figura 12.

Figura 12 — Loop Arduino Mega

(3) Atua sobre os
servo motores

Movimenta os servomotores de
acordo com os comandos
recebidos.

(1) Ler Sensores

Obtém a inclinacao, aceleracéo
angular e ‘linear nos trés eixos

(2) Comunicacao
Serial

Envia os estados dos sensores e
recebe 0s comandos via
comunicacao serial

(4) Registro de dados

Registra os dados de tempo, variaveis
de estado e informacdes pertinentes
aserem enviadas via comunicacao
serial.

Fonte: Autor.

No Python, as redes neurais realizam o processamento necessario para
tomar decisfes com base nas informacfes sensoriais recebidas. Apds a analise, 0s
comandos resultantes s&o transmitidos de volta ao Arduino Mega por meio da
comunicacao serial, permitindo que o Arduino converta essas instrucdes em acgdes
fisicas executadas pelos atuadores do robd. Esse fluxo continuo de dados e
comandos entre o Arduino Mega e o ambiente Python trouxe a necessidade de criar
uma thread dedicada a comunicacéo serial, com o objetivo de obter uma comunicacao
eficaz e em tempo real entre o sistema fisico e as redes neurais, contribuindo para a
operacdo dinamica e adaptativa do rob6é quadrupede. Conforme descrito pela Figura
13.
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Figura 13 — Thread de comunicacéao serial em Python

(3) Leitura do
Controlador

Aguarda a decisdo das redes
neurais para obter o comando
gerado.

(1) Leitura da
Porta Serial

Obtencao das varidveis enviadas pelo
Arduino Mega.

(4) Escrita na Porta
Serial

Envia o comando de volta parao
Arduino mega via comunicacao
serial..

(2) Criacao de um
Sistema de arquivos

Disponibiliza os dados para as
outras threads através de um
sistema de arquivos.

Fonte: Autor.

Estabeleceu-se uma interacdo entre o algoritmo implementado no Arduino
Mega e o algoritmo em Python por meio de comunicacéo serial, viabilizando a coleta
sistematica de dados. Para atender a condicao de excitacdo persistente, foi concebido
um algoritmo que gera comandos aleatorios caracterizados por baixa amplitude e
espectro abrangente, seguindo uma forma de senoide ao entorno da posi¢éao na qual
0s atuadores aproximam da variavel de controle do melhor ponto de estabilidade, ou
seja, em que Y e O sdo 0 mais proximo de zero, em conformidade com a abordagem
adotada por Torres (2021). Essa estratégia de excitacao foi essencial para assegurar
a persisténcia na variacédo dos estados do sistema, proporcionando uma base robusta
para a aquisicdo de dados necessarios ao desenvolvimento do modelo preditivo.

Os dados obtidos através da comunicacao serial foram organizados em um
arquivo de forma em que cada linha N contenha as varidveis que representam o
estado em um determinado instante de tempo (t) e a linha sucessora (N + 1),

contenha o estado lido no proximo instante de tempo (t + 1), conforme a Figura 11.
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Figura 14 - Dados extraidos

T EML EM2 EM3 EM4 EMS EMG6 EM7 EMS EMO EM1@ EM11 EM12 CM1 CM2 CM3 CM4 CM5 CM6 CM7 CM8 CM9 CM1@ CM11 CM12 GyX GyY GyZ AcX AcY AcZ Tmp HCSR X Y Z
@ 5338 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 93 1@9 92 92 92 92 99 99 99 6@ 99 99 99 2.13 -0.68 -0.47 0.86 -0.18 -1.34 28.44 58.99 -11.39 -6.31 -27.47 }

2 5376 109 90 90 90 9@ 92 92 9@ 6@ 9@ 9@ 9@ 189 92 90 99 99 99 99 90 60 90 99 99 12.86 8.87 @.23 8.63 -0.23 -1.35 28.58 59.13 -24.83 0.98 -27.28 }

4 5413 67 90 90 90 189 77 99 9@ 6@ 92 92 92 67 92 92 90 189 77 90 9@ 6@ 98 99 9@ 48.16 3.62 6.44 2.76 1.96 -1.69 28.48 59.75 -36.26 @.72 -27.08 }

6 5449 67 99 99 99 109 77 98 9@ 6@ 9@ 98 9@ 67 92 92 9@ 189 77 90 90 60 90 90 99 -34.68 21.15 -6.5@ ©.32 ©.88 -5.14 28.44 59.50 -49.91 8.18 -27.3@ }

8 5487 67 99 99 99 109 77 90 9@ 6@ 9@ 9@ 9@ 67 92 92 92 189 77 99 90 60 90 90 99 -62.09 3.2@ -26.56 8.35 -1.96 -8.53 28.48 58.65 -63.96 7.93 -28.00 }

1@ 5524 67 90 90 90 189 77 113 64 6@ 90 90 9@ 67 9@ 9@ 90 109 77 113 64 60 90 92 90 -28.7@ 13.5@ -1.84 0.87 ©.83 1.16 28.53 58.7@ -76.23 14.79 -28.46 }

12 5562 82 90 90 9@ 73 77 188 64 6@ 92 92 92 82 9@ 90 99 73 77 108 64 6@ 90 99 9@ 24.74 16.75 61.89 @.51 1.35 -3.71 28.53 58.88 -79.68 21.31 -26.53 }

14 5600 82 90 90 9@ 73 77 188 64 77 92 104 9@ 82 9@ 9@ 90 73 77 188 64 77 99 104 90 -34.96 -12.94 -4@.18 1.53 -0.72 -2.37 28.58 58.92 -91.24 19.69 -27.89 }

16 5637 82 90 90 9@ 73 77 188 64 77 92 104 9@ 82 9@ 82 90 73 77 188 64 77 117 104 9@ -6@.67 -48.25 40.02 0.18 1.49 -3.31 28.44 59.75 -96.02 31.5@ -27.09 }
18 5675 82 90 82 9@ 73 77 188 64 77 117 184 9@ 82 9@ 82 98 73 77 188 64 77 117 184 9@ 48.55 -47.14 23.63 -8.39 0.63 1.56 28.48 59.73 -99.60 41.48 -25.95 }
20 5712 82 90 82 9@ 89 77 188 64 77 117 184 9@ 82 98 82 90 89 77 188 64 77 117 184 9@ -47.37 -45.52 -2.20 -2.28 1.18 -1.63 28.44 60.15 -104.22 46.18 -25.88
22 5750 82 90 82 9@ 115 77 188 &4 1@2 117 104 96 82 9@ 82 90 115 118 188 64 182 117 184 9@ -9.74 -11.75 18.95 -8.86 -3.22 -3.19 28.62 59.95 -115.26 57.82 -2

Fonte: Autor.

Em seguida os dados sdo organizados de forma automética em um
conjunto de treinamento para uma rede neural preditiva. Cada amostra do conjunto
de treinamento € composta por uma sequéncia de valores gerados pelos atuadores
em um determinado intervalo de tempo, juntamente com o valor correspondente da
saida desejada (inclinacao). Esses dados sao usados para treinar a rede neural a fim
de prever a saida desejada com base nos valores dos atuadores.

Nesse caso, 0s dados coletados pelo algoritmo no robdé quadriupede séo
utilizados para treinar uma rede neural que servira como modelo do robd. A rede
neural é capaz de simular o comportamento do robé em resposta a diferentes entradas
dos atuadores.

Para isso, os dados coletados sdo pré-processados e organizados em um
formato adequado para treinamento da rede neural. Foram utilizadas técnicas como
normalizacdo e padronizacdo dos dados para melhorar o desempenho do modelo.
Com os dados organizados, a rede neural faz uma busca no sistema de arquivos e
utiliza-os para aprender o comportamento do rob6é no ambiente atual em resposta aos
comandos aleatdrios utilizados.

Apés o treinamento, a rede neural pode ser utilizada para fazer predicdes
do comportamento do rob6é com base em diferentes entradas dos atuadores. Essas
predi¢cdes foram comparadas com os dados reais do rob6 para avaliar a qualidade do
modelo. O modelo péde entdo ser refinado e aprimorado por meio de ajustes na
arquitetura da rede neural e na selecdo de hiper parametros até que seja capaz de
simular com precisdo o comportamento do robd quadrupede.

O diagrama exibido na Figura 15 ilustra o processo de obten¢ao dos dados

de treinamento e teste para utilizagdo no treinamento.
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Figura 15 — Criacdo dos dados de Treinamento e Teste da Rede Preditiva

Leitura e pré processamento dos dados Treinamento & Implementacdo da rede preditiva
Pazsa 1 Paszo 2 Passo 3 Passo 4 Pazsa 3 Passo b
\\ \\ \

y________/ __________/

A
Leitura dos Drlacao de Dados  Criagao de Treinamenta Teste validacio
dados de treinamento dados de teste.
O slgoritmo |é os A partir da lista Os dados ndo Diferentes modelos Foram feites os Foi desenvalvido um
dadaos e criz uma algoritmao sorteia sorteados sdo de redes neurais testes quantitativos algoritmo para
lista contendo todes aleatoriamente B0% utilizados para criar foram treinados para  de predigSo simples comparar a
os comandos e suas  dos dados para os dados de teste aprender o e de predigde livre dindmica do robd e a
respectivas azidaz serem utilizados para a rede preditiva. comportamento nos dados de teste. predigéc feita pela
chtidas. come forte de Entrada X Saidz do rede neural a fim de
treinamento para a SERM. validar o sistema de
rede preditiva. predigéc.

