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RESUMO

Desenvolvimento de uma garra robética de trés dedos, capaz de fixar objetos de formato
arbitrario. Para manipular estes objetos, propde-se um sistema composto por dois estigios:
processamento de imagem e célculo neural dos pontos de contato do objeto. O sistema de
visdo captura imagens de topo da cena e utiliza o algoritmo do vizinho mais proximo para
identificar os pontos que definem o contorno do objeto. No segundo estagio, dois modelos de
redes neurais foram implementados para planejar a fixac#o, definindo os pontos de contato
entre a garra ¢ a pega. A primeira rede neural (Rede Competitiva de Hopfield) realiza uma
aproximagdo poligonal sobre o conjunto de pontos do contorno, simplificando a
representacdo deste. O segundo modelo de rede € responsavel pelo célculo efetivo dos trés
pontos de contato. Diversas configuragdes de redes Multi-layer Perceptron (MLP) e Redes
de Fungdes de Base Radiais (RBF) foram testadas a fim de definir o método mais adequado.
Através desta andlise, a rede RBF treinada pelo algoritmo Global Ridge Regression
apresentou uma maior qualidade de resposta e um desempenho compativel com aplicagdes

em tempo real.



ABSTRACT

This work presents a robot gripper with three fingers which is able to capture objects of
arbitrary shape. To handle arbitrary shaped objects, we propose a solution in two stages -
image processing and object contact points definition. The vision system captures the top
image and uses the Nearest-Neighbor Method to define a set of points representing the
object outline. In the second stage, two neural network architectures work together selecting
three comtact points for the gripper on the outline. A first neural network (Competitive
Hopfield Network) realizes a polygonal approximation over the set of points, reducing the
number of points to be analyzed. A second supervised neural network computes the three
contact points from the approximated polygon. Several configurations of Multi-layer
Perceptron (MLP) and Radial Basis Function (RBF) networks were tested to define the most
suitable configuration. Through this analysis, the RBF network trained by the Global Ridge
Regression method presented the best response accuracy and a performance compatible with

on-line applications.
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1. INTRODUCAO

1.1. Motivacao

A m30 é uma das partes mais evoluidas do corpo humano, um diferencial na evolugéo
do homem. Possibilita uma interagio extremamente versitii com o meio-ambiente,
demonstrando movimentos, captando sensagdes e muitas outras habilidades que os
pesquisadores gostariam de emular em garras robdticas. A proposta de constru¢do de uma
mio artificial é bastante pretensiosa, porém, a comunidade cientifica langou o desafio de se
aproximar ao maximo do padrio humano, pois o alcance deste objetivo teria grandes
aplicacdes.

As garras comerciais, hoje existentes, atendem somente a certas tarefas especificas.
Isto explica suas aplicagdes em ambientes industriais, onde as operagbes sdo totalmente
estruturadas e repetitivas. Nestas situagdes, elas funcionam mais como uma ferramenta do
que como uma mao. Porém, algumas tarefas ja exigem uma certa inteligéncia das garras,
como trabalhos em ambientes ndo-estruturados ou mesmo em ambientes hostis. Nestas
situacdes, é necessaria uma maior flexibilidade do sistema e a capacidade de executar tarefas
de maneira auténoma. Para isto, estdo sendo pesquisadas garras de miltiplos dedos para
serem aplicadas em usinas nucleares (JONGKIND, 1993), em operagdes no fundo do mar
(AMADEUS PROJECT) e também no espago (DLR ARTICULATED HAND). Outra
importante aplicagio das garras de miltiplos dedos estd no ramo das proteses
(SOUTHAMPTHON ARTIFICIAL HAND), onde elas devem definitivamente assumir uma
postura de mao e ndo de ferramenta.

Embora as garras antropomorficas sejam ainda pouco utilizadas comercialmente,
existe uma tendéncia natural de que elas ganhem espago mesmo em éreas estruturadas como
nas inddstrias. Seria 0 mesmo caminho seguido pelos robds, que no inicio eram aplicados
apenas em operagdes especiais e hoje estdo espalhados pelas mais diversas fabricas. Isto
ocorreu porque flexibilidade e eficiéncia sdo requisitos importantes em qualquer ramo da
automacdo. Estes requisitos aumentam a importincia das garras de multiplos dedos, que

poderiam aperfeicoar os processos de fixagdo, manipulagdo e montagem, sendo este ultimo

FIXACAO DE OBJETOS DE FORMATO GEOMETRICO DESCONHECIDO UTILIZANDO
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CAPITULO 1 - INTRODUGCAO 2

ainda um dos principais desafios da robdtica atual. Contudo, estas garras sdo ainda sistemas
complexos, dificeis de controlar, pouco confidveis e requerem um grande esforgo
computacional. O desafio estd em desenvolver atuadores, sensores e metodologias de
controle que reduzam estes problemas, o que resultaria na substituicdo das garras
simplificadas e especificas por sistemas mais flexiveis e eficientes.

A grande capacidade de fixagio da m&o humana é resultado em parte das suas ricas
caracteristicas anatdmicas e em parte das complexas atividades cognitivas, que definem o
tipo de fixagdo a ser utilizada e as forgas a serem aplicadas. Da mesma forma, as pesquisas
se dividem na busca por projetos mecanicos cada vez mais eficientes e no planejamento e

controle de uma fixa¢do cada vez mais inteligente.

1.2. Garras Industriais

A grande maioria das garras industriais possuem acionamento hidraulico ou

pneumatico e as seguintes configura¢do basicas:

— dois dedos paralelos ou angulares

— trés dedos radiais na forma de castanha.

A FIGURA 1 mostra algumas destas configuracdes. Existem desde garras em
miniatura com 23mm de comprimento, for¢a maxima por dedo de 1,7N e carga maxima
recomendada de 18g (FIGURA 1A), até garra de poténcia com 280mm de largura, forga
maxima por dedo de 5300N e carga maxima recomendada de 50Kg (FIGURA 1C).

FIGURA 1- Tipos de garras industriais: (A) garra miniatura angular de dois dedos; (B) garra
paralela de dois dedos; (C) garra de trés dedos radiais em forma de castanha. Estas fotos
foram retiradas do catdlogo de dispositivos de fixagdo da SCHUNK PRECISION
WORKHOLDING SYSTEMS.

FIXACAO DE OBJETOS DE FORMATO GEOMETRICO DESCONHECIDO UTILIZANDO
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO 3

Alguns dispositivos possuem sensores de forga posicionados na base dos dedos, que
permitem a deteccdo de colisdes e sobrecargas, porém nio permitem o controle de forca
individual por dedo. Sem este controle, as garras industriais normalmente trabalham em
malha aberta, utilizando a poténcia maxima de seus atuadores.

Existem também dispositivos especiais para montagem (FIGURA 2). Eles se
caracterizam por uma baixa rigidez a esforgos transversais, o que permite um certo
deslocamento ou uma certa rotagio da peca a ser montada, que desta forma se acomoda no
alojamento (FIGURA 3). O ponto negativo € que cada dispositivo deve ser construido

segundo dimensdes especificas da peca.

FIGURA 2 - Dispositivo especial de montagem, caracterizado por uma pequena
rigidez a esforgos laterais.

FIGURA 3 — Processo de montagem, no qual € permitido um certo deslocamento ou uma
certa rotagdo da peca a ser montada, que desta forma se acomoda no alojamento

FIXACAO DE OBJETOS DE FORMATO GEOMETRICO DESCONHECIDO UTILIZANDO
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1.3. Garras antropomorficas

As garras industriais sdo dispositivos restritos a certas operagdes ou pegas. As garras
antropomorficas, ou garras de miltiplos dedos, estdo sendo desenvolvidas para aumentar a
flexibilidade e a eficiéncia das operagdes de manipulagdo. As principais garras foram
desenvolvidas no Jap#o, Estados Unidos e na Europa, apresentando diversas configuracdes
(namero de dedos e graus de liberdade por dedo) e tipos de acionamento (elétrico,
pneumatico e hidraulico). A seguir é realizada uma revisfo dos principais trabalhos de
pesquisa envolvendo garras de miltiplos dedos.

As primeiras garras foram desenvolvidas utilizando o principio de atuagio por cabo.
Este principio apresenta boa acuracidade de posicionamento, movimentos rapidos e
possibilita uma redu¢do do peso proprio da garra. Porém, as garras acionadas por cabos néo
sdo muito faceis de controlar e podem apresentar folgas com o tempo. Os principais
exemplos sdo as garras de STANFORD/JPL e UTAH/MIT, apresentados na figura abaixo.

(A) Garra de STANFORD/JPL (B) Garra de UTAH/MIT
3 dedos, 3 graus de liberdade por dedo 4 dedos, 4 graus de liberdade por dedo
Acionada por 12 cabos revestidos com teflon Acionada por 32 tenddes poliméricos
12 sensores de tensdo dos cabos 32 sensores de tensdo dos cabos

FIGURA 4 — Exemplos de garras acionadas por cabo

Buscando manter o baixo peso proprio e evitar os problemas de montagem dos cabos,
foram desenvolvidas garras hidraulicas e pneumaticas, sendo que esta ultima apresenta uma
melhor relagdo peso/poténcia de atuagdo. Os compressores sdo colocados na base do robd e

apenas as linhas de presséo sdo levadas até a garra.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO 5

Para a garra do projeto Advanced Manipulation for Underwater Sampling —
AMADEUS, destinada a operagdes no fundo do mar, foi desenvolvido um novo sistema
pneumético a fim de suportar as condigdes do ambiente proposto. Os sistemas de pistdes
convencionais estariam sujeitos a problemas de vedag&o, corrosdo e sujeira.

A garra desenvolvida na Technical University of Munich (MENZEL, 1994;
PFEIFFER, 1996) ¢ acionada hidraulicamente, através de quatro pistdes montados no dedo
(FIGURA 5A).

A garra desenvolvida na TU-Delft (JONGKIND, 1993; OVERDIUK, 1997)
(FIGURA 5B) apresenta um acionamento misto: pneumatico para o movimento das falanges,
elétrico para o movimento longitudinal dos dedos e hidraulico para a rotagédo da palma. Esta
garra fazia parte do projeto TELEMAN, que visava desenvolver um sistema de manipulagédo
capaz de operar em centrais nucleares. O desafio era vencer as condigdes de radioatividade,
que inviabilizava a utilizagdo de sensores com eletronica ativa incorporada. Tornou-se
necessario o desenvolvimento de sensores passivos' de posigio e sensores de tato que

suportassem tais condigdes.

(A) LBM — Munique (B) DELFT

4 dedos, 3 graus de liberdade por dedo 3 dedos, 3 graus de liberdade por dedo
4 atuadores hidraulicos por dedo Acionamento hidraulico e elétrico do dedo
Estrutura elastica na ponta dos dedos Acionamento pneumatico da palma giratoria

6 sensores passivos de posi¢do (LVDTs)
3 sensores matriciais de tato

FIGURA 5 — Exemplo de garras de acionamento hidraulico e pneumatico.

! Sensores passivos sdo aqueles que ndo imitem sinal, apenas recebem a informag#o. J& os sensores
ativos dependem de uma emissio e medem a reflexdo do sinal. Exemplo: sensor ultra-som (ativo),
microfone (passivo).
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO 6

A FIGURA 6A apresenta a garra desenvolvida no DLR (HIRZINGER, 1993; DLR
ARTICULATED HAND) que representa um dos mais complexos sistemas de manipulaggo
j4 construidos. Esta garra foi implementada para substituir as limitadas garras de dois dedos
ainda utilizadas nos dnibus espaciais americanos. Com o objetivo de permitir manipulagdes
mais complexas, ela impressiona pela configuragéo de quatro dedos, doze graus de liberdade
e principalmente vinte e cinco sensores por dedo, incluindo sensores de forga, posi¢do e
temperatura, além de uma pequena cimera instalada na palma da mé&o. Outra importante
caracteristica é que todo o sistema de acionamento estd integrado junto a palma ou

diretamente aos dedos, sem aumentar demasiadamente o peso proprio da garra (1,8 Kg).

(A) Garra DLR (B) Protese de mio de Southampton

4 dedos, 3 graus de liberdade por dedo 5 dedos, 4 graus de liberdade totais
Acionamento (acoplado & palma) Atuadores, sensores e eletronica incorporada
25 sensores por dedo (tato, temperatura, forga) Baixo consumo de energia

FIGURA 6 — Foto de duas das mais avangadas garras antropomorficas ja construidas

A FIGURA 6B apresenta a garra desenvolvida na Universidade de Southampton
(SOUTHAMPTON ARTIFICIAL HAND), que segue uma outra filosofia de aplicagdo: o
ramo de préteses de mao. Este ramo apresenta alguns pontos criticos como tamanho, peso,
consumo dos atuadores e principalmente interface homem-méquina. O cérebro utiliza uma
vasta quantidade de informagdes provindas da mio (tato, temperatura, forga, etc) para
controlar os reflexos musculares e permitir uma fixagdo segura. As mios artificiais ndo
conseguem estabelecer esta interface e trabalham sem qualquer realimentagdo. Devido a
estes empecilhos, as atuais préteses comerciais s30 extremamente limitadas, se restringindo
ao movimento de pinga entre os dedos e o polegar e apresentando baixa capacidade de evitar
o escorregamento do objeto fixado. Neste contexto, a mais avangada prétese de mao foi

desenvolvida em Southampton para aumentar a capacidade de manipulagio dos sistemas
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artificiais. Dotada de cinco dedos e quatro graus de liberdade, a prétese inteligente de
Southampton utiliza sensores de forga e tecnologia microprocessada para se auto-ajustar aos
pardmetros de fixacdo e evitar escorregamentos.

Mais recentemente, a empresa ameﬁca.na Barrett Technology Inc. desenvolveu uma
das primeiras garras com definitivo potencial para aplicagdes industriais. A BarrettHand
(TOWNSEND, 1999) apresenta uma arquitetura compacta, 1§ve (1,18Kg) e totalmente
integrada, de forma que todos os dispositivos mecénicos e eletrénicos sio montados na base
da mesma. Esta garra foi implementada numa configuragio de trés dedos (dois graus de
liberdade cada), sendo que dois destes dedos apresentam um grau de liberdade extra,
responsavel pela sua movimentagéo lateral (FIGURA 7). Tal mobilidade adicional possibilita
que a garra assuma diversas configuracdes de fixagdo. Contudo, apenas quatro motores s&o
responsaveis pelo acionamento de todos os oito graus de liberdade, utilizando um
mecanismo sub-atuado por cabos. Tal tecnologia permite reduzir consideravelmente o

esforgo computacional exigido, bem como compactar o sistema de acionamento.