Fonte: Autor.

3.4.2 Escolha da Arquitetura da Rede Preditiva

A escolha da arquitetura da rede neural preditiva envolveu a consideracao
cuidadosa de diversos fatores, incluindo a complexidade do sistema de controle do
SERM, a necessidade de previsdes precisas, e a capacidade de generalizagéo para
diferentes condi¢des de operacao. Além disso, foram analisadas as caracteristicas do
conjunto de dados disponivel e as restricbes computacionais impostas pelo ambiente

embarcado.

Inspirado em trabalhos relevantes, como o de Yunpeng (2012), que
abordou o controle preditivo em sistemas desconhecidos usando redes neurais, e
levando em conta as particularidades do rob6é quadripede, optou-se por uma
arquitetura que incorporasse elementos de redes neurais recorrentes (ESN - Echo
State Network) para identificacdo do sistema e uma abordagem baseada em redes

duplas simplificadas (SDN) para otimizagao.

O processo de escolha considerou a capacidade dessas arquiteturas em
lidar com a complexidade dinamica do sistema, a eficiéncia computacional para
implementagcdo em um ambiente embarcado, e a capacidade de adaptacdo a

diferentes condi¢cbes de operagao.
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A rede preditiva foi implementada mediante a criacdo de uma classe que
herda as caracteristicas da classe “module” da biblioteca torch em Python. As
camadas predominantes na rede neural foram as camadas densas (fully connected),
utilizando principalmente ativacbes RelLU (Rectified Linear Unit), amplamente

adotadas em redes neurais profundas.

A funcdo RelLU estabelece que a saida da camada é o maximo entre zero
e a soma ponderada das entradas, introduzindo nao-linearidade e facilitando a
aprendizagem de relacbes complexas entre os dados. Além da RelLU, foram
incorporadas camadas com ativacdes RELU6 e sigmoide. A funcdo RELUG limita o
valor maximo de saida em 6, prevenindo problemas de explosdo do gradiente, o que
€ comum em redes com muitas camadas conforme pode ser visto no trabalho de
Contrani (2012). A funcao sigmoide, adequada para valores normalizados entre 0 e 1,

foi utilizada na camada de saida da rede neural.

Tabela 3 — Funcdes de Ativacao da Rede Preditiva

Camada Funcao de Ativacao
Entrada RelLU
Camadas Internas RelLUG6
Saida Sigmoide

Fonte: Autor

Diversas configuracdes de redes neurais foram submetidas a testes e
treinamento, conforme delineado no fluxograma apresentado na Figura 6 e no
diagrama representado na Figura 10. Os resultados foram documentados e
comparados com o objetivo de identificar a arquitetura mais eficaz. A arquitetura final
foi selecionada ap6s uma fase de experimentacdo e ajustes, chegando a uma rede
profunda de largura variavel que inicia com camadas compostas por 105 neurdnios
(correspondentes ao tamanho dos dados de entrada) e diminui gradualmente para 2
neurénios (representando o tamanho Cdos dados de saida). Nas camadas mais
amplas, foi aplicada a técnica de Dropout, comumente utilizada na comunidade
académinca, como no trabalho de Costa (2022), na qual durante o treinamento,
unidades (neurbnios) séo aleatoriamente ignoradas, ou "descartadas”, com uma

probabilidade determinada. Essa pratica visa evitar que as unidades da rede se
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tornem excessivamente dependentes de outras unidades especificas, promovendo a

robustez do modelo e aprimorando sua capacidade de generalizacéo para dados nao

observados.

Figura 16 — Representacédo da Rede Preditiva
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Fonte: Autor

3.4.3 Criagao de Instancia da Rede Preditiva

Para iniciar a Rede Neural Preditiva, uma instancia da classe é criada,

representando a rede neural desenvolvida para prever o comportamento do SERM.
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Essa instancia (objeto) funciona como o modelo da rede neural, desempenhando
papéis cruciais ha tomada de decisfes, na previsao de estados futuros com base nos
dados fornecidos e no treinamento do controlador. A etapa de criacdo da instancia é
descrita no diagrama da Figura 17.

Figura 17 — Representacédo da Rede Preditiva

Instancia de
uma rede
neural

Verificacdo da
existéncia de
uma rede neural
pré treinada.

Lé os parametros da rede
neural através do arquivo
“parametros.pt” e demais
arquivos de historico da
rede neural.

Ja existe
uma rede
neural?

Inicia um novo arquivo de
parametros para a rede
neural com pesos
aleatorios.

Insere os parametros na
instancia da rede para
obter a rede pré treinada

Rede neural
preparada para o
um novo
treinamento

Insere os parametros ha
instancia da rede para
obter uma nova rede

neural

Fonte: Autor.

Antes de iniciar o treinamento, ha uma tentativa de carregar os parametros
da rede neural do arquivo "parametrosRedePreditiva.pt”, que armazena 0s pesos e
configuracdes da rede. O modelo € entdo configurado no modo de avaliagdo. No modo
de avaliacdo, a rede neural se abstém de treinamento e é exclusivamente utilizada
para realizar previsoes.

Posteriormente, o cédigo extrai o melhor erro previamente salvo do arquivo
"melhorErroPreditiva.txt” e o associa ao modelo. Este erro constitui uma métrica
essencial para avaliacdo do desempenho do modelo. Caso a tentativa de carregar os
parametros falhe, indicando a ndo existéncia de uma rede treinada, durante a primeira
execucao, um novo modelo é gerado.

Os parametros da rede neural sdo persistidos no arquivo
"parametrosRedePreditiva.pt". Adicionalmente, é criado um arquivo
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"melhorErroPreditiva.txt” com um valor inicial de erro estabelecido em um valor 1000,
definido arbitrariamente. Este procedimento é crucial para a inicializacdo e
configuracéo eficaz do modelo de rede neural preditiva no contexto do controle do
SERM.

3.4.4 Algoritmo de treinamento da Rede Neural Preditiva

Assim como no trabalho de Araudjo (2012), foi utilizado o algoritmo do
gradiente descendente, utilizando como funcdo de perda, o MSE (Mean Squared
Error), que calcula a média do quadrado da diferenca entre as previsées da rede
neural e os dados reais do rob6é quadrupede. A funcdo MSE é comumente usada em
problemas de regressao, nos quais o0 objetivo é prever um valor numérico continuo,
como a posi¢gédo como por exemplo no trabalho de Oliveira et al. (2022), no qual utiliza-

se redes neurais para a previsao de corrente elétrica em um sistema fotovoltaico.

O otimizador utilizado durante o treinamento foi o do gradiente estocastico
(SGD) que adapta as taxas de aprendizagem dos pesos de cada camada da rede
neural de acordo com as estatisticas de primeira e segunda ordem das derivadas
parciais da funcdo de perda. Ele atualiza os pesos da rede em cada iteracdo do
treinamento, com base no gradiente da funcdo de perda em relacdo aos pesos e em

uma taxa de aprendizado fixa.

Para iniciar o treinamento, sédo fornecidos os seguintes parametros ao algoritmo:

e “nEpocas”: Recebe o nimero de épocas, ou seja, a quantidade de vezes em
gue o algoritmo deve iterarar todo o conjunto de dados de treinamento antes
de salvar as conquistas, ou seja, atualizar o arquivo de parametros;

e “modelo”: Recebe uma instancia de rede neural,

e “Aprendizado”: Recebe um valor de taxa de Aprendizado a ser utilizada no
otimizador;

e “Arquivo”: Recebe o arquivo contendo os dados de treinamento;

e “arquivoParametros”: Recebe o arquivo onde deveréo ser salvos 0s
parametros da rede neural;

e “arquivoSaida1”: Recebe o arquivo onde deveréo ser salvos os valores de
erro durante o treinamento;

e “arquivoSaida2”: Recebe o0 arquivo onde deveréo ser salvos os valores de
acuracia durante o treinamento.



41

O algoritmo de treinamento da rede neural preditiva pode ser compreendido atraves

do seguinte fluxograma:

Figura 18 — Representacédo da Rede Preditiva

Inicio do
Treinamento

Fornecimento
dos parametros
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minimo global da fungdo de
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Fonte: Autor.

A principio, utiliza-se uma taxa de aprendizado alta para estimular a ampla
exploracéo do espaco de parametros da rede neural, evitando que a rede neural fique
presa em minimos locais ndo otimizados durante o treinamento e permitindo uma
busca mais abrangente no espaco de solu¢cdes. Em seguida, a rede neural realiza a
previsdo dos estados, procedendo ao célculo dos gradientes da funcéo de perda para
ajustar os pesos na direcdo oposta. Por fim, compara-se o erro atual com o erro
anterior, avaliando assim a evolucdo da capacidade de previsdo sobre os dados de
treinamento. Quando a melhora no desempenho é insignificante em relacdo a taxa de
aprendizado atual, o treinamento € interrompido para realizar ajustes neste
hiperparametro e permitir que a rede neural retome o aprendizado de forma mais
eficiente. Esse processo de ajuste da taxa de aprendizado é repetido em um loop de
forma automatizada até que ocorra a convergéncia do erro médio quadratico ou a rede

neural ndo seja mais capaz de aprender.
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3.5 Gerenciamento de tarefas multitrheads

O sistema de controle do rob6 quadrupede é caracterizado pela gestao de
tarefas simultaneas, possibilitada pelo uso de threads, as quais constituem unidades
independentes de execucdo que operam paralelamente, permitindo a realizagao
simultanea de diversas operagdes essenciais ao controle do SERM. A necessidade
do uso de threads se da principalmente pela necessidade de manter a comunicagao
de forma continua, mesmo durante a execucéo de tarefas concorrentes.

No contexto especifico do SERM, a implementacao de threads € essencial
para coordenar atividades como a comunicacao serial entre o controlador e o SERM,
o tratamento de dados, gerenciamento do fluxo de informac¢des entre as trheads, 0s
algoritmos de treinamento online/offline, gerenciamento dos arquivos, dentre outras
fungbes. Essa abordagem multithread oferece vantagens significativas, como a
otimizacao do uso de recursos computacionais e a melhoria do desempenho geral do
sistema.

Ao contrario da abordagem sequencial, onde uma tarefa aguarda a
conclusao da outra, as threads permitem que operagdes ocorram de forma paralela,
resultando em processos mais ageis e responsivos. A distribuicdo inteligente das
thread’s permite o aproveitamento maior dos recursos disponiveis. Enquanto uma
thread lida com opera¢des intensivas, como a utilizacdo das redes neurais para
processar as informacoes e tomar decisfes, outras podem continuar respondendo a
eventos, como a comunicacao serial com o SERM, proporcionando uma experiéncia
mais fluida, ou seja, sem travamentos na comunicacdo. Além disso ha a
modularizacédo de tarefas complexas, ou seja, como cada thread é responsavel por
uma parte independente da tarefa global, o desenvolvimento e manutencao do codigo,
tornando-o mais estruturado e compreensivel. O principio de funcionamento das
thread’s, bem como as suas respectivas tarefas, pode ser observado no fluxograma

da Figura 19.
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Figura 19 — Gerenciamento de Tarefas Multitrheads
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Fonte: Autor.

A utilizacdo de threads para acessar simultaneamente 0 mesmo arquivo e
variaveis requer a implementacdo de mecanismos de sincronizacdo, a fim de evitar
conflitos e inconsisténcias nos dados. Nesse contexto, a sincronizacdo torna-se
essencial ndo apenas para operacoes internas de threads, mas também para facilitar
a comunicagao entre processos. Fazer com que um processo se comunique com
outro, por exemplo, envolve a utilizacdo de mecanismos externos. Conforme
observado por Strickland (2018), uma abordagem comum é gravar em um arquivo e

garantir que o segundo processo leia esse arquivo, desde que haja algum tipo de
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blogueio para evitar leituras e gravacfes simultaneas. Assim, a aplicacdo consistente
de mecanismos de sincronizacdo ndo s6 mantém a integridade dos dados em
operacbes de threads, mas também se estende de maneira fluida para a
intercomunicacao entre processos.

Para isso, foi utilizado o método de mutexes (mutual exclusions) ou travas,
gue sédo dispositivos de controle de acesso que garantem que apenas uma thread por
vez possa modificar determinadas partes do cédigo. Ao acessar um arquivo
compartilhado, uma thread deve adquirir um mutex especifico associado a esse
arquivo antes de realizar operacdes de leitura ou escrita. Isso impede que outras
threads acessem 0 mesmo arquivo simultaneamente, evitando potenciais condi¢cdes
de corrida. Para variaveis compartilhadas, um mutex também é utilizado para garantir
que apenas uma thread por vez possa modificar ou acessar essas variaveis. Quando
uma thread pretende modificar uma variavel compartilhada, ela adquire o mutex
associado a essa variavel. Outras threads que tentam acessar ou modificar a mesma
variavel precisam esperar até que o mutex seja liberado. Esse processo esta
representado pela Figura 20.

Figura 20 — Representacdo da Rede Preditiva

Sistema de Arquivos

Thread 1 Thread 4 Thread 5

Fonte: Autor.
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Dessa forma, a implementacéo cuidadosa do uso de mutexes em torno de
operacOes criticas (como leitura ou escrita de arquivos, modificacdo de variaveis
compartilhadas) assegura a consisténcia e a integridade dos dados no ambiente
multithreaded, evitando conflitos e erros.

3.5 Rede Neural de Controle para Robd Quadrupede

A combinacdo de uma rede neural preditiva e uma rede neural
controladora, baseada no método de Yunpeng (2012), permite a criagdo de um
sistema inteligente capaz de tomar decisdes eficientes e adaptativas em tempo real,
a fim de evitar potenciais problemas e otimizar o desempenho do robé. Nesta secéo,
€ apresentada a rede neural de controle implementada, destacando sua arquitetura,
treinamento e integracdo com a rede neural preditiva para a obtencao de resultados

promissores.

3.5.2 Principio do algoritmo de controle preditivo e adaptativo

O sistema de controle do SERM é sustentado por uma rede neural, a qual
€ recompensada ou penalizada conforme comportamento da variavel de controle em
relacdo ao sinal de referéncia estabelecido. O algoritmo de treinamento utiliza o
modelo, construido pela rede neural preditiva, para antecipar o estado futuro do SERM
através de informacdes histéricas e atuais para penalizar ou recompensar 0
controlador através do desconto temporal. A rede neural de controle, integrada a esse
sistema, processa dados sensoriais e gera acfes de controle com o objetivo de
otimizar o desempenho do SERM, ndo apenas com base no estado presente, mas
também nos proximos estados previstos. Desta forma, a rede neural de controle
desempenha um papel crucial na tomada de decisdes proativas, antecipando-se para
gerar acdes corretivas que visam melhorar a performance e evitar potenciais
problemas no SERM.

No processo de controle, o controlador recebe dados da comunicacao
serial e emprega a rede neural para gerar um novo comando. Este comando é
posteriormente armazenado em um arquivo, o qual sera lido pela thread encarregada
da comunicacao serial com o SERM. Na auséncia de conexao direta com o robd, a
thread de comunicac¢ao encaminha os dados para o modelo virtual do SERM, a fim de

simular o comportamento do sistema antes de submeter o robd fisico aos testes.
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A funcéo responsavel pelo controle do robd quadrupede realiza uma série
de operacdes essenciais para o correto funcionamento do sistema, com foco na
geracdo de comandos para orientar o robd real. Inicialmente, a funcdo inicia
carregando o modelo de controle, denominado controlador, a partir do arquivo
"parametrosControlador.pt”. Este modelo € previamente treinado para gerar
comandos eficazes que permitam o controle do robd em tempo real.

Em seguida, séo definidos os valores de referéncia (setpoint), baseados
em func¢Bes especificas, como, por exemplo, uma senoide. Estes valores representam
0s pontos-alvo para o robd no espaco bidimensional. A leitura dos valores atuais de
inclinag&o do robd (y e @) ocorre a partir do arquivo "inclinacao.txt", e esses valores,
juntamente com os valores de referéncia, séo registrados em arquivos separados.

A funcdo realiza o célculo do erro em ¥ e 6, que representa a diferenca
entre os valores de referéncia e os valores atuais. Esses erros sao processados para
evitar problemas, visto que o sistema possui valores limitados ou ciclicos, ou seja, o
valor de erro ultrapassa 180 graus e retorna ao limite inferior, criando um ciclo
continuo.

Para avaliar o desempenho do controlador, utiliza-se a métrica de distancia
euclidiana, que quantifica a diferenca entre os valores de referéncia e os valores reais
em Y e 6. Essa métrica € aplicada a cada estado, abrangendo o passado, presente e
futuro, e incorpora o desconto temporal. Com base nessa distancia euclidiana
ponderada temporalmente, o controlador € recompensado ou penalizado. Se a
distancia euclidiana for menor que um limiar aceitavel, o controlador recebe uma
recompensa positiva. Em contrapartida, se a distancia euclidiana ultrapassar esse
limiar, o controlador € penalizado com uma pontuacdo negativa. As recompensas e
penalidades sédo entéo registradas no controlador, ajustando seu comportamento ao
longo do tempo ao reforcar os pesos dos neurdnios bem-sucedidos e atenuar os
demais. Essa abordagem visa otimizar o desempenho do controlador considerando a
evolucao temporal dos estados.

A funcdo também registra as ac¢des do controlador, representadas pelo
comando gerado juntamente com as coordenadas atuais e . O comando gerado &
convertido para uma string e registrado no sistema de arquivos para ser lido e
executado pelo SERM.

Além disso, ocorre a atualizagdo e ajuste continuo do controlador. Se o

numero de a¢des ultrapassa 1000 e a pontuacao supera um valor minimo predefinido,
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o controlador colhe recompensas. Caso contrario, aplica-se penalidades para
promover a aprendizagem adaptativa.