(C) Configuragéo a 120° (D) Configuragéo a 180°

FIGURA 7 — Diversas configura¢des de fixagio permitidas pela BarrettHand. Estas figuras
demonstram a versatilidade adquirida através da mobilidade lateral de dois dos trés dedos.

Por fim, vale ressaltar que alguns sistemas foram desenvolvidos seguindo um padréo

mais simplificado, porém sem grande perda de funcionalidade (FIGURA 8). A garra
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GRASPAR, desenvolvida na Northeastern University — Boston (CRISMAN, 1996;
GRASPAR HAND), representa um projeto extremamente simplificado e também sub-atuado
por cabo. Assim, utilizando-se apenas um motor, sdo acionados todos os trés graus de
liberdade de cada dedo. J4 a garra desenvolvida no ETHZ — ZURIQUE apresenta uma
configuragio bastante simplificada de dedos paralelos e acionamento por fuso e motor
elétrico. Porém, o sistema neural utilizado para controle possibilita um funcionamento

inteligente.

(A) Garra GRASPAR (B) Garra ETHZ — Zurique
2 dedos, 3 graus de liberdade cada 3 dedos paralelos, 3 graus de liberdade
1 polegar com 2 graus de liberdade Acionamento por fuso e motor elétrico
Acionamento por 6 cabos 3 sensores de forca capacitivos
8 sensores de contato (1 em cada falange) Controle por redes neurais

FIGURA 8 — Garras de formato simplificado porém sem grande perda de funcionalidade.

Estas duas ultimas garras, apesar da configuragdo simplificada, permitem também
manipulagdes complexas. Assim, elas serdo utilizadas como ponto de partida para o trabalho

proposto nesta dissertacgéo.

1.4. Planejamento dos pardmetros de fixacio

O processo de fixagdo de uma peca envolve pardmetros fisicos e geométricos: formato
da peca, equilibrio das forgas, contato com atrito, evitar escorregamentos e colisGes.
Diversas pesquisas estdo focadas em alguns destes aspectos, porém uma solugdo completa
ainda estd muito longe, principalmente quando comparada com o comportamento da m&o
humana. Assim, definir uma estratégia eficiente de fixagdo ndo envolve somente o calculo

das forgas de contato para cada dedo, mas também determinar os pontos onde ocorrerdo o
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contato e a forma com que estes pontos serdo atingidos. Deve-se conseguir posicionar a garra
para fixar o objeto de forma eficiente.

Diversas abordagens foram propostas. Algumas eram baseadas em processos
analiticos que buscavam uma representa¢cdo matematica do problema de fixagdo. Outras
eram baseadas em estudos sobre 0 comportamento da m&o humana e buscavam algoritmos
para prever o tipo de fixac#o a ser adotado por um homem.

A seguir € apresentada uma revisfo de diversas abordagens do problema de fixacZo.

1.5. Processos analiticos de programacio off-line

Estes métodos sdo baseados em uma prévia determina¢io matemaética dos pontos de
contato, para, s entfo, ser conduzido o processo de fixac&o. Para uma melhor compreenséo

destes métodos, € essencial a definicdo de alguns conceitos:

Fixacdo do tipo force-closure: ocorre quando qualquer carregamento externo pode ser

balanceado pela combinagdo linear de forgas aplicadas nos respectivos pontos de contato.

Cone de atrito: definido por um cone centrado no ponto de contato e com &ngulo 6
expresso pela tangente do coeficiente de atrito p (FIGURA 9). Toda forca de contato

localizada dentro do cone de atrito garante uma fixago sem escorregamento.

L
i T
777

F

FIGURA 9 — Representagdo geométrica do cone de atrito. O angulo de inclinagéo 0 é igual a
tangente do coeficiente de atrito.

Neste contexto, NGUYEN (1987, 1988) desenvolveu um dos primeiros trabalhos para
defini¢do dos pontos de contato de forma a realizar uma fixag#o tipo force-closure. Através
de uma anilise geométrica, definem-se duas regiGes do contorno da peca, sendo que o

contato nestes pontos resulta em uma force-closure. Desta forma, ao invés de estipular
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pontos de contato, o algoritmo determina regides de contato, de forma a reduzir a
acuracidade necessaria para o posicionamento do robd, tendo como alvo o ponto médio
destas regides. O algoritmo proposto era baseado na seguinte preposi¢do: dois pontos de
contato resultam numa force-closure se a forga aplicada em um ponto estiver dentro do seu
cone de atrito e aponta para o cone de atrito do outro ponto (FIGURA 10). Assim, o método
de NGUYEN representa uma solu¢@o simples para uma garra de dois dedos e para uma

andlise bidimensional.

2

FIGURA 10 — Algoritmo de fixag&o proposto por NGUYEN. Os cones de atrito estdo
sempre posicionados frente a frente ou de costas um para o outro.

Contudo, o algoritmo proposto por NGUYEN ¢ lento, computacionalmente pesado e
incapaz de responder a certos tipos de poligono. Neste contexto, TUNG & KAK (1996)
propuseram um método mais eficiente para definicdo de regides de contato para poligonos
arbitrarios (inclusive poligonos cdncavos) e com propriedades arbitrarias de materiais
(diferentes coeficientes de atrito). O algoritmo baseia-se em uma busca exaustiva por pares
de regides que conduzem a uma fixacdo force-closure.

PONCE & FAVERJON (1995) propuseram uma extensio do algoritmo de NGUYEN
para garras de trés dedos. As condigdes geométricas do algoritmo foram equacionadas e foi
proposto um novo processo de otimizagdo linear para determinar as trés regides de contato,
substituindo assim os processos de busca heuristica anteriores. Através da anélise das
normais (devem abranger positivamente todo o espago) e dos cones de atrito (intercessdo dos
cones ndo deve ser vazia), pode-se definir se a fixagdo € do tipo force-closure. O algoritmo
estabeleceu boas respostas para objetos de formato complexo (FIGURA 11A), porém,

apresentou algumas falhas em condicdes relativamente simples (FIGURA 11C).
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FIGURA 11 — Algoritmo de fixagdo proposto por PONCE: (A) Fixagdo proposta para uma
figura de formato complexo; (B) Fixagdo proposta para o objeto de formato losangular; (C)
Fixagdo considerada instavel pelo algoritmo, uma vez que ndo ocorre intercess@o entre os
cones de atrito.

Todos os algoritmos anteriores apontavam pares (NGUYEN e TUNK) ou trios
(PONCE & FAVERJON) de regides que conduziam a uma force-closure, mas néo
indicavam qual era a melhor. Porém, FERRARI & CANNY (1992) ja havia desenvolvido
certos critérios para classificar a melhor fixagdo. Um dos critérios considerava como melhor
fixacdo aquela que possuia as menores forgas. O objetivo era minimizar as deformagdes dos
dedos e da peca devido aos esforgos aplicados. Outro critério escolhia aquela fixagdo que
possuia a menor soma das forgas aplicadas. O objetivo era reduzir a poténcia requerida dos
atuadores, uma vez que a corrente nos motores € proporcional & magnitude das forgas. Desta
forma, os critérios propostos por FERRARI & CANNY determinavam as melhores fixagdes
dentro de um conjunto de fixages estaveis.

WOELFL (1994a, 1994b) ¢ PFEIFFER (1996) propuseram representar o problema de
configuragio da fixagio como um problema cléssico de otimiza¢do (TABELA 1). Como
fungdo objetivo foi utilizado um outro critério de menor diferenca entre as magnitudes das
forcas. As condigdes de contorno buscavam garantir uma force-closure: condigdo de
equilibrio (somatério das forcas e dos momentos € igual as forcas e aos momentos
resultantes), condigdo de contato (forgas normais devem empurrar € ndo puxar 0 objeto),
condigdo de ndo-escorregamento (forgas aplicadas por cada dedo devem estar dentro do
respectivo cone de atrito), condigSes geométrica da garra (manter um distdncia minima entre
os pontos de fixagdo) e condigdo de estabilidade (quanto menor o somatoério dos vetores
normais mais estavel é a fixaco). O resultado do algoritmo ¢ a definigdo dos pontos e das
forgas de contato que conduzem a uma fixago estivel. O ponto negativo desta abordagem ¢
que ela assume como dado de entrada a descrigio matematica da superficie do objeto, que

em alguns casos pode requerer uma defini¢io analitica complexa.
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TABELA 1 — Processo de otimizag#o para defini¢8o dos pontos € das
forcas de contato

n n 2
Funcéo objetivo G= Z Z [|fi|2 —|f s lzj — minimo
i=1 j=1(ji)

Condicdes de Contorno

n
Equilibrio de forga D (fy, +£,)-F. =0
i=1
n
Equilibrio de momento Zri (g +1. )M =0
i=1
Contato £ <0
Escorregamento |ft,- |2 —p? fo: 2 <0
n
Estabilidade PSS
i=1
Geometria da garra I rj| ~E iy 20 1#]

Na TABELA 1, f, e f; representam as forgas normais e tangenciais de contato, F. ¢ M.
as forcas e momentos resultantes, S uma medida de estabilidade, r; o vetor posi¢ao de cada
um dos contatos € €, a distAncia minima entre os dedos.

Todos os algoritmos apresentados acima baseiam-se numa programacio off-line da
fixacdo, ou seja, os pontos e forgas de contato sdo determinados a priori. Estes dados sdo
repassados para a garra e inicia-se o processo de fixagdo. Porém, existem métodos que
definem a configuracdo do contato & partir de tentativas on-line baseadas em informagdes
provindas de sensores posicionados na garra. Estes métodos sdo destacados na proxima

secdo.

1.6. Processos analiticos de programacio on-line

KAMON, FLASH & EDELMAN (1994) propuseram um algoritmo de busca pela
melhor forma de fixac@o 2 partir de informagdes visuais. Dado um objeto, o sistema extrai
uma imagem estacionéria usando uma cimera de topo. Apés uma etapa de processamento da
imagem, comparam-se as informagdes extraidas (4ngulo entre os dedo e as normais,
distancia entre o centro de gravidade e a linha que conecta os pontos de contato, distdncia
entre os pontos de contato e o eixo de simetria, etc) com as informagdes armazenadas em um
banco de dados, definem-se dois pontos iniciais de contato e executa-se a primeira tentativa

de fixacdo da pega. Para analisar a qualidade desta fixa¢do, uma segunda camera lateral
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fornece informacdes relativas ao comportamento da pega (ocorréncia de escorregamento ou
rotacdo). Se a fixagdo for considerada boa, suas informagGes sio incorporadas ao banco de
dados. Caso contrario, novos pontos de contato sdo tentados até se atingir uma fixac&o
aceitavel. Assim, o algoritmo peca por sua lentiddo e também pela probabilidade de falhas
geradas pelas imprecisdes dos dados de viséo.

COELHO & GRUPEN (1993, 1994, 1997) propuseram outro processo on-line
baseado em sensores de tato, que informam os pontos de contato e as diregSes normais
nestes pontos. A partir destas informagdes, € possivel calcular os coeficientes de atrito
necessarios para uma fixa¢io sem escorregamento. Desta forma, sdo realizadas sucessivas
tentativas de fixagdo, através de constantes ajustes das coordenadas de contato, em busca de
uma configuragdo de pontos que exija os menores coeficientes de atrito. O ponto negativo
deste método é que ele requer um nimero elevado de tentativas para se alcancar a

convergéncia.

1.7. Processos baseados no comportamento da miao humana

Enquanto o ser humano é capaz de fixar objetos de inmimeros formatos, a fim de
realizar inimeras tarefas e sob diferentes condigdes ambiente, os atuais sistemas roboticos
permitem apenas manipulagdes de objetos simples sob condigBes especiais de laboratério.
Embora as pesquisas no ramo de garras robéticas tenham obtido grande avango,
principalmente nas areas de estratégia de fixagdo, sensoreamento e controle de forga, elas
estio longe da tarefa de construir um sistema capaz de decidir automaticamente qual
estratégia utilizar para a fixacdo de objetos do dia-a-dia. Diversas simplificagcGes e
suposi¢des sio adotadas pelos métodos analiticos de forma a possibilitar uma representacéo
matematica do problema, porém estas simplificagdes distanciam o sistema da solugéo real.

CUTKOSKY (1989) propds um estudo do comportamento da m#o humana para
melhor entender como os requisitos da fixacdo (forga, precisdo, seguranca) e a geometria do
objeto influenciam na escolha do tipo de fixagdo. Assim, a fixac¢@o utilizada para pegar um
lapis ¢ diferente da fixac3o utilizada para escrever, embora o objeto seja 0 mesmo. Ainda, a
fixacdo utilizada para pegar um objeto plano ¢ diferente da utilizada para pegar um objeto
redondo, mesmo que eles tenham o mesmo peso. Face a estas diferencas, foi montado um
diagrama (FIGURA 12) com os principais tipos de fixagdo adotados, nas mais diversas

situacdes.
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FIGURA 12 — Classificacgo dos tipo de fixagdo adotados pela mio humana. Estas fixa¢oes
sd0 basicamente divididas em fixages de poténcia (referentes a estabilidade e seguranga) e
fixaces de precisdo (referentes a sensibilidade e agilidade).

Neste diagrama, as fixagdes sdo basicamente divididas em dois grupos: poténcia e
precisio. Analisando da esquerda para a direita, as fixagSes véo ficando cada vez mais
precisas e os objetos cada vez menores. Analisando de cima para baixo, tanto as tarefas
como a geometria dos objetos vdo ficando cada vez mais detalhadas. Porém, durante a
execucdo de uma tarefa, pode ocorrer uma alteragdo da fixagdio devido a mudanca das
condicdes exigidas. Considerando a tarefa de desrosquear uma ldmpada, a mesma € iniciada
com a fixa¢do 11 (FIGURA 12) e finalizada com a fixaggo 13.