Para fins de depuragdo, a fungdo gera um registro detalhado com
informacgdes sobre os valores atuais, de referéncia, erros, agdes, pontuagdes e outras
métricas relevantes. A exibicdo dessas informacdes no console € opcional. Essa
funcdo desempenha um papel crucial na otimizacdo do desempenho do sistema de

controle do rob6 quadrupede.

3.5.3 Estrutura da Rede Neural do Controlador

Para a estrutura do controlador, foi optado por utilizar a estrutura parecida
com o da rede preditiva, poréem com a introducao das funcdes e atributos necessarios
para utilizacdo no algoritmo de controle, como a politica de acdo, os valores de
setpoint, dentre outros. Isso é possivel, baseado nos seguintes motivos:

¢ Tipos de dados parecidos: Ambas as tarefas, previsao e controle,
lidam com conjuntos de dados similares, especialmente no contexto
das redes neurais. As caracteristicas dos dados de entrada, como
sensores e varidveis ambientais, sdo essencialmente as mesmas
para ambas as operacfes. Manter a estrutura consistente permitiu
uma manipulacdo desses dados, aproveitando as nuances
especificas de cada conjunto, mas dentro de uma estrutura ja
adaptada as suas peculiaridades.

e Tipos de operagdes: Embora a previsdo e o controle envolvam
operacdes aparentemente opostas, prever futuros estados versus
tomar acbes com base em estados atuais, a rede neural é
intrinsecamente capaz de aprender padrdes complexos em qualquer
direcdo. Ao inverter a légica da operacao, transformando a saida da
rede de previsdo na entrada para o controlador, podemos explorar a
capacidade da rede de compreender relagdes causais entre dados
e acles, independentemente da direcédo da operacao.

e Facilidade na Implementacdo: Ter uma estrutura unificada
simplificou a implementacdo préatica do sistema. A mesma rede
poderia ser treinada sequencialmente para ambas as tarefas,
simplificando o fluxo de trabalho e reduzindo a complexidade do
cadigo.

3.5.5 Criagéao do modelo virtual do SERM
A classe “RoboVirtual()”, utilizada para criagao de um modelo que
representa o comportamento do SERM, é uma parte fundamental deste projeto. Ela

desempenha um papel essencial na interagcdo entre as duas redes neurais e no
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treinamento do controlador do robd. Abaixo, detalhamos os principais aspectos dessa
classe:

A classe realiza a inicializagdo, configurando diversas varidveis que
representam os estados, comandos e sensores do rob0d virtual. Esses parametros
incluem, entre outros, os angulos dos servos das pernas, leituras de sensores inerciais
(giroscopio e acelerébmetro), distancia de um sensor ultrassonico e coordenadas
espaciais do robo.

Dentro dessa estrutura, encontra-se uma instancia do modelo de rede
neural preditiva, carregada a partir do sistema de arquivos, que contém 0S pesos e

configuracbes do modelo previamente treinado.

O processo de comando e simulacdo € desencadeado pelo método
"comandar”. Esse método recebe um vetor de comandos como entrada, 0s quais sao
utilizados para atualizar os angulos dos servos das pernas do robé virtual. Além disso,
a classe simula leituras aleatdrias dos sensores inerciais (giroscopio e acelerémetro).

No estagio subsequente, o0 método "simular" assume a responsabilidade de
simular o comportamento do robd virtual com base nos comandos fornecidos. Com
isso, o0 modelo de rede neural preditiva € empregado para prever o proximo estado do
robd, levando em consideracdo os estados anteriores e os comandos atuais. Essa
abordagem permite que o rob6 virtual siga uma trajetdria e responda autonomamente
aos comandos recebidos.

Como resultado, essa instancia desempenha um papel crucial na geragao
de mensagens de saida, as quais encapsulam informacdes vitais sobre o estado do
robd virtual. Essas mensagens incluem dados temporais, angulos dos servos, leituras
de sensores e coordenadas espaciais, fornecendo uma base rica para visualizacao
do comportamento do rob6 virtual ou para o treinamento do controlador do rob6 real.
Essa estrutura integrada e funcional permite uma abordagem eficaz na simulacéo e
controle do sistema.

Essa classe desempenha um papel crucial na simulacdo do
comportamento do robd e na criagdo de um ambiente de treinamento para o
controlador. Ela permite que o modelo de rede neural preditiva seja usado para gerar
dados de treinamento e validar o desempenho do controlador antes de implementa-lo

no robho real.
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3.5.6 Tratamento de dados

A funcéo da thread de tratamento de dados no contexto do sistema consiste
em processar as informacdes recebidas do SERM, seja ele virtual ou fisico, e das
demais threads, a fim de estrutura-las de maneira organizada para analise
subsequente ou utilizacdo no treinamento da rede neural. As etapas e funcionalidades
centrais dessa funcdo séo detalhadas a seguir.

Esta etapa € crucial e envolve o armazenamento dos dados em arquivos
separados, otimizando o acesso e uso futuro de todas as informacdes do sistema.
Como, o ciclo atual do Arduino Mega, utilizado no SERM, estado atual dos atuadores
e sensores, dentre outros.

Utilizando expressdes regulares, a funcao identifica e isola os dados
contidos entre chaves nas mensagens trocadas entre as trheads. Esses dados
extraidos sdo posteriormente organizados em variaveis, representando informacdes
cruciais, como namero da mensagem (n), tempo (t), valores dos atuadores (EM) e
(CM), dados dos sensores giroscépio (Gy) e acelerébmetro (Ac) e posicao inclinacao

(1, y), dentre outras

A funcédo também gera um registro de depuracao que contém informacdes
detalhadas sobre os dados tratados. Esta fungcdo desempenha um papel fundamental
na coleta, organizacdo e armazenamento dos dados provenientes da simulacédo do

robdé quadrupede, tornando-o0s prontos para analise futura.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, os dados coletados, analises estatisticas e interpretacées
dos resultados s@o explorados. Através da analise quantitativa e qualitativa, busca-se
compreender o impacto das estratégias adotadas, os avancos alcancados e as
limitacbes encontradas durante a implementacdo do modelo de rob6 e das redes
neurais através da apresentacao das métricas como erro médio, acuracia e qualquer

outra medida de desempenho relevante.

4.1 Desempenho dos Modelos preditivos

No ambito do presente trabalho, a avaliacdo dos modelos foi conduzida por
meio de uma abordagem sisteméatica de testes. Inicialmente, o conjunto de dados foi
dividido em conjuntos de treinamento e teste para avaliar a capacidade de cada rede
em generalizar para dados nao vistos durante o treinamento. Durante a fase de
treinamento, foram utilizadas métricas como o erro médio quadratico (MSE) e a
acuracia para monitorar o desempenho da rede.

Com o propdsito de alcancar esse objetivo, foram selecionadas diversas
arquiteturas acompanhadas de distintas funcdes de perda e otimizadores. Essa
abordagem foi adotada com o intuito de identificar quais configura¢des proporcionam
os resultados mais destacados em termos de desempenho.

A Tabela 2 exibe a comparacao dos resultados entre os modelos durante a
selecédo da Funcao de Ativacdo. Foram empregados quatro modelos, cada um com
uma funcao de ativacéao distinta. Foram utilizadas as fun¢des “RelLU”, “Leaky”, “ReLU”,
Tangente Hiperbdlica e Sigmoide, sendo notavel que o modelo 4, o qual adotou a
funcao "Sigmoide", destacou-se como o mais eficiente em relacdo aos demais.

E importante salientar que, além dos modelos explicitados nas tabelas
subsequentes, uma analise abrangente de diversas combina¢bes foi realizada.
Aquelas que demonstraram variagdes notaveis foram categorizadas com base em
caracteristicas especificas, visando observar o impacto da variacdo de parametros na
evolugédo do modelo. A Tabela 4 agrupa os modelos segundo a funcéo de ativacao, a
Tabela 5 de acordo com a funcédo de perda, a Tabela 6 em relacdo ao otimizador, a
Tabela 7 conforme a arquitetura, e, por ultimo, a Tabela 8 engloba os modelos que

incorporaram técnicas para mitigar o overfitting.
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Em cada iteracdo de teste/treinamento em um conjunto de dados, a
acuracia foi calculada pelo algoritmo, representando a porcentagem de previsbes
corretas em relagdo ao numero total de instancias no conjunto de dados. Uma
previsdo foi considerada correta quando o valor do erro médio quadratico entre a
previsdo do modelo e o rotulo real foi menor do que 5%, conforme definido no contexto

em Python. Essa métrica € obtida pela formula:

Numero de Previsdes Corretas o (5)

Acuracia = -
Namero de Amostras

Onde:

e Numero de previsdes corretas: E a contagem de instancias em que o modelo
fez previsbes com um erro absoluto menor que 5% em relagcéo aos rotulos

reais.
e Numero de amostras: Quantidade total de instancias no conjunto de dados
em questao.
Tabela 4 - Comparacdo de Modelos pela Fungdo de Ativacao
Arquitetu Algoritmo
rada Funcdo de Funcao de Precisao/Acuracia Tempo de
Modelo L de . .
Rede Ativacao Perda ... No Treinamento Treinamento
Otimizacao
Neural
4
camadas Erro
Modelo 1 ocultas, 5 RelLU Quadratico ADAM 70% 5 min
neurdnios Médio
cada
4
camadas Erro
Modelo 2 ocultas, 5 Leaky ReLU Quadratico ADAM 62% 5 min
neuronios Médio
cada
4
camadas = Tangente Erro
Modelo 3 ocultas, 5 Hiperbdlica Quadratico ADAM 75% 5 min
neurdnios (Tanh) Médio
cada
4
camadas Erro
Modelo 4 ocultas, 5 Sigmoid  Quadratico ADAM 79% 5 min
neuronios Médio
cada

Empregando a funcéo Sigmoide, que demonstrou resultados superiores

nos testes preliminares, foram concebidos trés modelos idénticos. Em cada um deles,
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uma funcao de perda distinta foi aplicada: “Entropia Cruzada”, “Erro Médio Quadratico”
e “Erro Absoluto Médio”. O modelo que apresentou o melhor desempenho foi aquele

associado ao “Erro Médio Quadrético”, conforme pode ser visto na Tabela 5.

Tabela 5 - Comparagdo de Modelos pela Funcdo de Perda

N Arquitet Algorit
ome Arquitetura Funcdo de Funcao de goritmo Precisao/Acuracia Tempo de
do da Rede L d . .
Ativacao Perda A No Treinamento Treinamento
Modelo Neural Otimizacao
4 camadas
Modelo ocuItAas., 5 e Entropia ADAM 75% 5 min
4.1 neuronios Cruzada
cada
4 camadas
Modelo  ocultas, 5 Erro
. Sigmoid  Quadratico  ADAM 79% 5 min
4.2 neurdnios .
Médio
cada
4 camadas
Modelo  ocultas, 5 Erro
. Sigmoid  Absoluto ADAM 56% 5 min
4.3 neurdnios L .
Médio
cada

Em seguida, foram feitos testes utilizando diferentes otimizadores para o
mesmo modelo. A comparacéo foi feita entre o algoritmo de otimizagao “ADAM” e o
“SGD”. Utilizando o “SGD”, o modelo obteve um desempenho melhor, conforme pode

ser visto na Tabela 6.

Tabela 6 - Comparagdo de Modelos pelo Otimizador
Algoritmo

N A i - - - . .
ome Arquitetura Funcdo de Funcao de Precisao/Acuracia Tempo de
) CULG Ativacao Perda : No Treinamento Treinamento

Modelo Neural € Otimizacdo

4 camadas
Modelo  ocultas, 5 Erro
A Sigmoid  Quadratico  ADAM 79% 5 min
4.2.1 neuronios .
Médio
cada
4 camadas
Modelo  ocultas, 5 Erro
A Sigmoid  Quadratico SGD 81% 5 min
422 neuronios , .
Médio
cada

Para a analise das arquiteturas dos modelos foi feito o seguinte teste: O
teste consiste em avaliar a capacidade do modelo preditivo em antecipar com preciséo
0 comportamento futuro com base em dados previamente observados. No contexto

deste estudo, o modelo selecionado foi submetido a esse teste para verificar sua
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eficacia na predicao de estados subsequentes do sistema. Durante o teste, 0 modelo
utiliza dados de entrada conhecidos e tenta prever os estados futuros do sistema,
sendo posteriormente comparados com o0s estados reais observados. Essa
abordagem permite uma avaliagédo direta do desempenho do modelo na tarefa de
predicéo, fornecendo informacdes sobre sua capacidade de generalizacdo para além
dos dados de treinamento. Esse teste permitiu avaliar a capacidade do modelo em
antecipar quantos pontos da sequéncia temporal podem ser previstos com precisao,
considerando uma margem de erro aceitavel

Foram avaliados quatro modelos distintos, abrangendo uma rede estreita e
profunda, uma larga e profunda, uma estreita e rasa e uma larga e rasa. Destes, 0
modelo 4.2.2 (largo e profundo) destacou-se ao exibir o melhor desempenho durante
o treinamento, enquanto o modelo 4.2.2.3 (estreito e profundo) apresentou o

desempenho mais expressivo nos dados de teste.

Tabela 7 - Comparacdo de Modelos pela Arquitetura

Precisdo/ Tempo de Precisao/Acuracia Teste de
Nome do Arquitetura da . . . P nos dados de Predicao Livre:
Acuracia No Treinamen .~ .
Modelo Rede Neural Treinamento to teste de Predicao Nidmero de
Simples Pontos Previstos

Estreita e rasa: 4
Modelo camadas o , o
4221 ocultas, 13 84% 8 min 2% !

neurdnios cada

Estreta e
profunda: 12
'\jzdzelzo camadas 93% 20 min 90% 3
T ocultas, 13
neurdnios cada
Profunda e
larga: 12
Model
4(; 2630 camadas 96% 1,1 horas 89% 2
T ocultas, 64

neuronios cada

Rasa e Larga: 4
Modelo camadas o .

729 1

4224 ocultas, 64 85% 30min &

neurdnios cada

E importante observar na Tabela 7 que os modelos 4.2.2.2 (Estreito e
Profundo) e 4.2.2.3 (Profundo e Largo) obtiveram destaque. Entretanto, apesar de o

modelo Largo e Profundo alcangar o melhor desempenho nos dados de treinamento,
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o seu desempenho foi inferior ao modelo mais estreito nos dados de teste. Isso indica
um erro de overfitting. Com isso, pode-se concluir que o modelo Largo e Profundo se
ajustou excessivamente aos dados de treinamento, resultando em um desempenho
inferior ao enfrentar novos dados né&o vistos durante o treinamento. O modelo Estreito
e Profundo, por sua vez, apresentou um desempenho mais equilibrado, destacando a
importancia de buscar um equilibrio entre a complexidade do modelo e sua
capacidade de generalizagao para dados néo utilizados anteriormente.

Para este problema, foi utilizado duas técnicas: O Dropout e o afunilamento
das camadas.

Posteriormente aos resultados, realizaram-se ajustes minimos no modelo
escolhido e repetiu-se os testes com o intuito de aprimorar, ainda que de forma
marginal, o desempenho alcancado até entdo. Ao expandir as camadas iniciais e criar
um modelo que gradualmente reduz sua largura, observou-se uma melhoria de 2%,
alcancando 92% nos dados de teste e 95% nos dados de treinamento. O modelo
escolhido para a rede preditiva, aplicando o dropout e a técnica de afunilamento das
camadas, € 0 4.2.2.2.2, conforme apresentado na Tabela 8. Este modelo caracteriza-

se por ser uma Rede Profunda, ampla nas camadas iniciais e estreita has camadas

finais.
Tabela 8 — Ajuste final
Precisao/ Teste de
Nome do Arquitetura Precisio/Acuracia Tarmes ab Acuracia nos Pretflgao Livre:
da Rede . . dados de teste Nimero de
Modelo No Treinamento Treinamento . . .
Neural de Predicao Pontos Previstos
Simples
12 camadas
Modelo  ocultas, 13 o . o
42221 neurdnios e &0 mlly A 2
cada
Rede
Profunda,
larga nas
camadas
Modelo o o . o
42220 |n|c!a|s e 95% 40 min 92% 5
estreita nas
camadas
finais, com
Dropout.

Apos o treinamento, a modelo 4.2.2.2.2 foi submetido a novos testes, nos

quais foram empregados conjuntos de dados distintos daqueles utilizados durante o
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processo de treinamento. Essa abordagem permitiu avaliar a capacidade da rede em
realizar previsdes precisas e adaptar-se a diferentes condi¢des.

Além disso, a validacdo foi estendida a cenarios mais desafiadores,
incorporando variagdes nos dados de entrada e perturbagcbes simuladas no ambiente
do rob6 quadrupede. Esse procedimento visou assegurar que a rede preditiva
pudesse lidar eficazmente com condicBes adversas e imprevistas.

A avaliacdo da rede preditiva ndo se restringiu apenas a métricas
quantitativas, abrangendo também uma andlise qualitativa das previsdes. Foi
examinada a capacidade da rede em antecipar eventos criticos, como mudancas
bruscas no ambiente ou no comportamento do robé.

O processo de validacdo contemplou ainda a comparacao entre as
previsdes da rede preditiva e os dados reais coletados durante a operacéo do robd.
Essa comparacdo permitiu identificar eventuais discrepancias e ajustar parametros,
aprimorando assim a precisédo e confiabilidade da rede preditiva.

Em suma, a validacdo da rede preditiva envolveu uma abordagem
abrangente que combinou métricas quantitativas, testes em condi¢Bes diversas e
analise qualitativa, assegurando a eficacia do modelo desenvolvido.

O teste inicial consistiu na aplicacao de predicédo simples, visando antecipar
0 subsequente estado de cada ponto ao longo da linha temporal. Posteriormente,
realizou-se uma comparacao entre o estado real observado e o estado predito, sendo
gue os resultados para os dados de treinamento foram apresentados na Figura 18 e
para os dados de teste na Figura 19. Esse procedimento permitiu avaliar a acuracia
do modelo ao prever estados futuros em relacdo aos dados reais, fornecendo uma
andlise direta de sua capacidade de generalizacdo e desempenho em condicdes
praticas.