Utilizando este diagrama, CUTKOSKY desenvolveu um método para identificar o
tipo ideal de fixagdo, segundo a tarefa a ser realizada. Através de uma questiondrio composto
por cingiienta perguntas (se a fixagdo requer grandes forgas, quanto de estabilidade requer o
sistema, qudo importante é a seguranca da fixacdo, etc), sdo identificadas uma ou mais
fixagdes que atendem aos requisitos da tarefa. Sob certas circunsténcias, o sistema consegue

prever o tipo de fixago que as pessoas irdo adotar.
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CUTKOSKY propds ainda uma nova filosofia para constru¢do de garras industriais.
Ao invés de serem projetadas para se ajustarem a geometria da pega a ser fixada, o que
resulta em iniimeras trocas de garras, elas deveriam ser projetadas segundo o tipo de fixagdo
a ser desempenhada. Assim, uma mesma garra fixaria todas as pegas pertencentes a uma
mesma classe de fixacéo.

IBERALL (1997) propds que a analise da fixagdo fosse realizada sob a ética de dedos
virtuais, que sdo representagdes abstratas para cada conjunto de dedos e palma que exercem
forca em uma determinada dire¢do. Assim, para uma fixac¢do do tipo envolvente, pelo menos
dois dedos virtuais devem ser aplicadas em dire¢des opostas. Como resultado destas andlises,
foram definidas trés configura¢des béasicas ou primitivas da m@o humana para uma fixagdo
envolvente: bloco, palma e oposicdo lateral. A FIGURA 1.13A ilustra uma configuracio do
tipo bloco, com dois dedos virtuais represetados pelo dedo indicador ¢ pelo polegar. A
FIGURA 1.13B ilustra uma configuracdo do tipo palma, com dois dedos virtuais: um
representado pelo conjunto de quatro dedos e outro representado pela palma da mdo. A
FIGURA 1.13C ilustra uma configuragio do tipo oposico lateral, onde os dedos virtuais séo
representados pelo polegar e pela lateral do dedo indicador. Todos as demais configuracoes
de fixagdo sdo combinagdes destas trés primitivas. Tal como CUTKOSKY, IBERALL
buscava prever o tipo primitivo ou quais combinagdes de tipos primitivos de fixagéo seriam
utilizadas por um homem em fixa¢des do dia-a-dia. Para isto, era apresentada uma seqiiéncia

de quarenta perguntas que buscavam levantar os principais requisitos da fixacéo.

&

FIGURA 13 - Configuragdes primitivas da mao humana para fixagdes envolventes:
(A) configuracio do tipo bloco; (B) configuragdo do tipo palma;
(C) configuracio do tipo oposicio lateral.

Desta forma, os métodos anteriores baseavam-se em um questiondrio para definir o
tipo de fixacdo a ser utilizada. Porém, existe uma grande dificuldade de responder

adequadamente a estas perguntas, uma vez que é complicado quantificar pardmetros como
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sensibilidade e precisdo. Uma maneira de representar estes pardmetros seria armazenar
exemplos especificos de cada conceito em particular, para depois comparé-los com as
caracteristicas da fixa¢o a ser analisada. Esta solu¢do abre um espago para a aplicagéo de
redes neurais que, uma vez treinadas por padrdes especificos, podem distinguir
caracteristicas semelhantes e apontar o tipo de fixa¢do mais adequado.

Partindo-se desta idéia, MOUSSA & KAMEN (1995) desenvolveram um sistema
neural para identificar o melhor tipo de fixagdo a ser adotado. A entrada do sistema,
composto por uma rede neural MLP, é baseada em trés informagdes: um pardmetro que
especifica a habilidade requerida para a fixacdo, além de outros dois pardmetros que
informam o tamanho e o formato da peca a ser capturada. Assim, o ponto negativo deste
algoritmo & que este ainda depende de um pardmetro dificil de quantificar: a habilidade da
fixaco.

A idéia de utilizar redes neurais para identificar ndo s6 o tipo de fixagdo como também
os pontos de contato continuou sendo desenvolvida. A préxima sec@o destaca o algoritmo

utilizado para controle da garra desenvolvida no ETHZ — ZURIQUE (FIGURA 8B).

1.8. Definicdo dos pontos de contato utilizando redes neurais

A garra desenvolvida no ETHZ — Zurique compensava a sua simplicidade com a
utilizagdo de sistema neural de controle. Através de um modelo formado por duas redes
neurais distintas, eram definidos trés pontos de contato para um objeto de formato
desconhecido.

Assim, SCHERRER (1993) propds dois estagios de processamento (FIGURA.M). Um
estagio off-line calcula os pontos de fixagdo através de um processo de otimizagao,
utilizando para isto uma rede neural de Hopfield (SECAO 5). Esta rede gera um conjunto de
solugdes para diferentes formatos de objeto: quadrados, tridngulos, circulos, etc. Este
conjunto de solugdes é utilizado para o treinamento de uma outra rede neural: rede
Multilayer Perceptron — MLP (APENDICE Al.5). Através deste treinamento, também off-
line, a rede MLP “assimila” as configuracdes de fixacio calculadas pela Hopfield. Todo o
processo de célculo dos pontos de contato e treinamento da rede MLP € bastante lento (cerca
de 20 horas) e, portanto, é realizado anteriormente a qualquer operagéo da garra. Uma vez
treinada, a rede MLP est4 pronta para a tarefa em questdo. Fornecido o contorno do objeto a

ser capturado, a rede determina, em tempo real, os trés pontos de contato.
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FIGURA 14 — Algoritmo de fixagio proposto por SCHERRER, envolvendo uma etapa off-
line de treinamento da rede MLP e uma etapa on-line ja com a rede treinada.

Contudo, o algoritmo de SCHERRER ainda apresenta algumas falhas. A FIGURA 15
mostra a solugdo inadequada definida para um objeto préximo de um quadrado. Este

exemplo demonstra a baixa capacidade de generalizagio adquirida pela rede neural.

X

FIGURA 15 — Falha do algoritmo de SCHERRER para um objeto diferente dos padrdes
utilizados para treinamento da rede MLP.
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1.9. Formalizacéo do problema

FIGURA 16 — Ilustragdo do sistema de fixagfo proposto. O sistema devera ser capaz de
capturar objetos arbitrarios dentro do espago de trabalho do robd.

Como ilustrado na FIGURA 16, pretende-se implementar um sistema de manipulag&o
capaz de utilizar uma garra, acoplada ao punho de um robd, para capturar objetos de formato
arbitrario. O sistema utiliza uma cdmera CCD como tnica fonte de informagéo dos dados da
cena. Estes dados s@o processados por um microcomputador, que, através de algoritmos de
processamento de imagem e de planejamento da fixa¢do, determina os melhores pontos de
contato entre os dedos da garra e a pega alvo. Considerando a utilizagdo de uma garra de trés
dedos, este sistema deve determinar trés pontos de contato que garantam uma fixagio
estavel. Por fim, o sistema deve estimar as for¢as a serem aplicadas em cada ponto de
contato e detectar possiveis escorregamentos do objeto, corrigindo estas forgas.

Dentro deste contexto, este trabalho tem o objetivo de implementar as etapas de
processamento de imagem e planejamento da fixagdo. Um importante requisito deste sistema
é que ele apresente um funcionamento on-line, capturando objetos assim que estes sejam
posicionados dentro do espago de trabalho do robd. Tal objetivo impde a utilizagdo de
eficientes algoritmos de processamento. Outro requisito é que a garra deverd fixar objetos de
diferentes formas, materiais e pesos, independente de sua posicéo e orientagdo. A etapa de
controle das forgas aplicadas pela garra serd desenvolvida em trabalhos futuros.

Nas sec¢des anteriores, foram apresentados diversos algoritmos para planejamento dos
pardmetros de fixagdo. Porém, nenhum atende as exigéncias de processamento em tempo
real e manipulagio de objetos de formato arbitrario. Os algoritmos analiticos de
processamento off-line, na sua maioria baseados em processos iterativos de busca pela
melhor solugdo, necessitam da defini¢io matematica do contorno do objeto ¢ de um grande

esforco computacional. Desta forma, estes algoritmos ndo atendem A exigéncia de
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processamento em tempo real. Os métodos analiticos on-line sdo igualmente lentos, uma vez
que necessitam de um grande nimero de tentativas para atingir uma fixagio estavel. Os
métodos baseados no comportamento da mio humana pecam pela necessidade de quantificar
pardmetros abstratos, como precisdo e sensibilidade. Finalmente, o método neural proposto
por SCHERRER apresenta repostas rapidas, porém ndo € capaz de processar informagdes
diferentes daquelas utilizadas para treinamento da rede neural.

Desta forma, propde-se um algoritmo que seja realmente capaz de planejar fixaces

estaveis, em tempo real e que seja aplicado a objetos de diferentes formatos.

1.10. Algoritmo proposto

O algoritmo proposto neste trabalho é composto por trés etapas seqlienciais de

processamento, conforme ilustra a figura abaixo.

Processamento

- . F1
de Imagem [ e Aproximacio Planejamento . .‘ L

@ e Imagem Poligonal @ da Fixac¢do

_FI"I- H IERE # &
: T A TIrrrrT ' L ' . 05%3\:;//

Imagem do Algoritmo do Contorno Rede Neural Poligono Rede Neural RBF
Objeto Vizinho mais do Objeto Compeitiva de Aproximado (Rede de Base Contato

Froximo (50 pontos) Hopfield (10 lados) Radial)

FIGURA 17 — Etapas de processamento do algoritmo proposto. Uma primeira etapa ¢
responsavel pelo processamento da imagem ¢ extragio do contorno do objeto. Uma segunda
etapa define um poligono aproximado sobre os pontos deste contorno. Por fim, a etapa de
planejamento da fixagdo determina os trés melhores pontos de contato.

A primeira etapa representa o sistema de visdo, que parte de uma imagem de topo
capturada por uma cAmera CCD. Utilizando o método do vizinho mais préximo, extrai-se o
conjunto de pontos que definem o contorno do objeto. Este contorno € formado por um
namero finito de pontos que depende da resolugdo da imagem fornecida pela cdmera. Um
algoritmo de segmentagdo escolhe cinqgiienta pontos deste conjunto, suficientes para
representar o formato do objeto sem perder nenhuma informagéo relevante.

Estes cingiienta pontos sdo utilizados como entrada da segunda etapa de
processamento: uma Rede Neural Competitiva de Hopfield. Esta rede ¢ responsavel pela
definicio de um poligono aproximado sobre os pontos do contorno do objeto. Com isto,
procura-se simplificar a analise e facilitar o treinamento da segunda rede neural.

Por fim, este poligono € fornecido para uma Rede de FungGes de Base Radial (RBF),
responsavel pela definigdo dos trés pontos de contato. Esta rede ¢ caracterizada por um

rapido processo de treinamento, o que possibilita, inclusive, a sua implementa¢do on-line.
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1.11. Estrutura da dissertacio

O algoritmo proposto € detalhado nos capitulos seguintes da dissertagdo. No Capitulo
2, é introduzido o conceito de processamento de imagem. S3o comentadas diversas
aplicagdes deste processamento, porém, ¢ destacada a tarefa de detec¢do das bordas de
objetos em uma cena. Diversos métodos de detec¢do de borda sdo apresentados e
comparados, sendo o método do vizinho mais proximo (nearest neighbor) o mais adequado
as condi¢Bes da operagdo proposta: considerando apenas um objeto na cena, extrair o
contorno do mesmo num tempo reduzido de processamento.

O Capitulo 3 inicialmente apresenta o modelo de rede neural proposto por Hopfield
para operacdes de otimizacdo. Este modelo € modificado a fim de executar a tarefa de
aproximagdo poligonal sobre os pontos do contorno da peca. Define-se assim o modelo
Competitivo de Hopfield, cujas respostas sdo apresentadas no final do capitulo.

O Capitulo 4 apresenta a rede de Fungdes de Base Radial. Esta rede sera responséavel
pela gera¢do dos trés pontos de fixacdo da garra. S&o ainda apresentados e comparados os
diversos algoritmos de treinamento, sendo o algoritmo Global Ridge Regression o mais
adequado para a tarefa em questo.

O Capitulo 5 expde as diversas etapas de processamento para a defini¢do dos pontos
de fixacdo da garra, partindo-se da imagem digitalizada do objeto a ser capturado. Os
resultados parciais sdo destacados apds cada etapa. Sdo ainda calculados pontos de fixagéo
para objetos de manipulacdo do dia-a-dia, demonstrando a habilidade do sistema em lidar
com elementos de formato desconhecido.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta uma discussdo dos resultados apresentados tanto
pelo mddulo de processamento de imagem como pelo médulo neural. Sdo ainda apresentadas
propostas futuras para o aprimoramento do trabalho.

Em anexo, é apresentado um algoritmo global de otimizac&o utilizado para célculo dos
pontos otimos de contato. Este algoritmo analisa todas as possiveis solugdes do problema e
aponta para um conjunto de solugdes otimizadas, que representam as melhores configuragdes
de fixagdo.

Em apéndice, é apresentada uma introdug@o as redes neurais artificiais. Esta inicia-se
com o estudo do funcionamento do cérebro bioldgico. A partir da compreensédo de algumas
atividades cognitivas basicas, € introduzido o conceito de rede neural artificial e o processo
de treinamento destas. Neste contexto, € apresentada a rede Multilayer Perceptron (MLP) e o

algoritmo de treinamento supervisionado back-propagation.
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2. PROCESSAMENTO DE IMAGEM

2.1. Introducio ao processamento de imagem

O uso de sistemas de visdo artificial estd se estendendo hoje as mais diversas
atividades. Seu principal objetivo € criar um modelo do mundo real através de imagens,
obtendo informacgdes da cena & partir de sua projecdo bidimensional. Com o processamento
destas imagens, pode-se analisar tumores através de uma tomografia computadorizada,
realizar inspegdes de qualidade nas 4reas agricolas e industriais ou mesmo mapear uma
regifio para a movimentagdo de um AGV (dutonomous Guided Vehicle).

As técnicas de processamento normalmente transformam uma imagem capturada em
uma outra imagem processada (JAIN et al., 1995). Este processamento pode ser uma
filtragem da imagem capturada fornecendo uma imagem sem ruido; uma corre¢do de uma
imagem borrada originria de uma filmagem fora de foco; um zoom em uma determinada
parte da cena; ou mesmo a obtengdo de informagdes como tamanho, posicionamento,

orientagio ou a extragd@o das bordas dos objetos de uma cena.