A Figura 21 apresenta graficamente as previsdes realizadas pelo modelo 4.2.2.2,
como detalhado na Tabela 6, para as amostras conhecidas, nas quais ele foi treinado,
obtendo uma acuracia de 95%. O grafico visualiza de forma elucidativa os resultados
contidos na tabela, proporcionando uma representacao visual das previsdes e do
desempenho do modelo em relagao aos dados de treinamento.

As Figuras 21 a 26 consistem em duas subfiguras, (a) e (b), representando as
previsdes do angulo 8 (em torno de Y) e y (em torno de X), respectivamente. As
acuracias apresentadas foram calculadas de acordo com o erro médio quadratico

entre os vetores previstos (YP, 8P) e os vetores reais correspondentes (YR, OR). Essa
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métrica proporciona uma avaliacdo quantitativa da precisdo das previsoes,
considerando a diferenca entre as previsdes do modelo e os valores reais para 0s

angulos y e 6.

Figura 21 - Predicéo simples nos dados de treinamento
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Fonte: Autor.

Observa-se que, nos dados de treinamento, a curva que representa as
previsbes mantém uma alta fidelidade em relacdo a curva real que descreve o
comportamento do SERM. Contudo, devido ao fato de a rede neural ter conhecimento

prévio desses dados durante o treinamento, é essencial adotar uma abordagem
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cautelosa na avaliacdo do desempenho, pois ndo € possivel discernir se o modelo

efetivamente aprendeu os padrées ou se simplesmente os memorizou. Para uma

avaliacdo mais rigorosa, é imperativo introduzir conjuntos de dados néo vistos (dados

de teste) e observar o desempenho da rede neural, como ilustrado na Figura 22.

Figura 22 - Predicéo simples nos dados de teste
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Fonte: Autor.

Conforme antecipado, em face de dados inéditos, a rede neural apresentou

uma diminuicdo de desempenho, alcancando, contudo, uma acuracia de 92%. Este

resultado ainda esta em conformidade com os critérios de desempenho delineados na
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Tabela 1. Indicando que a rede neural demonstrou capacidade de aprendizado e
generalizacdo para previsdes mais abrangentes, ou seja, para cada amostra, foi apta
a prever o proximo estado de forma satisfatéria.

Na avaliagdo dos resultados observados de acuricia nos dados de
treinamento e teste, constatou-se que o modelo demonstrou uma capacidade preditiva
satisfatoria, refletida pela proximidade entre as duas linhas que representam os
estados reais e previstos. O erro associado a essa previsdo mostrou-se dentro de
limites aceitaveis, com base nos critérios de desempenho avaliados até 0 momento.
A analise dos resultados numéricos obtidos em python foi confrontada de maneira
visual, mediante a observacdo direta dos graficos apresentados a seguir e
subsequentemente discutidos neste contexto. Essa abordagem visual permitiu uma
rapida avaliacdo do desempenho do modelo em relagdo aos dados de treinamento.

Embora os resultados do teste de predi¢cdo simples tenham demonstrado
uma performance positiva, é imperativo adotar uma abordagem mais robusta para
efetivamente validar o modelo preditivo. O teste de predi¢do simples, ao antecipar o
proximo ponto ao longo da linha temporal, pode, em determinadas circunstancias,
exibir uma eficacia aparente, uma vez que o modelo pode inadvertidamente "estimar"
gue o proximo ponto sera igual ao anterior, comprometendo, assim, a qualidade da
previsdo. Quando esse cenario se manifesta, 0 modelo pode ser caracterizado como
um preditor trivial, destacando a necessidade de métodos de avaliagdo mais
abrangentes para garantir a robustez e a generalizacéo efetiva do modelo preditivo.

Para contornar essa limitacdo, é essencial realizar um teste de predicao
livre. Nesse contexto, é sorteado um ponto aleatorio no conjunto de dados e definido
como ponto inicial, e posteriormente, o ponto sorteado é utilizado como estado inicial
para prever um segundo estado que é realimentado no modelo. Esse processo é
iterativamente repetido, permitindo avaliar até que ponto o modelo é capaz de realizar
previsdes sem depender unicamente da continuidade dos dados, proporcionando uma
validagdo mais abrangente e confiavel do seu desempenho, conforme ilustra as
Figuras 20, 21 e 22. O erro aceitavel para o ponto inicial € de 5%, porém dado que o
ponto é realimentado, espera-se que ocorra uma propagacao do erro, ou seja um novo
ponto acumula o erro das previses anteriores.

Para o teste de predicéo livre, é fundamental destacar que a exigéncia de
precisdo absoluta nas previsées nao é o critério preponderante. O principal objetivo

consiste na capacidade do modelo em antecipar adequadamente o comportamento
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geral do SERM, fornecendo indicacdes precisas da direcdo do movimento e uma
estimativa aproximada da magnitude da inclinacdo. Em outras palavras, o modelo ndo
€ estritamente avaliado pela precisdo exata dos valores angulares, mas sim pela
eficacia em capturar a tendéncia global do SERM, como a dire¢cdo de sua inclinagéo.

Por exemplo, durante uma inclinacdo do SERM, espera-se que o modelo
antecipe corretamente qual € essa direcdo de queda e forneca uma indicacao geral
da magnitude, mesmo que nao atinja uma previsdo exata. Nesse contexto, uma
acuracia reduzida de 85%, conforme a os critérios de desempenho definidos na tabela
1, seria considerada satisfatéria, dada a énfase na capacidade do modelo de discernir
e antecipar com precisdo os padrdes de movimento do SERM, em vez de atingir
previsdGes pontuais altamente precisas.

O algoritmo identifica o ponto em que o limite € alcancado, fornecendo
como resultado a contagem de pontos previstos. Adicionalmente, € gerado um grafico

para uma avaliacdo visual do desempenho.

Figura 23 - Teste de predigao Livre |
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Fonte: Autor.

O modelo demonstrou eficacia na previsdo do comportamento do SERM,

conforme evidenciado na Figura 23. A analise do grafico revelou a ocorréncia de um

padrdo comportamental semelhante a um degrau, no qual a rede neural demonstrou

eficacia ao antecipar esse comportamento. A linha que representa as previsdes do

modelo apresentou uma notavel semelhanca visual com a trajetéria real, indicando

uma capacidade robusta de previsdo. Essa observacdo ressalta a habilidade do

modelo em capturar intricadas nuances dinamicas, evidenciando sua aptiddo em

mapear adequadamente padrbes de comportamento mais complexos, como o degrau

identificado no grafico. A competéncia do modelo em antecipar de maneira precisa a

direcdo da inclinagdo do SERM reflete sua habilidade em capturar de forma acurada
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os padrdes dinamicos do sistema. No entanto, ressalta-se que um unico resultado nédo
pode ser considerado como métrica definitiva de desempenho. Para determinar a
quantidade de pontos que o modelo foi capaz de prever, o algoritmo repete o teste
utilizando uma variedade de dados, realizando a média da quantidade de pontos
previstos. Essa abordagem mais abrangente contribui para uma avaliacdo mais

representativa do desempenho médio do modelo em diversas situacoes.

Figura 24 - Teste de predic&o Livre Il
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Fonte: Autor.
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Na Figura 24, observa-se uma analogia comportamental, similar a situacao
anterior, indicando que a rede neural novamente apresentou eficacia na previsao. A
linha representativa das previsdes do modelo mostra uma proximidade notavel com a

trajetoria real.

Figura 25 - Teste de predicéo Livre
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Fonte: Autor.



63

No grafico representado na Figura 25, pode-se observar que, diferente dos
testes anteriores, no teste 3, 0 SERM apresentou uma dinadmica nos dois eixos, e iSso
possibilitou observar a capacidade do modelo em prever estados, quando ha variagéo
nos dois parametros (Y e #). Visualmente, o modelo conseguiu representar a
dindmica conforme pode ser observado no formato das linhas geradas.

Na Figura 26, é apresentado um teste abrangente de predicdo livre,
caracterizado por um maior numero de pontos e dinamicas mais exigentes,
envolvendo variagbes mais bruscas. A rede preditiva, embora apresente erros
significativos em pontos especificos, demonstra um comportamento que guarda
semelhancas com a trajetéria real. Este resultado sugere que a rede nao se configura
como um preditor trivial, capaz de antecipar efetivamente comportamentos
complexos, apesar das limitacdes em determinados pontos.

O resultado global calculado utilizando o algoritmo, considerando multiplos
testes, a rede preditiva se destaca ao prever consistentemente os proximos 5 estados
do SERM, mantendo uma acuracia média de 85%. Essa métrica confirma a habilidade
da rede em antecipar o comportamento do sistema em cenarios desafiadores,

evidenciando sua robustez na previsao de dinamicas mais exigentes.
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Figura 26 - Teste de predicao Livre IV
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Fonte: Autor.