Processamento R T Redes
de Imagem " Neurais

: —_—
;& . Contorno do

i § .
= objeto

B

m Céamera CCD

Objeto

FIGURA 18 — Sistema de visdo utilizado para captura e processamento da imagem do
objeto. Uma cdmera CCD obtém a imagem do objeto, que é processada para extragdo do
contorno do mesmo e discretizagdo deste contorno em cinglienta pontos.

A FIGURA 18 apresenta o sistema de visdo implementado neste trabalho. Este

sistema ¢ responsavel pela obtengdo e pelo processamento da imagem do objeto a ser fixado
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pela garra. Deste processamento resultam cingiienta pontos do contorno do objeto que
representam o conjunto de possiveis locais de fixag8o da garra.

A captura da imagem é realizada por uma cémera digital CCD (Digital Camera
Charge-Couple Devices). A cAmera CCD & constituida por um sistema de lentes e uma
matriz digitalizadora (FIGURA 19). As lentes projetam a imagem do objeto sobre esta
matriz digitalizadora, que a discretiza em um ndmero finito de pontos, cada qual
representando um elemento da imagem (PICture Element = PIXEL). Estes pontos (pixels)
sdo enviados de forma binaria para uma placa de aquisicio de imagens acoplada ao

microcomputador.

—— Microcomputador — ——————— CéimeraCCD

Placade ; Matriz Sistema |  Obieto

Aquisicio digitalizadora de lentes

FIGURA 19 — Arquitetura de uma cdmera CCD. O sistema de lentes focaliza a imagem
sobre a matriz digitalizadora. A imagem ¢é capturada por uma placa de aquisi¢éo acoplada ao
computador.

No processo de discretizagdo, a imagem ¢é quadriculada por um grid regular
(FIGURA 20). Cada pixel (célula) deste grid é descrito por um par de coordenadas (x,y)
relativas a um referencial posicionado no canto superior esquerdo na imagem.

[0,01] Coluna i l

Linha j =1 |

= [1.]

}’v

FIGURA 20 — Grid utilizado para discretizagdo da imagem em uma matriz
de pixels, cada um associado a uma coordenada (i,j).
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Desta forma, a imagem pode ser descrita como uma matriz, onde cada elemento esta
associado a um pixel e assume um valor que descreve a cor média da drea da imagem por ele
representado. Seguindo o padrio RGB, este valor representa uma combinagdo das cores
primarias: vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue).

Assim, um pixel € descrito por trés parcelas hexadecimais que representam a
contribuic@o de cada cor primaria. Uma parcela 00h representa a inexisténcia de determinada
cor a0 passo que uma parcela FFh representa a sua pigmentagdo méxima. Sendo cada parcela

ocupada por um byte, um pixel é representado por trés bytes conforme figura abaixo:

FIGURA 21 — Padriio RGB para representagdo das cores dos pixels.

Um pixel puramente vermelho, ou puramente verde ou puramente azul €

respectivamente representado pelos seguintes valores:

0 0 0 0 NN 0 0 F FIuEE F F 0.0 IS

FIGURA 22 - Representagio hexadecimal das cores primarias: vermelho, verde, azul.

Outras combinagdes sdo demonstradas abaixo:
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FIGURA 23 — Representagio hexadecimal para combinagdes das cores primarias.

Numa imagem preto/branco, as cores sd0 substituidas por uma escala de cinza. Nesta
escala, todas as parcelas priméarias assumem o mesmo valor, originando os varios tons de
cinza. J4 que as parcelas RGB sdo iguais, os tons de cinza sio representados apenas por um
byte hexadecimal (FIGURA 24). O valor 00h representa agora a inexisténcia de qualquer cor
primaria (preto); o valor FFh representa a existéncia de todas as cores (branco) e os valores

intermedidrios representam as diversas tonalidades de cinza.
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FIGURA 24 — Representagdo hexadecimal para padrdes de cinza.

J4 que a escala de cinza pode ser representada por apenas um valor, torna-se comodo a
utilizagdo de valores decimais. Assim, para as cores acima, poder-se-ia utilizar os valores 0
para o preto, 255 para o branco e 80 e 158 para os padrdes de cinza.

O sistema de visdo (FIGURA 18) foi implementado utilizando uma cémera digital
CCD preto/branco, permitindo a aquisicdo apenas de imagens na escala de cinza. Esta
simplificagdo em nada reduz a funcionalidade do sistema, uma vez que ela € suficiente para a

solugiio da tarefa proposta: defini¢do do contorno de um objeto em destaque na cena.

2.2. Detecciio do contorno do objeto

Como comentado anteriormente, o processamento digital visa estimar propriedades de
objetos em uma cena. O contorno ou borda de uma objeto pode ser uma destas propriedades,
sendo identificado a partir de uma mudanga brusca no valor dos pixels locais.

Os algoritmos de detecgdo de borda visam exatamente levantar o conjunto de pixels
presentes nestas regides de alteragdo brusca de intensidade (SCHALKOFF, 1989). Estes

algoritmos apresentam trés passos basicos:

Filtragem: Como os algoritmos sio baseados em diferencas calculadas sobre apenas dois
pontos, eles sdo muito sensiveis a ruido. Neste caso, uma prévia filtragem da cena €
recomendével para amenizar este efeito e aumentar a performance do algoritmo. Porém, os
filtros provocam uma suavizago da imagem como um todo, o que também reduz o contraste
das bordas. A aplicagio de um filtro muito forte pode eliminar os ruidos mas também pode

disfarcar as bordas.
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Realcamento: Para facilitar a detecgdo da borda, ¢ essencial que se enfatize as mudancas
bruscas de intensidade na vizinhanga de um pixel. Através do célculo de gradientes locais, a

etapa de realgamento enfatiza estes pontos pertencentes ao contorno do objeto.

Detecciio: Nesta etapa, sio determinados apenas os pontos que apresentam uma forte
indicagdio para borda. Esta indicacio é medida pela intensidade do gradiente calculado na
etapa de realce. Porém, nem todos os pontos de gradiente ndo-zero sdo pontos de borda.
Assim, s#o aplicados métodos para se determinar quais pontos s&o realmente interessantes. O
método mais aplicado € o threshold, em que sdo escolhidos apenas os pontos de gradiente

acima de um limite fixado.

2.3. Processos de filtragem

Uma imagem adquirida por uma cidmera ou outro sistema pode apresentar ruido,
variagdes de intensidade e iluminagdo e pobreza de contraste. Estes fatos prejudicam um
eventual processo de detecgdo de borda. A aplicaciio dos filtros visa remover estes ruidos,
preparando a imagem para um processamento posterior.

Destaca-se mais uma vez que, neste trabalho, as técnicas de processamento de imagem
sdo utilizadas com o objetivo de extrair o contorno de uma peca a ser capturada por uma
garra robética, estando esta peca em destaque com relagdo ao restante da cena. Partindo-se
desta caracteristica particular da cena e tendo em vista o requisito de rapidez de
processamento, propde-se eliminar a etapa de filtragem e aplicar as etapas de realcamento e
detecciio de borda diretamente & cena original. Os resultados irfio comprovar a viabilidade
desta solugio simplificada. Vale ressaltar que tal procedimento s6 foi possivel devido a

particularidade da cena.

2.4. Realcamento e deteccio de borda

O processo de detecgdo de borda €, essencialmente, uma operagdo de deteccdo das
mudangas locais significativas da imagem. A borda estd associada a um pico na primeira
derivada da funcio intensidade da imagem, assumindo esta como uma varia¢do continua de
cores ou intensidade de cinza. Pode-se definir um gradiente G como a variagdo

bidimensional da primeira derivada da imagem nas duas diregdes x,y:
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A magnitude do gradiente é dada por:

GIf(x,y)]| =/G% +G? 22)

Para uma anélise de imagens digitais, a defini¢8o de gradiente pode ser substituida por
uma simples aproximacgio numérica:
G ~fli,j+1]-f[i]]
(2.3)
G, ~fli+1,j]-f[i, ]
relembrando ser i e j coordenadas discretas da imagem. As equagdes acima também podem
ser implementadas como mascaras simples, que representam os coeficientes para computar

as derivadas parciais da imagem f(x,y) entre pixels adjacentes.

Ge= [ 1] 1 G,= [ 1

Porém, quando calculado uma aproximagdo numérica do gradiente, € crucial que as

derivadas parciais Gy e Gy sejam calculadas exatamente no mesmo ponto da imagem. Nas

g . _— . 5, L
mascaras acima, G, representa a aproximacéo do gradiente calculado no ponto |1, ] t=|® Gy

X o : ; 2 _
representa a aproximagio no ponto [1 +5, _]} . Assim, as mascaras 2x1 e 1x2 s@o substituidas

pelas mascaras 2x2 abaixo.

Gy = =1 | 4 Gy=[1 [ 1

s s . R
onde os gradientes s3o aproximados em torno do ponto central [1 + 5 j+ 5} ,

Este ponto ainda gera alguma confusdo, uma vez que os pixels sdo representados por
coordenadas. inteiras. Uma solugfo foi a aplicacdo de mascaras 3x3, com o célculo do
gradiente realizado em torno do ponto central. Diversos tipos de mascaras ou operadores 3x3

sdo discutidos a seguir.
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2.4.1. Operador de Sobel

Assumindo a mascara hipotética abaixo:

ap a; az
az [1,] a3
ag as aq

O operador de Sobel é definido como a magnitude do gradiente calculado por:

Mg = /S% +82 24)

sendo as derivadas parciais calculadas por:

Sy=(aytcaz+az)—(aptcastag) (2.5)

Sy=(ap+ca;+ay)—(as+tcas+ay) (2.6)

Com a constante ¢ = 2. Estas equac¢des podem ser expressas pelas seguintes mascaras:

1] 0 |1 T2 1
Ss= | 20 |2 Sy= 0] 00
a0 |1 S

Note que este operador enfatiza os pixels que se encontram mais préximos do centro
da mascara. O operador de Sobel ¢é aplicado a todos os pixels da imagem, sendo um dos
processos de enfatizagio de borda mais utilizados.

Uma vez enfatizado pelo operador acima, o contorno € extraido pelo processo de

threshold. Neste processo de detec¢do, assume-se como borda todo pixel cujo operador de

Sobel for superior a um determinado valor ou threshold. Quanto maior o threshold, maior

devera ser o contraste entre os pixels para se reconhecer uma borda.

2.4.2. Operador de Prewitt

O operador de Prewitt utiliza as mesmas equagdes de Sobel (EQUACOES 2.5 € 2.6)

para o calculo de gradiente, exceto que a constante ¢ = 1. Assim:
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01 1 [ 11
P.=[-1]0 |1 P,=[ 000
10 |1 T T

Mp =,/P? +P? 2.7

Note que o operador de Prewitt ndo enfatiza nenhum pixel das proximidades do
centro, aplicando o mesmo peso para todos os pixels da vizinhanga.

Para a deteccéio da borda, utiliza-se 0 mesmo processo de threshold.
2.4.3. Operador de Johnson

O grande problema dos operadores de primeira ordem ¢ que eles sofrem grande
influéncia da iluminagio ambiente. Por exemplo, um operador pode ser eficiente na
determinago das bordas de um objeto em uma regido bem iluminada da cena, mas pode ser
incapaz de encontrar as bordas do mesmo objeto posicionado em uma regifo escura. Esta
limitagio pode ser aceitivel nos casos em que haja um bom controle da iluminaggo,
podendo-se evitar o aparecimento de sombras. Porém, em outros casos, a incapacidade de se
prever uma boa iluminagio pode comprometer o funcionamento dos algoritmos de primeira
ordem.

Este problema pode ser parcialmente solucionado com a utilizagdo de operadores de
segunda ordem (veja SECAO 2.4.4), que sdo sensiveis aos méximos locais da primeira
derivada. Porém, a presenga de ruido ou outras irregularidades da cena podem levar ao
aparecimento de bordas falsas. A aplicagdio de um threshold poderia eliminar estas bordas
indesejaveis, mas também eliminaria as bordas das regides de iluminag&o pobre.

JOHNSON (1990) propde uma modificagdo do operador de Sobel a fim de melhorar o
seu desempenho em regides escuras da cena. Neste novo operador, o resultado de Sobel

Mjs(i,j) € dividido pela média da vizinhanca 3x3 somada a uma constante d.
M (i, Jj)

i+ j+1
é Zl JZf[K,L]]Hi @5)

Mj(i,j):[

K=i-1K=j-1
Como nos demais algoritmos, o operador de Johnson € utilizado como método de

enfatizacdo das bordas e o processo de threshold é utilizado para a detecgio destas bordas.
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2.4.4. Operador de Laplace

Os operadores discutidos anteriormente baseavam-se no célculo da primeira derivada
e, se este resultado fosse superior a um threshold, assumia-se o pixel em questdo como ponto
de borda. Este processo pode resultar em uma borda muito espessa. Uma proposta diferente
seria considerar apenas os pontos que apresentam maximo local no valor do gradiente. Este
ponto seria, entio, um pico na primeira derivada e consequentemente um zero no célculo da

segunda derivada. Assim, os pontos de borda passam a ser detectados pelo cruzamento pelo
zero da segunda derivada da imagem.

/ 4 o fl A
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FIGURA 25 — Detecgiio de borda do operador de segunda ordem: (A) distribui¢do de
tonalidade dos pixels préximo a borda; (B) primeira derivada da fungio; (C) segunda
derivada da funcgdo.

A FIGURA 25B demonstra que a detecgdo de borda por threshold (indicado pela linha
vermelha) define como borda todos os pontos entre 4 e B. Entretanto, analisando a segunda
derivada da funcdio f(x,y), a borda é detectada com maior precisdo através do ponto de
cruzamento com o eixo das abscissas (FIGURA 25C). Este ponto corresponde a0 maximo
local da primeira derivada, ou seja, ao ponto que apresenta o maior gradiente da fungo.

O operador de Laplace é o equivalente bidimensional da segunda derivada da fung&o.
_of . *f

2
Vf?ayz

(2.9)

A segunda derivada ao longo das direcdes x e y usando a aproximagdo numerica ¢
expressa nas coordenadas discretas:

% _9G,
ax? ox
_ alffi,j+1]-f[i. 3]

ox
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offi,j+1] ofi, ]

ox ax
= (f[i, j+ 2]~ £[i, j+1]) - €[i. i+ 1]~ £[i. 3]
=f[i,j+2]-2f[i, j + 1]+ f[i. ] (2.10)

Entretanto, esta aproximagio est4 centrada no ponto [i,j+1]. Substituindo a coordenada

Jj por j-I obtém-se:

a—zf—f[i j+1]-2f[i, j]+ i, i -1] 2.11)
8}{2 = s.] 19.] 7.]

onde a aproximagdo estd centrada no ponto desejado: [i,j]. Seguindo o mesmo processo,
pode-se determinar a expressdo para a segunda derivada na direcéo y:

O _ eli+1,il-2e 1+ £ -1, 1)
y— 1+ »J|— ],_]+ 1=1,7 .

Combinando estas duas equacdes num mesmo operador, a seguinte mascara € usada

para uma aproximacéo laplaciana:

0] 1]0
Vig | 1 | 4 | 1
0|10

|

Algumas vezes, torna-se interessante dar énfase aos pixels mais centrais da

vizinhanga. Neste sentido, a aproximag¢@o laplaciana pode ser assim modificada:

A seqiiéncia abaixo mostra o processo de deteccdo de borda utilizando o operador de

Laplace. Considera-se uma imagem com a distribuicdo de intensidades mapeada na
FIGURA 27A.
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FIGURA 26 — Distribui¢do de pixels de uma cena, identificando uma forma quadratica.

21212122222 ]2]2]2]2

2(21212|2]2|2]2]2|2]|2]2 ojojojofojofO0]0O|O0]O
2212122212122 ][2]2]2 0/0|3|3]|3[3[3]|3[0]0
2121255555 5][2]2]2 0|3|-6[0]0]0[0]6[3]|0
2121215888 |8]5]2|2]2 0|13|0|-6|-3|-3|6/0]|3]0
21212158 |8|8|8|5[2(2]2 0/3](0|-3]0]0|-3]0[3]0
2(212]15|8|18|8|8]|5]|2(2]|2 0(3]0(-3/0|0|-3]0|3]0
21212151888 |8]5]12]2]2 0(3|0|-6(-3|-3|6|/0[3]0
212]12(5]|5|5]5|515]2]2]2 0(3]|6{0]0]0]|0]|6|3]0
21212(2(2)12]2]2)2]2]2]2 0/0(3(3|3|3[3]|3[0]0
212212202 |22 ]|2)2]|2 ]2 0/0{0]|0|0]|0[0]0]|0]0
21221222222 ]2{2]2

(A) (B)

FIGURA 27 — Detecgio de borda utilizando o operador de Laplace: (A) mapeamento das
intensidades dos pixels; (B) resultado da aplicagdo do operador de Laplace & imagem.

A FIGURA 27B mostra os resultados do operador de Laplace aplicado a cada um dos
pixels. O processo de detecgdo desta borda leva em consideragdo o ponto em que este

operador cruza o valor zero.
2.4.5. Operador Laplaciano sobre uma Gaussiana

Os operadores de segunda ordem descritos anteriormente sdo caracterizados por uma
grande sensibilidade a ruidos. Portanto, torna-se sempre necessario a aplicagéo de um filtro
anterior ao processo de enfatizagdo da borda. Entretanto, um novo algoritmo foi
desenvolvido combinando o filtro gaussiano e o operador de Laplace. Este processo foi
denominado operador Laplaciano sobre uma Gaussiana (LoG — Laplacian of Gaussian).

O resultado do operador LoG é expresso pelo calculo da convolugdo (® ) da fungéo

gaussiana g(x,y) com a imagem f(x,y) e posterior aplicagdo do operador laplaciano Vi, A
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convolugdo & aproximada pela aplicagdo discreta da mdscara gaussiana aos pixels da

imagem.

h(x,y) = V2[g(x, ) ® f(x,¥)] (2.13)
A expressio acima é matematicamente equivalente a convolugdo da imagem com o

filtro resultante da aplicagiio do operador de Laplace ao filtro gaussiano.

h(x,y) = [Vzg(x,y)]@) f(x,y) (2.14)
onde,
7.2 2\ _E+D)
Vzg(x,y)=[———x *Y[z" Je 267 2.15)
(e}

Esta tiltima equacdo representa o filtro mostrado abaixo:

-10 10

FIGURA 28 — Funcio (invertida) resultante da aplicag@io de Laplace ao filtro gaussiano

Pode-se montar uma mascara semelhante aquelas dos métodos vistos anteriormente.
Uma mdscara tipica para aplicagdo do operador LoG é mostrada abaixo, considerando uma

janela 5x5:

LoG=| -1 -2 16 -2 -1
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A aplicag3o desta mascara resulta na enfatizagdo dos pontos de borda, detectados pelo

cruzamento do operador com o ponto zero.
2.4.6. Método OU-Exclusivo

O método OU-Exclusivo (GONZAGA & FRANCA, 1996) difere dos métodos
anteriores ja que ndo depende do calculo de gradientes. Este € um dos métodos mais rapidos
para a detec¢@o de borda, uma vez que exige um baixo esfor¢o computacional. Sua aplicagéo

envolve duas fases bem claras:

1. Quantizacdo da imagem através da aplicagdo de um threshold. Nesta etapa, enfatiza-se
n3o s6 a borda como toda a regido compreendida pelo objeto.
2. Aplicagdo do OU-Exclusivo a cada um dos pixels da imagem, sendo que cada pixel é

comparado com o pixel imediatamente & direita e imediatamente abaixo.

0G,j) =[fG, ) @G, j+ D]+ [f(,) @ £ +1,))] 2:16)

sendo (@ ) uma operagdo OU-Exclusivo e (+) uma operacéo OU.

A aplicagdo do algoritmo € exemplificada abaixo:

0|00000
olofo oo o
i

T
il

i I
00 [0 [0 [0 [0
00 [0 [0 [0 [0

(A)

ol ol o ol oo o
O O] O O o | O
ol ol o) ol ol o o
o O] O O O e ©
O O O O ©| O ©

FIGURA 29 — Detecgio da borda do objeto utilizando o método OU-Exclusivo:
(A) Cena apés aplicagdo do threshold; (B) Detecgéo dos pixels de borda O(i,j) = 1

Apesar de rapido, o0 método OU-Exclusivo apresenta uma baixa tolerdncia a ruidos.
Pode-se ajustar o threshold para a eliminagio dos ruidos, porém esta mesma solucdo pode
eliminar regides do prdprio objeto. Percebe-se também um erro no posicionamento da borda,

estendida para cima e para a esquerda.
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2.4.7. Método do Vizinho mais Proximo (Nearest Neighbor)

Este ¢ o método mais simples e mais rapido para a detecgdo de borda. Diferente dos
demais métodos que percorrem toda a imagem, este algoritmo percorre a imagem da
esquerda para a direita e de cima para baixo até encontrar o primeiro ponto que satisfaga as
condi¢bes imposta para borda. Encontrado este ponto, 0 método passa a acompanhar a borda
do objeto até definir todos os demais pontos pertencentes a ela. E empregado em cenas
compostas por apenas um objeto de tonalidade diferente do fundo.

Para melhor compreender o método e a condigdo de borda, devemos introduzir dois
conceitos: vizinhanga4 e vizinhanca8. A vizinhanga4 compreende os pontos da vizinhanga
localizados imediatamente acima, abaixo, a esquerda e a direita. J4 a vizinhan¢a8

compreende estes quatro pontos mais todos os outros quatro pontos das diagonais. Assim:

[Lj] (1]

Vizinhanga4 Vizinhanca8

Vizinhanga4[ij]: [i+1,j], [Lj+1], [i-1,j], [ij-1]
VlzinhangaS[i,_]] {i+19]] E [i+15.|+1] E) [iaj+1] ] [1'15J+]] b} [l_l:J] > [1-1,]-1] H [1’.]'1] » [1+15j_1]

FIGURA 30 — Defini¢do de vizinhanga4 e vizinhanga$8.

A imagem ¢€ inicialmente quantizada através da aplica¢io de um threshold. Todos os
pixels pertencentes ao fundo da cena recebem o valor “0” e os pixels pertencentes ao objeto
recebem o valor “1”. A imagem ¢ entdo rastreada até que um pixel h[ij] satisfaca as

condicdes de borda:
h[ijl=1 2.17)
z vizinhanga 4[i, j| = 4 (2.18)
O ponto deve pertencer ao objeto (EQUACAO 2.17) e ao mesmo tempo ndo deve
estar localizado em seu interior (EQUACAO 2.18). Determinado o primeiro ponto que

satisfaca a condi¢do de borda, percorre-se a sua vizinhan¢a8 no sentido horario até que se

defina o proximo ponto de borda.
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FIGURA 31 - Algoritmo do vizinho mais préximo A vizinhanga8 € percorrida no sentido

horario até que se defina o préximo ponto de borda.

Este algoritmo se repete até que se volte ao ponto inicial. O resultado € apresentado

abaixo:

FIGURA 32 — Resultado da aplicagéo do algoritmo do vizinho mais préximo/

2.5. Comparacio dos operadores de enfatizaciio e detecciio de borda

FIGURA 33 — Imagem padréo utilizada para exemplificagdo dos métodos de detecgéo de
borda. A imagem € composta pelos seguintes objetos: (A) Eixo com diversos ressaltos; (B)
alicate de bico; (C) Parafuso; (D) Lépis; (E) Chave de fenda; (F) Caneta de marcacgéo;
(G) Disquete; (H) Engrenagem.
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Todos os métodos anteriormente apresentados para detecgdo e enfatizagdo de borda
foram implementados e serdio comparados nesta segZo. Inicialmente, destaca-se a imagem
padrio (FIGURA 33) utilizada para a exemplificagdo dos algoritmos.

Esta imagem apresenta algumas caracteristicas interessantes. Primeiro, ¢ uma imagem
preto/branco, no mesmo padrio das imagens capturadas pela cdmera CCD. Os objetos
espalhados pela cena, em diferentes escalas de cinza, s3o objetos comuns de um ambiente de
trabalho. Qutra caracteristica interessante é que a iluminagio da cena foi propositadamente
reduzida, a fim de testar os algoritmos em condi¢Ses adversas.

Sobre esta imagem padrdo sfo aplicados os algoritmos de Sobel e Prewitt, com
diferentes valores de threshold (FIGURA 34). Para ambos os algoritmos, um baixo valor de
threshold ajuda a enfatizar todas as bordas dos objetos, ja que um maior nimero de pontos
passa a satisfazer a baixa condi¢do de borda. Porém, ocorre a definicio de uma borda muito
espessa e portanto sem muita precisio de posicionamento. Para valores cada vez maiores de
threshold, observa-se a definicio de um menor nimero de pontos, uma vez que a condigéo

imposta € mais exigente.

Operador de Sobel Operador de Sobel Operador de Sobel
Threshold = 100 Threshold = 150 Threshold = 200

LS \\ ) - :; Y
Operador de Prewitt Operador de Prewitt Operador de Prewitt
Threshold = 100 Threshold = 150 Threshold = 200

LAY
T

FIGURA 34 — Comparag&o entre os algoritmos de Sobel e Prewitt para diversos valores de
threshold
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Comparando-se os resultados obtidos pelos algoritmos de Sobel e Prewitt, percebe-se
um maior detalhamento do primeiro. Isto € explicado através da anilise dos operadores
utilizados por cada um (SECOES 2.4.1 e 2.4.2). No operador de Sobel, nota-se um maior
enfoque dado aos pixels proximos do centro, o que lhe confere uma maior sensibilidade na
definicgo das regides de contraste.

Analisando agora o algoritmo de Johnson, destacam-se os resultados da FIGURA 35.
Além da influéncia do threshold, percebe-se ainda a influéncia do pardmetro d. O ajuste
deste pardmetro permite a enfatizagdo de bordas mesmo em regides escuras da cena. Uma
vez que os demais algoritmos ndo conseguem tal defini¢do, percebe-se a maior capacidade

do operador de Johnson em analisar regides com deficiéncia de iluminagéo.

Threshold = 0,6 Threshold = 1,5 Threshold = 0,6
d=10 d=10 d=100

FIGURA 35 —Resultados do operador de Johnson para diferentes valores de threshold e d.

Aplica-se agora o método OU-Exclusivo. Apesar de este método ser muito mais

rapido que os anteriores, os resultados deixam um pouco a desejar (conforme figura abaixo).

Threshold = 100 Threshold = 150 Threshold = 200
FIGURA 36 — Resultados de baixa qualidade do método OU-Exclusivo

Para um baixo valor de threshold, ocorrem falhas na detecgdo das bordas para

formatos mais elaborados. Para altos valores de threshold, os resultados sdo bastante
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influenciados pela presenga de sombras. Conclui-se que o método QU-Exclusivo é mais
adequado para situagdes de melhor luminosidade e maior contraste entre as bordas.

Por fim , é analisado o método do vizinho mais préximo. O resultado (FIGURA 37)
mostra a detec¢do de apenas um dos objetos da cena, exatamente aquele mais a esquerda e

mais acima. Isto ocorre devido a prépria metodologia do algoritmo (SECAOQ 2.4.7).

FIGURA 37 — Resultado do método do vizinho mais proximo, com a detec¢do apenas da
figura mais a esquerda e mais abaixo.

A TABELA 2 compara o tempo de processamento para os algoritmos destacados nesta

secdo, considerando a utilizacdo de um microcomputador Pentium IT 233 MHz.

TABELA 2 — Compara¢éo dos algoritmos quanto ao tempo de processamento
(tempo médio apos vinte analises)

Tempo de processamento
Algoritmo Variincia (¢%)
(segundos)
Sobel 20,7 0.139
Prewitt 20,4 0.131
Johnson 38,6 0.245
OU-Exclusivo 2,8 0.117
Vizinho mais préximo 1,3 0.093

Vale ressaltar ainda que o tempo de processamento do algoritmo do vizinho mais
proximo € dependente da posi¢do do objeto na cena: quanto mais a esquerda e mais acima

estiver o objeto, mais rdpido € o processo. A FIGURA 38 demonstra este fato:
b,
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tempo de processamento tempo de processamento tempo de processamento
1538 1,6s 2,1s

FIGURA 38 — Variagdo do tempo de processamento do algoritmo do vizinho mais préximo
em fung¢do da posi¢do do objeto na cena.

2.6. Analise final dos operadores de enfatizacéo e deteccio de borda

Analisando os resultados anteriores, o algoritmo de JOHNSON apresentou a melhor
extracio de borda, principalmente devido ao seu desempenho nas regides escuras da cena.
Os algoritmo de Sobel e Prewitt demonstraram certa sensibilidade as condigdes de
iluminac&o.