Os testes de predicgao livre representam uma etapa crucial na avaliagéo da
eficacia do modelo preditivo. Ao submeter o modelo a tarefa desafiadora de prever
pontos futuros de forma iterativa, verificou-se que os resultados foram favoraveis, e o
erro associado permaneceu dentro das expectativas estabelecidas, isto €, a dindmica
presente na curva prevista demonstrou uma notavel semelhanca com a dindmica real

do robd, reforcando a validade do modelo preditivo. Essa correspondéncia entre a
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previsao virtual e o comportamento real do sistema é fundamental, pois atesta a
capacidade do modelo de capturar com precisdo as complexidades dinamicas do
robd. Esses resultados positivos fornecem uma base sélida para a utilizacdo do
modelo virtual na projecdo do controlador, indicando que o modelo é capaz de
generalizar e adaptar-se as nuances do sistema real. Essa validacdo robusta é
essencial para garantir a aplicabilidade pratica do modelo preditivo no contexto do
controle do rob6 quadrupede.

Uma observacdo adicional relevante é a estabilidade do modelo sob
diferentes pontos de partida. Durante os testes de predicao livre, foi possivel notar que
o modelo manteve um desempenho consistente mesmo diante de variacbes nas
condic¢des iniciais. Isso sugere uma capacidade adaptativa do modelo em lidar com
diferentes cenarios, indicando que soube lidar com a néo linearidade caracteristica de
um sistema com muitas variaveis. Além disso, a analise do comportamento do erro ao
longo do tempo revelou padrdes previsiveis e controlaveis, o que é crucial para a
implementacgéo pratica do modelo em um sistema de controle em tempo real. Essa
estabilidade e previsibilidade do erro contribuem para a confianga na utilizacdo do

modelo preditivo no modelo fisico, onde as condi¢cdes podem ser mais dinamicas e

variaveis.
Tabela 9 — Resultado da Rede Preditiva
Resultado Obtido pela Rede Preditiva
Faixa que .
L . Desempenho Critério
Critério Unidade obtido atepqe.ao atendido?
critério

Precisdo/Acuracia nos dados de treinamento % >=95 95 Sim
Prec_ls?o/e?curama nos dados de teste de % 5290 9 sim
previsao simples
Num.er~o dg pontos prews}to's no teste de Pontos 3 5 Sim
predicao livre, com acuracia de 85%.

4.2 Desempenho do Controlador Neural

Antes da andlise dos resultados do controlador, realizou-se uma avaliacao
do sistema de comunicacao serial e aquisicdo de dados do robo fisico. Os dados lidos
foram, o ciclo atual do programa embarcado no Arduino Mega, o ciclo atual do

programa responsavel pela l6gica de controle em python, o tempo, o estado dos
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atuadores e motores, dentre outras informacfes e comando reenviado, conforme pode

ser visto na Figura 27.

Figura 27 — Display do Sistema exibindo a Comunicagéo Serial entre o Robo
Quadrupede e o Sistema de Controle em Tempo Real
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Fonte: Autor.

O sistema demonstrou eficiéncia ao possibilitar a comunicagédo em tempo
real, processar variaveis dindmicas e direciona-las para o sistema de arquivo,
efetuando o armazenamento em seus respectivos registros sem travamento, o que é
essencial para que o rob6 possa agir de forma preditiva em tempo real.

Apos certificar-se do funcionamento correto da comunicacao serial, iniciou-
se a verificacdo da capacidade da rede neural em guiar as acdes do rob6 em
conformidade com referéncias pré-determinadas. A analise do desempenho do
controlador foi feita em cenarios especificos, como respostas a degrau, perturbacbes
e senoides, utilizando esses casos de teste como métricas fundamentais para avaliar
a capacidade adaptativa e reativa do sistema diante de condicbes dinamicas e
variaveis.

O primeiro teste realizado para avaliagcdo do controlador consistiu na
analise da resposta ao degrau. O SERM foi posicionado sobre uma placa e
posteriormente submetido a uma entrada em degrau, uma mudanga abrupta e unitaria
na referéncia para a posicdo desejada, e sua resposta foi observada ao longo do
tempo. A posicdo escolhida foi aquela em que o SERM estd em equilibrio

considerando o offset existente no eixo, ou seja, Y = 0 e 8 = 5. Este teste permitiu
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avaliar a capacidade do controlador em seguir alteragdes repentinas na referéncia e
analisar a estabilidade e a dinamica do sistema em resposta a esse tipo de entrada,

conforme mostra a Figura 28.

Figura 28 - Resposta ao Degrau
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Fonte: Autor.

Previamente, é importante ressaltar que, ao avaliar os resultados do teste

de resposta ao degrau e demais sinais exibidos nos graficos subsequentes, a
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consideracdo dos dois eixos do sinal foi fundamental. Diante da natureza
bidimensional do sistema, a analise foi conduzida considerando o pior caso entre 0s
eixos Y e 6 em cada situagcdo. Em outras palavras, ao determinar parametros como o
tempo de acomodacéo, tempo de subida, erro final e overshoot, foram selecionados
0s valores mais criticos entre os dois eixos. Como por exemplo na resposta ao degrau,
0 angulo g alcangou a acomodag¢ado em 950 milissegundos, enquanto o 8 em 50
milissegundos, logo o tempo de acomodacdo foi considerado como 950
milissegundos, visando abordar o cenario mais desafiador. Essa metodologia
proporciona uma andlise abrangente e conservadora, considerando o desempenho
global do sistema em situacdes criticas.

A andlise dos resultados do teste de resposta ao degrau revela aspectos
significativos sobre o desempenho do controlador. O tempo de acomodacdo do
sistema, mensurado em 950 milissegundos, indica o intervalo necessério para que a
resposta do sistema alcance e permaneca dentro de uma faixa aceitavel apos a
perturbacdo. Este parametro € crucial para determinar a estabilidade e a capacidade
de recuperacao do sistema.

De forma analoga, o erro no valor final calculado pelo algoritmo foi de 4%
no angulo y e 2% no angulo 0, verifica-se a precisédo do controlador em atingir a
referéncia desejada ap6s o estabelecimento do sistema. Um erro final reduzido é
indicativo de uma resposta mais precisa e controlada.

O tempo de subida, medido em 750 milissegundos, representa o intervalo
necessario para que o0 sistema alcance pela primeira vez a referéncia
simultaneamente nos angulos y e 6 apdés a perturbacdo. Este parametro esta
relacionado a agilidade e a velocidade de resposta do controlador.

Pode-se observa um overshoot no eixo que representa o angulo y, de
aproximadamente 12 °, que representa cerca de 400% da entrada. A magnitude desse
valor antes do sistema estabilizar indica a presenca de oscilacbes indesejadas ou
instabilidades transitérias no sistema, o que nao foi considerado no treinamento do
controlador como um parametro a ser utilizado na penalidade ou recompensa e,
portanto ndo sera contabilizado para o seu desempenho, mas nao deixa de ser um
parametro a ser considerado em futuros estudos.

A andlise conjunta desses parametros permitiu uma avaliagdo abrangente
do desempenho do controlador na resposta ao degrau, fornecendo informacdes

cruciais para ajustes e refinamentos no sistema de controle.
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Apos analisar a resposta ao degrau, foi utilizada uma senoide como
referéncia para avaliar o comportamento do sistema diante de sinais oscilantes, a fim
de avaliar o atraso, a robustez e a capacidade de rastreamento de uma trajetoria do
controlador ciclica. Durante a anélise comparativa, sdo apresentadas duas situacées
distintas do controlador. A primeira delas foi treinada exclusivamente com dados do
presente e do passado, enquanto a segunda incorporou o desconto temporal
associado a rede preditiva, permitindo que o modelo fosse treinado considerando
informacgdes preditas, ou seja, dados estimados do futuro. As duas situacdes sao
apresentadas respetivamente na Figura 29 e Figura 30. Nos dois casos foi utilizado

como uma referéncia uma senoide @ e uma constante em 6.

Figura 29 - Resposta a Senoide Sem a Predicao de Estados
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Fonte: Autor.

Ao conduzir o treinamento do controlador sem a utilizacdo dos dados
futuros no desconto temporal, ou seja, sem a assisténcia da rede preditiva, observa-
se um desempenho inferior. O controlador apresentou um atraso consideravel no
processo de resposta.

Além disso, vale destacar que os dados provenientes do sensor

apresentam uma magnitude consideravel de ruido. Neste contexto, é interessante

observar que a rede preditiva exerceu um papel crucial na mitigacdo desse ruido
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sensorial. Consequentemente, ao realizar o controle sem a assisténcia da rede neural
preditiva, a variavel controlada revelou uma expressiva presenca de ruido, como
explicitado na Figura 29. Por outro lado, ao considerar a predicdo de estados,
conforme ilustrado na Figura 30, nota-se a auséncia de ruido. Embora ndo seja parte
central do trabalho, essa evidéncia sugere um processo de aprendizado implicito na
capacidade da rede preditiva de realizar uma filtragem eficiente nos dados sensoriais
adquiridos, visto que o sensor utilizado apresentou uma alta variacdo nas medicoes
realizadas em repouso.

Figura 30 - Resposta a Senoide Com a Predi¢cdo de Estados
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A utilizacdo do desconto temporal proporcionou ao Controlador Preditivo,
uma capacidade aprimorada de antecipar eventos, resultando em um desempenho
superior.