Contudo, para a tarefa de detec¢do do contorno de um objeto a ser fixado por uma
garra robética, o tempo de processamento ¢ um fator importante. Neste ponto, destaca-se o
algoritmo do vizinho mais préximo (TABELA 2). Como a cena ¢ parcialmente rastreada, até
a detecgdio do primeiro ponto de borda, este método é um pouco mais rapido que o método
OU-Exclusivo e muito mais rdpido que os demais métodos. Embora o rastreamento parcial
limite o algoritmo & extragdo da borda de apenas um objeto na cena, tal limitagsio em nada
prejudica o processo. Como a cena sera sempre composta apenas pelo objeto a ser capturado,
ndo ha necessidade de analisar o seu restante.

Neste contexto, devido 4 grande vantagem de rapidez de processamento do algoritmo
do vizinho mais préximo, este serd responsavel pela tarefa de processamento de imagem

proposto neste trabalho.
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3. REDE COMPETITIVA DE HOPFIELD

Neste trabalho, o modelo de rede Competitiva de Hopfield tem o objetivo de
aproximar um poligono sobre os pontos do contorno do objeto, sendo estes pontos definidos
pelo sistema de visdo. As principais caracteristicas deste modelo neural s3o apresentadas

neste capitulo.

3.1. Rede Classica de Hopfield

HOPFIELD & TANK (1985) propuseram um modelo de rede recursiva diferente do
modelo feed-forward (APENDICE 1)%. Neste novo modelo, cada neurdnio é conectado a
todos os demais (FIGURA 39). A rede € ainda caracterizada por uma matriz de pesos
simétrica (w; = w;;), com diagonal principal igual a zero (w;; = 0). Assim, o peso da conexio

entre um neurdnio e outro é o0 mesmo nas duas diregdes.

FIGURA 39 - Representacio vetorial da rede de Hopfield. Cada unidade é conectada a
todas as demais.

? Durante a elaboragio desta dissertagiio, foi considerado que o leitor ja esteja familiarizado com a
teoria de redes neurais. Porém, para uma revis@o dos conceitos bdsicos ou mesmo para um primeiro
contato com a teoria, sugere-se uma leitura preliminar do Apéndice 1 — Introdugfo as Redes Neurais
Artificiais.
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A ativacdo de cada unidade € dada pela aplicacdo de uma fungio degrau f, sobre o
somatério ponderado dos valores de entrada subtraido do threshold. Estes valores de entrada

representam as ativagdes das outras unidades no instante anterior:

i
X (t+1) =1, D wix (DT, i=12,---,N (3.1)
j=1 '

sendo N o numero total de neurdnios; X; a ativa¢@o do jesime NEUrénio; w;; o peso da conexio
entre 0 igsimo © O jesimo NeUrdnio; T; o threshold do iggime neurdnio. A fun¢do degrau f;, é uma
fung@o ndo-linear que determina uma ativagdo binaria (0,1) ou bipolar (-1,+1). A ativagio
bipolar ¢ mais adequada sob o ponto de vista computacional, uma vez que torna a
representacdo matemadtica mais simples.

A FIGURA 39 mostra que a rede de Hopfield ndo apresenta unidades de entrada e
saida tipicas de uma rede feed-forward. Numa rede feed-forward, as entradas sdo aplicadas
em unidades especificas, o sinal é conduzido pela rede e € gerada uma saida representando a
solugdo. A arquitetura diferenciada da rede Hopfield indica que a rede apresenta uma nova
forma de operagdo. Como dados de entradas, sdo atribuidas ativacGes iniciais a todos os
neurdnios. Para o caso bipolar, todos os neurdnios assumem valores —1 ou +1. Uma vez que
todos os neurbnios estio mutuamente conectados, cada ativacdo afeta as demais. Assim,
enquanto uma unidade pode estar tentando ativar outra, uma terceira unidade pode estar
tentando desativd-la. A rede entdio passa por diversos estados intermediarios até que
converge para um estado estavel, que ocorre quando nio ha mais mudanca nas ativacSes das
unidades.

Para cada passo, a energia E do sistema ¢é calculada através da seguinte equacio:

E =—§ZZwijxixj + 25T (3-2)

i i

O ponto de estabilidade corresponde a um “ponto de minimo” desta equagdo de
energia. A busca por um ponto de minima energia possibilita as redes de Hopfield uma
aplicacio em problemas de otimizagdo. PROTZEL (1993) discute esta aplicagdo: se for
possivel associar o equacionamento do problema de otimizagdo com o equacionamento da
fungdo energia, entdo a rede encontra a solugdo otimizada & medida que converge
naturalmente de uma posi¢do inicial para uma posicio de minima energia. Assim, a chave
estd na devida definicdo da fungio energia. Esta devera incorporar as condi¢es de contorno
do problema a ser representado.

Um dos problemas classicos de otimizagdo é o problema de aproximacio poligonal.
Descrevendo-o através de uma fungdo energia, este problema podera ser solucionado por

uma rede de Hopfield. Ao atingir o ponto de minima energia, a rede estard apontando um
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poligono que minimiza o desvio entre a curva original e a figura aproximada. Parte-se, entdo,

para a definigdo dos termos do problema de aproximacgéo poligonal.

3.2. Formalizacio do problema de aproximacio poligonal

Na formalizagdo do problema de aproximag@o poligonal, é considerada uma curva

fechada P = {p;,p»,ps, ... .pn} consistindo de » pontos ordenados no sentido horario

(FIGURA 40). Nesta defini¢éo, pxpy ¢ p,p, representam respectivamente o trecho da curva

e a corda do ponto p, ao ponto p,, no sentido horrio. ARAUJO & TANAKA (1995)

definem o desvio entre o poligono e a curva como o somatério das distdncias

perpendiculares dos ponto pertencentes ao trecho da curva p,py até a corda DiDy:

hy = > d@.pp,) (3.3)

PEPxPx

A figura abaixo exemplifica o desvio calculado pelo somatério hy, = d, + d; + d;+ d,.

FIGURA 40 - Célculo do desvio ponto-corda hy,. O erro de aproximagéo da corda p,p,
(vermelha) com relag@o a curva PPy (azul) € definido pelo somatério d; + d; + d; + d,.

Define-se H como sendo a matriz de conex3o formada por tais desvios. Nota-se que

esta matriz ndo ¢ simétrica, ou seja, hyy # hy.
H =4l B¥ =12 i (3.4)
Baseado neste critério, desenvolve-se uma aplicagdo das redes de Hopfield no
problema de aproximacao poligonal. Para uma dada curva definida por » pontos € para um
nimero determinado de pontos de aproximacdo m, o objetivo do método proposto €

encontrar um poligono de aproximagio Q™ definido por 7 pontos dentre aqueles da curva P

de tal forma a minimizar o desvio ponto-corda.

Uma Rede Classica de Hopfield pode ser implementada na configuracio
bidimensional (FIGURA 41) com #» linhas € m colunas, consistindo entdo de n*m neurdnios

mutuamente conectados.
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m vértices

n unidades

FIGURA 41 — Representagio matricial da Rede Classica de Hopfield. Cada unidade
¢ conectada a todos as demais.

Sendo V,; o estado binario do neurdnio (x,i) € Wy;y; o valor de ponderagdo entre a
unidade (x,i) e a unidade (y,j), cada neurdnio recebe um sinal W,;.y;Vy; de cada unidade
(v,j) além de um bias I,; definido pelo meio externo. A equagdo (3.1) pode ser reescrita

como:

n

Ux,i = wa,i;y,jvy,j s Ix,i ' (3-5)
y=1 j=1

As linhas da rede matricial de Hopfield representam os pontos da curva, enquanto
que as colunas representam as posigdes dos vértices do poligono de aproximagdo. Por
exemplo, um neurdnio Vy; no estado ativado indica que 0 Xesimo PONtO da curva foi escolhido
COMO 0 igsimo Vértice do poligono.

A estabilidade da rede de Hopfield de duas dimensdes é definida pela seguinte
funcio de Lyapunov:

n n m m n

m
E= _Z Z Z Z Wiy VxiVy,j = 22 Z LeiVxi (3.6)

x=1y=l i=l j=1 x=1 i=1
A convergéneia da rede é atingida quando a energia definida pela fungéo de

Lyapunov € minimizada.

Uma possivel fungdo objetivo para a tarefa de aproximag&o poligonal € dada por:
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= A- Zzz(hyx X,1 y,l—l+h ,ny1Vy1+I)+B Zzzvx,ivx,j+

x=1y=l1 i=1 x=1 i=l 1
i

m n 2 n m (37)
C-Z[I—ZVXJ +D-{m—ZZV&iJ
x=1

i=1 x=1 i=1

sendo os indices ciclicos, de tal forma que: Vo; = Vy3, Voi1i = Vii, Vo= Vim © Vima = Vi1

Esta fun¢ido incorpora as condi¢cbes de contorno do problema de aproximacio
poligonal. O primeiro termo da fungo objetivo determina a soma total dos desvios entre o
arco e a corda definidos pelos pontos adjacentes do poligono. O segundo termo determina
que nenhum ponto py da curva ocorra em dois ou mais vértices do poligono. O terceiro termo
penaliza a escolha de dois pontos p, € p, para um mesmo vértice. O quarto termo certifica
que foram escolhidos um total de m vértices de aproximacgdo. Deve-se notar que os trés
ultimos termos sdo termos de penalizagdo, que tentam manter a viabilidade da solugdo,
enquanto o primeiro termo minimiza o desvio total entre a curva e o poligono. A qualidade
da solugdo estd diretamente ligada & definicdo dos fatores de ponderagdo A, B, C e D.

Porém, a definig¢éio apropriada destes fatores € uma tarefa um tanto dispendiosa.

3.3. Implementacio da Rede Competitiva de Hopfield

A Rede Competitiva de Hopfield é proposta para aliviar o problema de defini¢do dos
fatores de ponderagio, uma vez que os termos de penalizacdo serdo definidos de maneira
implicita.

A regra winner-take-all (BISHOP, 1995) é empregada para a atualizagiio dos
neurdnios. Os neurdnios de uma mesma camada competem entre si para definir qual
receberd o maior estado de ativagdo. Assim, a unidade vencedora assume o valor 1 e os
demais neurdnios da camada assumem o valor 0:

0 nos demais casos (3-8)

vy, :{l se Uy; =max{U;;,U,;,....Uy;}

A regra winner-take-all evita que dois pontos py € py sejam definidos para 0 mesmo

vértice. Ainda garante que sejam escolhidos um total de m pontos para os vértices do
poligono.

Para manter a penalizagdo imposta pelo segundo termo, uma nova defini¢do da matriz

de conexdo foi adotada (EQUACAO 3.9). A modificagio imposta ao desvio arco-corda

garante que nenhum ponto px ocorra em mais de um vértice do poligono.
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se x=Yy

[e 0]
hey =1 Ydp.pp,) s x#y (3.9)

PED, Py

As simplificagBes impostas pelas equagdes (3.8) e (3.9) restringem a fungio objetivo
(3.7) ao primeiro termo de minimizagdo e elimina a necessidade de determinar os fatores de

ponderagdo. A equacdo final é apresentada abaixo e representa a funco energia da rede.

o 1. .m

E= Z Z Z (b Y,XVX,i Vy,i—l +h x,ny,iVy,iH) (3.10)

x=1 y=1 i=l
A convergéncia da rede é provada por CHUNG et al. (1994).
Comparando a equacdo de energia (3.10) com a fungio de Lyapunov (3.6), pode-se

obter os valores de ponderagio e os bias:

h,, +86

i-1,j* y.x iwo»l,jhl

w -8 £.50 (3.11)

XAy T

L:;—=0 (3.12)
onde 8;; € a funcdo delta de Kronecker, definida como: 6;; =1 se X = j e 8;; = 0 nos demais
casos. Aplicando as equagdes (3.11) e (3.12) a equacdo (3.5), a entrada total da unidade (x.i)
¢ obtida por:

n

Ux,i = - (hy,xvy,i—l + hx,yvy,i+1) ¢ (3.13)
y=1

Analisando a equacgio acima, percebe-se que a rede ndo € totalmente conectada. Os
neurdnios de uma camada especifica recebem sinais provenientes dos neurdnios da camada
anterior e posterior (FIGURA 42). Esta nova regra de conexdo reduz significativamente a

complexidade da rede.

m colunas

n linhas

L] L] Ll e
L] L] L
0000 ---000

FIGURA 42 - Arquitetura da Rede Competitiva de Hopfield. As unidades de uma
camada estdo conectada a todas as unidades da camada imediatamente anterior e posterior.

FIXACAO DE OBJETOS DE FORMATO GEOMETRICO DESCONHECIDO UTILIZANDO
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS



CAPITULO 3 - REDE COMPETTIVA DE HOPFIELD 46

Resume-se o algoritmo de aproximagdo poligonal empregando a Rede Competitiva de

Hopfield da seguinte maneira:

1. Regra de aprendizagem: construgdo da matriz de conexdo H, formada pelos desvios

ponto-corda definidos pela equagéo (3.3);

2. Definicdo do estado inicial da rede: ajuste dos estados iniciais das unidades como m

pontos, o mais equidistante possivel, ao longo da curva;

3. Regra de propagacdo: célculo da soma ponderada para cada unidade (x,i) ao longo da

coluna 7, usando a equacéo (3.13);

4. Regra de ativacfio: aplicacio da regra winner-take-all (EQUACAO 3.8) para se obter os

novos estados para cada unidade da coluna;

5. Repeticio dos passos 3. e 4. até ndo haver mudangas no estado da rede.

6. Montagem do poligono aproximado, cujos vértices qi, o, ..., gm S&0 apontados pelas

unidades ativas da rede.

3.4. Resultados do processo de aproximacao poligonal

A FIGURA 43 ilustra os resultados da aplicagdo da Rede Competitiva de Hopfield no
processo de aproximagio poligonal. Uma pistola de solda € utilizada como padrio, sendo seu
contorno definido por cinqiienta pontos (n = 50). Para demonstrar o poder do algoritmo, s&o
realizadas trés aproximacdes: inicialmente por um poligono de vinte e cinco lados (m=25),
depois por um poligono de dez lados (m = 10) e finalmente por um poligono de cinco lados
(m = 35).