A representacao visual dessas duas abordagens, evidenciada nas figuras
apresentadas, destaca a diferenca significativa na capacidade de seguir a senoide
entre os dois modelos. O Controlador Preditivo, ao integrar informacdes preditas
durante o treinamento, demonstrou uma resposta mais precisa e suave, alinhando-se

de maneira mais proxima a referéncia proposta. Essa analise reforca a vantagem da
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abordagem preditiva na melhoria do desempenho do controlador em cenarios
din&micos.

Para o sinal de referéncia senoidal, exibido na Figura 30, o algoritmo
calculou um tempo de acomodacéo de 3790ms em Y e 19840ms para 6, portanto, o
tempo de acomodacéao do sistema foi de aproximadamente 20s, considerando o pior
caso, 0 que atende ao critério de desempenho descrito na Tabela 1. O erro entre o
sinal de referéncia e a senoide foi de 5% do sinal de entrada.

Por fim, foi realizado um teste adicional utilizando um sinal de referéncia
em forma de senoide, ao qual foi acrescentado ruido. Este teste visa avaliar a robustez
e a capacidade de resposta do Controlador Preditivo em condi¢cdes mais desafiadoras,
simulando cenérios do mundo real nos quais o sistema precisa lidar com perturbacdes
ou variagcfes imprevistas. A adi¢do de ruido ao sinal de referéncia contribui para uma
analise mais abrangente da estabilidade e confiabilidade do controlador, fornecendo
dados sobre seu desempenho em situacdes menos ideais. Este teste foi utilizado para
levar o controlador e 0 SERM ao seu limite. O resultado foi exibido graficamente na

Figura 31, onde o eixo y representa o0 angulo e o eixo x o tempo em milissegundos.
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Figura 31 - Resposta a Senoide com Adicédo de Ruido
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Fonte: Autor.

Durante o teste com o sinal de referéncia contendo ruido, o sistema
demonstrou conseguir acompanhar a variacdo do sinal mesmo diante das
perturbagdes introduzidas. No entanto, foi observado um aumento na temperatura dos
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atuadores. Esse fendmeno é atribuido a natureza do teste, que exigiu respostas mais
dindmicas e, consequentemente, maior esforco dos atuadores para acompanhar as
variagOes rapidas do sinal de referéncia. A elevacdo na temperatura dos atuadores é
um aspecto relevante a ser considerado, e medidas adicionais podem ser
implementadas para mitigar ou monitorar esse efeito durante o funcionamento
prolongado do sistema em condi¢cdes similares. Essa observacdo ressalta a
importancia de avaliar ndo apenas o desempenho em termos de controle, mas
também os impactos fisicos e térmicos nas partes mecanicas do robd ao empregar

estratégias mais intensivas em termos de energia.

Tabela 10 — Resultado do Controlador

Resultado Obtido pela Rede Preditiva
Faixa que .
L . Desempenho Critério
Critério Unidade obtido atepclle-ao atendido?
critério

Tempo de subida para o degrau unitario S 0,75 <=1 Sim
Tempg de acomodacao para o degrau S 0,95 =15 sim
unitario
Erro para resposta ao degrau unitario % 4 <=5 Sim
Erro para resposta a senoide % 5 <=7 Sim
Tempo de acomodacao para entrada s 20 60 Sim
senoidal

4.3 Consideracdes Finais

Ao explorar diferentes arquiteturas de rede e estratégias de treinamento,
foi possivel otimizar o desempenho do modelo preditivo, destacando a importancia de
considerar informacgdes previstas no treinamento do controlador. A utilizagdo do
desconto temporal revelou-se uma técnica valiosa, conferindo ao controlador preditivo
a capacidade aprimorada de antecipar eventos e melhorar sua resposta diante de

perturbacdes no ambiente, devido aos seguintes resultados:

e Desempenho Satisfatorio em Treinamento
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A rede conseguiu aprender padrbes sutis nos dados de treinamento e
se adaptar eficazmente as nuances presentes. Isso foi evidenciado por
uma rapida convergéncia durante o treinamento, alcancando o

desempenho desejado.

e Validacédo nos dados de Teste

Durante o processo de desenvolvimento do modelo preditivo, foi
observado um desafio significativo relacionado ao overfitting. O modelo
inicial, uma 'Rede Estreita e Profunda’, mostrou-se propenso a overfitting
devido a complexidade dos dados. Esta arquitetura profunda, embora
fosse capaz de capturar as nuances dos dados de treinamento, acabou
se ajustando excessivamente a esses dados especificos. Como
resultado, quando novos dados foram introduzidos, o modelo nao
conseguiu generalizar eficazmente, levando a previsdes imprecisas.

A abordagem de afunilar as camadas, associado a técnica de dropout,
nao apenas resolveu o problema do overfitting, mas também permitiu ao
modelo manter um equilibrio entre a complexidade dos dados e a
capacidade de generalizacdo para novos conjuntos de dados,

resultando em previsdes mais precisas e confiaveis.

e Generalizacao e Precisdo no Controle
Durante testes, o controlador preditivo continuou a superar as
expectativas, demonstrando excelente capacidade de generalizacéo
para dados ndo observados anteriormente. Isso sugere que a rede esta
efetivamente capturando os padrbes subjacentes e n&o apenas
memorizando os dados de treinamento. O afunilamento das camadas,
reduzindo gradualmente o numero de neurbnios das camadas de
entrada para as camadas de saida, permitiu que a rede neural se
ajustasse de maneira mais precisa as caracteristicas especificas dos
dados, evitando o overfitting e aumentando a generalizagédo para novos

dados.

O cabdigo-fonte dos algoritmos, tanto do SERM quanto das redes neurais,

juntamente com o0s conjuntos de dados de teste e treinamento, imagens, videos,
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modelos 3D e outros recursos relacionados, foram disponibilizados publicamente no
repositério no GitHub do perfil “ArthurCarlosF”, através do endereco
“https://github.com/ArthurCarlosF/RepositorioTcc2”. Essa iniciativa visa promover a
transparéncia e a replicabilidade da pesquisa, permitindo que outros pesquisadores e
entusiastas da area possam acessar, explorar e utilizar os recursos desenvolvidos
neste trabalho. A disponibilidade desses materiais no GitHub ndo apenas compartilha
os resultados obtidos, mas também fomenta a colaboragcédo e a disseminacdo do

conhecimento no &mbito da robdtica e inteligéncia artificial.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho buscou avaliar a implementacédo e analise de uma abordagem
preditiva e adaptativa baseada em redes neurais para um Sistema Embarcado em
Robdtica Mével (SERM). A partir do desenvolvimento e treinamento de uma rede
neural preditiva, foi possivel antecipar eventos futuros, proporcionando ao controlador
uma capacidade aprimorada de resposta. A utilizacdo do desconto temporal revelou-
se uma estratégia eficaz para otimizar o desempenho do Controlador Preditivo,

resultando em melhorias significativas em relagédo ao modelo convencional.

Os testes realizados, incluindo respostas a degrau, senoides e perturbacoes,
ofereceram dados valiosos sobre o comportamento do sistema proposto. A
capacidade do modelo em seguir referéncias, mesmo em presenca de ruidos, destaca
a sua aplicabilidade em cenarios dinamicos e imprevisiveis. A observacdo do
aguecimento dos atuadores durante operacfes prolongadas fornece informacdes

cruciais para futuras consideracdes de seguranca e eficiéncia operacional.

A contribuicdo deste trabalho vai além da simples implementacdo de modelos; ele
oferece uma abordagem integrada que une previsdo e controle, explorando o
potencial das redes neurais em ambientes robdticos. O sucesso das estratégias
propostas abre caminho para futuras pesquisas na otimizacdo continua dos
algoritmos, considerando diferentes arquiteturas de rede, técnicas de regularizagéo e

aprimoramentos na dinamica do sistema.

Em sintese, a abordagem preditiva e controladora baseada em redes neurais
apresentada neste trabalho demonstra promissoras perspectivas para o avanco em
novos controladores, destacando-se pela capacidade de adaptacdo, aprendizado

continuo e eficiéncia operacional em ambientes dindAmicos e desafiadores.

Em adicdo, uma direcdo promissora para futuras pesquisas € a implementagcéo do
sistema proposto em um ambiente completamente embarcado. Ao transferir o modelo
preditivo e o controlador para um ‘raspberry” ou hardware similar, seria possivel
explorar ainda mais as capacidades do SERM em cenarios mais praticos. A integracao

de sensores e atuadores diretamente no sistema do controlador, sem a necessidade
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de um computador, permitiria uma operacdo com maior mobilidade e velocidade,
aumentando a robustez e a eficacia do controle em situacbes de alta dinamica.
Ademais, consideracdes sobre eficiéncia energética e requisitos de processamento
devem ser levadas em conta para garantir a viabilidade do sistema embarcado em
aplicacoes reais. Portanto, sugere-se que trabalhos futuros sejam voltados para a
adaptacao e otimizacdo do modelo para implementacdo embarcada, visando a sua

aplicacdo em uma ampla gama de aplicacdes roboticas.
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