Apds a etapa de aproximagdo poligonal, segue uma etapa de rotagédo e normalizagdo
da figura (SECAO 5.4.2). Este pds-processamento garante que a informagdo de formato do
objeto, fornecida para a rede RBF através dos vértices do poligono aproximado, seja

independente do tamanho e da orientac@o deste.
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Figura original (n=50)

Q 50 100 150 200

Aproximacgio em azul param = 10

0 50 100 150 200

Aproximacio em azul para m = 25

Q 50 100 150 200

Aproximacdo em azul param =5

FIGURA 43 - Exemplos de aproximaggo poligonal da Rede Competitiva de Hopfield,
considerando a imagem de uma pistola de solda capturada pelo sistema de visdo. As
linhas vermelhas representam a figura original e as linhas azuis representam o poligono
aproximado.
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4. REDES DE FUNCOES DE BASE RADIAL

4.1. Arquitetura das Redes de Funcdes de Base Radial (RBF)

Esta arquitetura de rede foi proposta por Broomhead e Lowe em 1988. Segundo
HASSOUN (1995), as redes RBF apresentam estrutura feed-foward, na sua maioria
constituidas de uma unica camada escondida, totalmente conectada & camada de saida, como

mostra a figura abaixo.

AR b
A K w‘ k
il E L. O /‘ \ /_“ "
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FIGURA 44 - Arquitetura da rede RBF. O vetor de entrada x ¢ apresentado a todas as
unidades da camada intermediéria. Cada unidade j calcula um valor k; correspondente ao

quio préximo se encontra o vetor x do seu centro 4. As unidade da camada de saida
realizam o somatério ponderado dos valores k;, resultando na saida f(X) da rede.

Todas as unidades escondidas (func¢des de base radiais) recebem simultaneamente um
vetor de entrada x n-dimensional. O processamento destas unidades € a principal
caracteristica das redes RBF. Cada uma fornece um sinal de saida k; correspondente ao quéo
préximo se encontra o vetor de entrada de um vetor também n-dimensional g; associado ao
centro desta unidade. Sua fungfo de ativagdo determina a distdncia entre o vetor de entrada e

o centro da unidade. Esta func¢do pode ser definida matematicamente por:
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k;(x) =K —"X::’” (4.1)
]

sendo K uma fungio radialmente simétrica e estritamente positiva que atinge seu maximo no
valor central e rapidamente cai a zero para qualquer posi¢éo longe deste centro. O pardmetro

oj representa o raio da unidade. Assim, a saida k; tem valor expressivo somente quando a

distdncia ”x— K " (norma euclidiana) for menor que o raio o;. A figura abaixo apresenta

algumas destas fungdes K.

Fungdo K(x)

Func¢io Gaussiana Funcdo de Cauchy Func¢io Quadratica Inversa
412 2 G;
e -EHL | e kO ——
: 26 2 x| +o; fe—w] +o

i

FIGURA 45 — Comparacio entre trés fungdes de ativagio das unidades escondidas. A fungéo
gaussiana define uma saida mais restrita, enquanto a fungfio quadratica inversa apresenta
uma faixa de resposta bem mais aberta.

Analisando estas trés funcGes, percebe-se que elas possuem comportamentos
diferentes. A fungdo gaussiana apresenta uma saida mais restrita, com valores significativos

apenas para vetores de entrada x bem proximos do centro u; ou seja, efetivamente para os
casos onde “x -U J” <oj. A fungdo de Cauchy, por sua vez, apresenta uma distribuicdo mais
aberta, possibilitando valores de saida ainda significativos para os casos onde a distincia

entre os vetores X e 4;seja pouco superior a o;. Ja na fungo quadratica inversa, esta faixa de

significidncia é ainda mais aberta. O uso de uma ou outra fungéo depende da classificacdo

FIXACAO DE OBJETOS DE FORMATO GEOMETRICO DESCONHECIDO UTILIZANDO
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS



CAPITULO 4 - REDES DE FUNGOES DE BASE RADIAL 50

requerida. Emprega-se a fungio gaussiana nos casos onde € interessante utilizar fungdes de
base radial mais fechadas, com faixas de significincia bem definidas. Nas demais fungdes,
principalmente para o caso quadratico inverso, ocorre uma iteragdo maior entre estas faixas,
podendo uma entrada x apresentar valores significativos em mais de uma fungédo de base
radial.

Assim, a acuracidade da camada escondida das redes RBF pode ser controlada por
vérios fatores: nimero de fungdes de base radial, localizacdo do centro e raio de cada
unidade e funcio de ativacio.

Finalmente, a saida de uma rede RBF é o vetor I-dimensional y cuja lgima coordenada €

dada por:

f(x) = i lekj (x) (4.2)
i

4.2. Estratégias de treinamento

As redes RBF apresentam dois estdgios distintos: um estidgio ndo-linear
correspondente as operagbes da camada intermediaria (EQUACAO 4.1) e um estagio linear
correspondente as operagdes da camada de saida (EQUACAO 4.2). Ja que estes dois estagios
desempenham tarefas totalmente diferentes, é interessante separar o treinamento da camada
intermedidria do treinamento da camada de saida. Existem diversas estratégias de
treinamento supervisionado e ndo-supervisionado (HAYKIN, 1994), que diferem pela forma

como os pardmetros das funcdes de base radial séo ajustados.

4.2.1. Selecio de centros e raios fixos

Através da defini¢do de raios constantes para cada um dos padrdes do conjunto de
treinamento, esta abordagem escolhe alguns destes padrdes para serem utilizados como
centro das unidades intermediarias. Existem diversas metodologias para se determinar esta
escolha. Posteriormente, um treinamento supervisionado € utilizado para se ajustar os pesos
da camada de saida. Exemplos desta abordagem sdo os métodos: Forward Selection
(SECAO 4.3), Global Ridge Regression (SECAQ 4.4), Local Ridge Regression (SECAO
4.5).

4.2.2. Selecio de centros fixos e raios ajustaveis
Esta abordagem também seleciona os centros das fungdes de base radial & partir do

conjunto de treinamento. Porém, é proposto um ajuste nfo-supervisionado dos raios a fim de
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controlar a interferéncia entre centros e minimizar as dreas de conflito. O ajuste dos pesos da

camada de saida € realizado por um treinamento supervisionado. Um exemplo desta

abordagem é o Dynamic Decay Adjustment - DDA (SECAO 4.6).

4.2.3. Selecdo supervisionada dos centros e raios

Uma abordagem mais genérica € o treinamento supervisionado de todos os pardmetros
livres da rede. Ap6s a montagem de uma fungéo custo, séo definidos os valores dos pesos da
camada de saida e dos centros e raios da camada intermedidria que minimizam esta funcio.

Uma indicagdo natural para esta tarefa é 0 método do gradiente descendente (SECAQ 4.7).

4.3. Forward Selection

O método Subset Selection (RAWLINGS, 1988) é usado no ramo de estatistica como
um método de busca pelas melhores soluges a partir da comparaciio entre diferentes
subconjuntos de um mesmo conjunto de candidatos. Porém, para um conjunto de M
elementos, uma busca simples torna-se inviavel, pois existem 2™ possiveis solugBes. Algum
método heuristico deve ser empregado para encontrar pequenas regides de interesse dentro
do espaco de subconjuntos. Um destes métodos heuristicos é o algoritmo Forward Selection,
que parte de um subconjunto-solugdo vazio e vai acrescentando um elemento por vez. O
elemento escolhido € aquele que provoca a maior reducéo do somatdrio do erro quadratico
(SSE, Sum-Squared-Error). Outro processo heuristico é o Backward Elimination, que parte
de um subconjunto-solu¢do cheio e vai removendo um elemento por vez. O elemento a ser
removido € aquele que menos reduz o SSE.

Assim, o algoritmo Forward Selection (ORR, 1996) é utilizado para treinamento nio-
supervisionado da camada intermediaria das redes RBF, fazendo parte do grupo de selecdo
de centros e raios fixos (SECAO 4.2.1). Ele determina, dentre o conjunto de treinamento, os
padrdes que irdo formar a camada intermediaria.

O algoritmo Forward Selection compreende as seguintes etapas:

1. Inicializar a rede com a camada intermediaria vazia (nj = 0);

2. Definir o raio rj (1< j<np ) para cada padréo de treinamento, sendo #p o nimero total de

padrdes;

3. Escolher o centro (padrio de treinamento) a ser adicionado & camada intermediaria. Este

centro é definido como aquele que mais reduz o SSE.
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SSE = %(?i —f(xi))2 (4.3)
i=1

sendo ¥ a matriz de respostas desejadas para todos os padrdes.

4. Para cada nova unidade, estimar o erro médio seguindo o critério Bayesian Information
(BIC);

2 SSE

o= np—y (4.4)
np+( In (np)—l )

np

5. Parar o processo quando um novo centro provocar o aumento do BIC (FIGURA 46). Para
verificar a possibilidade de um minimo local, acrescenta-se um nova unidade. Se ocorrer um
novo aumento do BIC, as duas tultimas unidades devem ser desconsideradas. Caso contrario,

0 processo continua.
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FIGURA 46 — Montagem da camada intermedidria através do algoritmo Forward Selection.
S3o escolhidos os padrBes de treinamento que mais reduzem o SSE

Unidades
rejeitadas

Uma vez definida a camada intermediaria, segue um treinamento supervisionado dos
pesos w; da camada de saida através da equacdo (4.5). A prova desta equagdo parte da
defini¢io do SSE (EQUACAO 4.3) e é demostrada em (ORR, 1996). As linhas da matriz K
(np x nj) representam as respostas das func¢des de base radial para cada um dos np padrdes de

treinamento.
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W =XKTK)"'KTY

k(X k(XY . k(XD (4.5)
K= . 4 F

K (X™)k,(X™) ...k (X™P)

4.4. Global Ridge Regression

O método Ridge Regression (RAWLINGS, 1988) pode ser aplicado as redes neurais

para punir conexdes de neurdnios consideradas irrelevantes. Isto se faz através da adicdo de

0j
um termo de penalizagio LS w2, ponderado por um parimetro regulador A, ao somatério
i P
=1

do erro quadrtico (SSE). O vetor w; retine os pesos entre a unidade j da camada
intermediria e as unidades da camada de saida. Assumindo um unico pardmetro regulador

para todos os pesos, define-se a seguinte funcéo custo:

c=Y (¢ —f(xi))2 +xiw§ 4.6)
=1

i=1
Este pardmetro global caracteriza o algoritmo Global Ridge Regression [ORR, 1996,
1998], que ¢ utilizado para treinamento nao-supervisionado da camada intermediéria. Todos
os padrdes sdo escolhidos como centros das funges de base radial e é definido um
pardmetro regulador 6timo (EQUACAO 4.7) que estabeleca um compromisso entre o ajuste
e a penalizagio dos pesos da camada de saida. Para pequenos valores de A, ocorre um ajuste
livre de pesos, enquanto que para grandes valores de A, ocorre um maior controle no sentido
de evitar a defini¢cdo de pesos altos.
?TPZ?-trace(A‘l —~ iA‘z)

A=—— .
WTATW - trace(P)

(4.7)

Esta equacdo estabelece um processo iterativo, onde o pardmetro regulador € re-
estimado até a convergéncia. No presente trabalho, foi utilizada uma estimativa inicial
A =0,01. A FIGURA 47A mostra a convergéncia deste pardmetro até um valor ajustado de
10", Neste ponto, o erro BIC também convergiu para um valor de 10® (FIGURA 47B).
Uma andlise do valor final de A sugere que os pesos poderdo ser ajustados praticamente sem

nenhuma penalizacdo.
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Log (BIC)

0 50 100 150 200 0 50 160 15IU 200
Number of iterations Number of iterations

FIGURA 47 —Processo de ajuste do pardmetro regulador A, comparado com a convergéncia
do erro estimado BIC.

A equagio (4.7) depende da matriz de variancia (A) e da matriz de proje¢do (P). A
matriz A indica uma aproximagdo para o calculo da varidncia dos pesos 6timos definidos

pela equagdo (4.11), uma vez que n3o existe nenhuma relagéo linear para esta definigZo.
A=Z"Z+MNy (4.8)

sendo I,; a matriz identidade de dimensdo nj. A matriz P projeta o valor de uma saida

desejada (¥ ) na diregdo perpendicular ao espago abrangido pelo modelo. Esta projecdo

representa o erro entre a saida da rede e a resposta desejada.
-15T
P=1,-ZA"Z (4.9)
Para uma visualizagdo do processo, & interessante considerar um modelo

bidimensional (plano verde da FIGURA 48). Um valor alvo § (azul) € representado no

modelo 2D através do vetor (I, —P)y e gera um erro representado pelo vetor Py (vermelho).

b3

Modelo 2D

bl

FIGURA 48 — Definigéo do vetor erro (vermelho) & partir da projecdo da saida
desejada ¥ (azul) na diregdo perpendicular ao modelo
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A fungio custo (EQUACAO 4.6) pode ser reescrita em fungdo da matriz de projegdo e

das saidas desejadas:
C=9TPy (4.10)

Apoés o ajuste do pardmetro regulador, segue um treinamento supervisionado dos

pesos da camada de saida, levando em consideragio o parametro regulador.
W=ZTZ+M,) "2y (4.11)

As equacdes (4.7) e (4.11) sdo demonstradas em (ORR, 1996).

4.5. Local Ridge Regression

O algoritmo Local Ridge Regression (ORR, 1996, 1998) difere do algoritmo anterior

na definicio do termo de penalizacio. Ao invés de tratar igualmente todos os pesos,

nj
utilizando o termo de penalizacio KZ wJz , eles s#o tratados separadamente e um parametro
=

nj
regulador especifico ¢ associado a cada unidade intermedidria: Z?\, jsz- . A nova fungéo
=1

custo &:

op ;o RV
C=Z(Y‘~f(X‘)) +> hwi (4.12)

i=1 i=1

O pardmetro regulador agora é definido por um vetor A = [ll---hnj]. Esta alteracdo

afeta a matriz de varidncia (EQUACAO 4.13) e consequentemente a matriz de projecio que

¢ definida em fung3o desta:
A=Z"Z+2"1 (4.13)
A otimiza¢do destes pardmetros reguladores adota o mesmo processo anterior
(EQUACAO 4.7), com o agravante de que, agora, todos os m; pardmetros devem ser
otimizados simultaneamente. Assim, a cada otimiza¢do de um pardmetro A;, mudam-se os
valores otimizados dos demais. A otimizagdo segue um processo iterativo até que todos os
padrdes convirjam.
Durante esta convergéncia, alguns pardmetros podem atingir valores muito grandes

(A; =). Esta penalizacdo méxima indica que estes pardmetros devem ser removidos da

rede, o que significa a eliminag&o de unidades intermediarias desnecessarias.

Finalmente, a otimizacdo dos pesos da camada de saida € realizado pela equacéo:
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W=A"1ZT¥ (4.14)

4.6. Dynamic Decay Adjustment (DDA)

Todos os algoritmos apresentados anteriormente utilizam a estratégia de selegdo de
centros e raios fixos. O algoritmo DDA (BERTHOLD & DIAMOND, 1995), porém, propde
um ajuste dos raios das unidades. Utilizando informagdes sobre o posicionamento dos

vizinhos, este método busca controlar a interferéncia entre centros e minimizar as areas de

conflito.

Dois thresholds sdo introduzidos ao processo: um positivo (67) e outro negativo
(07). O threshold positivo representa um limite minimo para uma fung@o de base radial
responder a um padréo da mesma classe. Caso este padrio gere a uma resposta menor que o

threshold, uma nova unidade intermediaria é criada. O threshold negativo representa o limite

maximo de resposta para padrdes de outras classes.

ir T
AR
F ]\

lE lll

/ | T
B* { 4

."" I"f.
A= e . o e s
ey

FIGURA 49 — Defini¢io dos thresholds positivo 8" e negativo 67 .

O algoritmo DDA monta a camada intermediaria de forma a atender duas exigéncias

fundamentais. Primeiro, que deve existir pelo menos uma funcéo de base radial (protétipo)
da classe ¢ com ativagdo maior do que 6 quando for apresentado & rede um padrdo X da
mesma classe (EQUACAO 4.15). Segundo, que todos os padrdes X das demais classes

devem ativar os protétipos da classe ¢ com valores menores que 6~ (EQUACAO 4.16).

Ji:RE(X) 207 (4.15)

Vk #c,l<j<m RF(X)<6” (4.16)

O algoritmo para montagem da camada intermediaria, respeitando estas exigéncias, €
sintetizado nas trés figuras seguintes. As linhas horizontais determinam os thresholds

positivos e negativos. Na FIGURA 50A, ¢ inicialmente apresentado & rede um padréo da
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classe vermelha. Este padrio &, entdo, acrescentado & camada intermedidria como primeiro
protétipo. Na FIGURA 50B, ¢ apresentado a rede um padréo da classe verde, que também €

acrescentado a rede. Seu raio é ajustado de forma que os protétipos das demais classes néo

respondam acima de 07 .

A B
2+ 2
15 15
1} A : 1} A
;" _\‘) ‘:‘, \ /\
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0 50 100 150 0 50 100 150

FIGURA 50 — Montagem da camada intermediéria a partir do algoritmo DDA.: (A)
Defini¢do do protétipo da classe vermelha; (B) Definigéo do protétipo da classe verde e
ajuste do seu raio para evitar influéncia do protétipo vermelho.
Um novo padrio pertencente a classe azul é apresentado a rede (FIGURA 51A). Ele €

acrescentado a camada intermediaria e seu raio € ajustado de forma & minimizar a influéncia

das classes vermelha e verde. Porém, nota-se uma interferéncia entre as classes verde e azul.

O protétipo da classe verde apresentou uma ativagdo superior a 6~ em resposta a0 novo
protétipo da classe azul. O raio do primeiro deve entio ser reduzido (FIGURA 51B) de

forma a atender as exigéncias anteriores.

| | A | B
| | |
| |
2 | 2 i
| |
1
14¢ ‘ 157
!
1F j/f“\. /"'"_‘\ 1F ‘_/i\l‘ i
I‘ | r\\. \\ {1 :.“ ';/
; | “I / \ \ )J
051 i 1 \ f/ 3 0.5} \ / /
{ \ Y /J Fi \
[ LA 1A AR
N JANEIARN
0 50 100 150 0 50 100 150

FIGURA 51 - Montagem da camada intermediaria a partir do algoritmo DDA: (A) Defini¢do
de um novo protétipo da classe azul e ajuste de seu raio; (B) Ajuste do raio do protdtipo

verde a fim de reduzir a influéncias do protétipo azul.
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Na FIGURA 52A, um outro padrio da classe azul € apresentado a rede. A ativac@o do

protdtipo azul € superior 4 67, o que significa que este centro abrange o padrio apresentado.
O protétipo azul é entdo fortalecido. A FIGURA 52B apresenta um novo padrio da classe
verde que ndo € abrangido pelo protdtipo correspondente, o que provoca a sua adi¢do como
um segundo protétipo da classe. Seu raio € ajustado de forma a minimizar a influéncia das

demalis classes.
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FIGURA 52 - Montagem da camada intermediaria a partir do algoritmo DDA: (A)
Fortalecimento do protdtipo azul; (B) Acréscimo de um novo protdtipo verde.

O ajuste dos valores dos thresholds influencia o desempenho do algoritmo. O ajuste de

6" altera o nimero de protétipos definidos para uma mesma classe. O ajuste de 6 altera a
interferéncia de uma classe sobre as demais. Quanto maior este pardmetro, maiores sio os
raios ajustados e consequentemente maior € a interacfo entre as classes.

Uma vez definida a camada intermedidria, segue um treinamento supervisionado dos

pesos da camada de saida (EQUACAO 4.5).

4.7. Selecio supervisionada de centros e raios

Os quatro algoritmos propostos anteriormente baseavam-se no treinamento nio-
supervisionado da camada intermedidria seguido do treinamento supervisionado dos pesos
da camada de saida. Uma abordagem mais genérica propde o treinamento supervisionado de
todos os pardmetros livres da rede: centros, raios e pesos. Parte-se da definicio do somatorio

dos erros quadraticos (SSE):
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SSE =§e§ (4.17)
i=1

e; =Y —f(x;) (4.18)

Sl .

J
sendo € o erro do padriio x; Y' a saida desejada deste padrio; K, p;j e o; a fungéo ativagéo, o
centro e o raio da unidade escondida j; w; é o vetor de pesos entre esta unidade e as unidades
da camada de saida.

Considerando uma fungdo de ativagdo gaussiana, HAYKIN (1994) reescreve a

equacdo (4.19) da seguinte forma:

2
X =y X; — M
K w‘ ’Gj ’H =exp 20%’” (4.20)
. ” “J" 421
.l—l 2Gj
1j
—ij'exp[(Xa—uj)T-A-(Xruj)] (4.22)
=1

sendo A a matriz de covaridncia definida em fung@o dos raios o;.
O objetivo do treinamento € determinar os parametros livres da rede de forma a
minimizar o valor do SSE. Esta determinagfo segue um processo iterativo, regido pelas

seguintes equagdes:

1. Treinamento dos pesos da camada intermediaria.

8SSE(n) P T
=— (n) =) exr)[Hx — ()] x]—uj(n)ﬂ) (4.23)
wj(n+1)=wj(n)—n1%sf£l)—) =12 (4.24)

2. Treinamento dos centros.

OSSE p 3
?(S;) BRI ey [e’“’(”xf -

A@)-[x; ;)

P (“)”H' (4.25)
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OSSE(n)

F'-j(n'*'l) =uj(n)—nz i (i)
j

=1.2,...n5 (4.26)

3. Treinamento da matriz de covariancia.

OSSE 3
A ™A@ {“‘{Hxi @] -A@)- i - j(n)||ﬂ-Qij(n) (427)
Q;(n) = [Xi ~H; (D)]- [xi —k j(n)]T (4.28)
8SSE(n)

An+1)=Am)-n; (4.29)

AA(n)

Este treinamento difere profundamente do método back-propagation, uma vez que
ndo envolve a retropropagacio do erro. As trés etapas de treinamento (pesos, centros € raios)
utilizam simultaneamente o mesmo valor e;(n), porém com taxas de aprendizado 1y, 12 € 13

diferentes.

4.8. Comparacio entre os diversos algoritmos de treinamento

Nesta secdo, os diversos algoritmos de treinamento das redes RBF sdo comparados
com o algoritmo back-propagation (detalhado no APENDICE l) Como tarefa, propde-se
definir os trés pontos de contato da garra, utilizando 6 pohgono aproximado pela rede
Competitiva de Hopfield como entrada. Para o processo de treinamento, € utilizado o
conjunto de padrdes montados a partir de quinze classes: um quadrado, quatro retdngulos,
sete tridngulos, um circulo e duas elipses (os padrdes sdo apresentados no APENDICE 2).
Cada classe é formada por um poligono regular e trés variagdes deste, definidas através da
aplicagdo de um erro gaussiano de 1% ao poligono regular. Os pontos alvos foram obtidos
através de um algoritmo de busca pelos melhores pontos de fixagdo (ANEXO 1).

Seis modelos distintos de redes neurais foram implementados:

— duas redes MLP com tamanhos diferentes, treinadas pelo algoritmo back-propagation
com taxa de treinamento adaptativa.

— quatro redes RBF, treinadas por algoritmos diferentes: Forward Selection (FS), Global
Ridge Regression (GRR), Local Ridge Regression (LRR) e Dynamic Decay Algorithm
(DDA).
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Inicialmente, foi proposto o teste de recuperagdo de padrdes. Através deste teste,
pretendia-se avaliar a capacidade de cada algoritmo de recuperar as informagdes previamente
treinadas, considerando a acdo de uma escala crescente de ruido gaussiano. Assim, para cada
algoritmo, foram apresentados cem padrdes arbitrarios, escolhidos aleatoriamente dentre os
poligonos regulares das quinze classes de treinamento. Uma escala crescente de ruido
gaussiano (0 a 4%) foi aplicada a cada um destes conjuntos de teste e a TABELA 3 apresenta
as taxas de recuperag@o correta obtidas por cada um dos algoritmo de treinamento. Um
padrao era considerado corretamente recuperado quando o valor SSE era menor que um

limite estipulado (0,003).

TABELA 3. Teste de recuperacgéo de padrdes, apresentando a taxa de recuperagdo
correta e o tempo de treinamento para cada algoritmo (Pentium II 233MHz).
Os valores entre parénteses indicam a média do SSE.

Algoritmo Ruido gaussiano Tempo de
(unidades por 0% 1% 2% 39, 4% treinamento
camada) (SSE) | (SSE) | (SSE) | (SSE) | (SSE) | (tempo de CPU)
MER=25 100% | 99% | 97% | 78% | 56% | 39minOlseg
(20x25x6) ,
(3,04e-4) | (5,5%-4) | (0,0012) | (0,0019) | (0,0038) | (53808 épocas)
MLE=5¢ 100% | 100% | 95% | 83% | 60% | 44mind8seg
(20x50x6) ,
(3,60e-4) | (6,16e-4) | (0,0013) | (0,0022) | (0,0039) | (44620 épocas)
REF<ER 100% | 100% | 97% | 54% | 23% 2os
,03se.
Q0x35%6) | (1 76e-4) | (3,99¢-4) | (9,83¢-4) | (0,0038) | (0,0090) ¢
RBF-GRR | 100% | 100% | 100% | 98% | 74% cor
,01seg
(20x60x6) |5 26¢-7) | (2,56€-5) | (1,49¢-4) | (6,70e-4) | (0,0018)
RBE-LRR 1 1009% | 91% | 80% | 74% | 62%
20x53%6 20.65seg
(20x53%6) | (6 06e-4) | (0.0009) | (0.0017) | (0.0019) | (0.0033)
RBEDDA) 1 1009% | 89% | 11% - : 2.31seg
(20x15%6) | 6 516-6) | (0.0024) | (0.0292)

Analisando a TABELA 3, nota-se que o melhor desempenho na tarefa de recuperagéo
de padrdes foi apresentado pelo algoritmo Global Ridge Regression. Este obteve a melhor
porcentagem de recuperagéo correta de padrdes dentre os algoritmos testados, destacando-se
principalmente nos casos de ruido elevado (FIGURA 53C). Os algoritmos Forward

Selection e Back-propagation obtiveram desempenho intermedidrio. Contudo, o primeiro

FIXACAO DE OBJETOS DE FORMATO GEOMETRICO DESCONHECIDO UTILIZANDO
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS



CAPITULO 4 - REDES DE FUNCOES DE BASE RADIAL

62

apresentou uma consideravel queda de desempenho para taxas mais elevadas de ruido

(FIGURA 53D). J4 as redes MLP, apesar de terem obtido resultados ainda satisfatdrios

nestas condi¢des de ruido (FIGURA 53E), exigiram um tempo de treinamento incompativel

com aplicagbes on-line. Finalmente, o algoritmo DDA demonstrou ser um método muito

sensivel a ruidos (FIGURA 53F).
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FIGURA 53: Resultados tipicos dos diversos algoritmos durante teste de recuperagéo de
padrdes, considerando uma taxa crescente de ruido gaussiano. Os pontos pretos representam
os pontos de contato calculados por cada algoritmo.

Apbs o teste de recuperagdo de padrdes, foi proposto um teste tipico de generalizag@o,

utilizando dois objetos trapezoidais e ruidosos (FIGURA 54). Estes objetos representam

poligonos com algumas caracteristicas semelhantes aos retdngulos e tridngulos utilizados

como padrdes de treinamento. O primeiro objeto assemelha-se a uma forma quadrada

(teste A), enquanto o segundo tem uma aparéncia mais proxima de um tridngulo (teste B). Os

valores SSE, calculados para cada caso, sdo apresentados na TABELA 4.
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FIGURA 54: Exemplos de padrdes ndo treinados utilizados para o teste de generalizagdo:
(A) forma trapezoidal mais proxima de um quadrado, (B) forma trapezoidal mais
préxima de um tridngulo.

TABELA 4: Resultados do teste de generalizagdo, apresentando o SSE para diferentes

configuragdes de rede e diferentes algoritmos de treinamento.

Algoritmo SSE SSE
(unidades por camada) (teste A) (teste B)
MLP-25 (20x25x6) 0.0542 0.0657
MLP-50 (20x50x6) 0.0637 0.0841
RBF-FS (20x35x6) 0.0518 0.0736
RBF-GRR (20x60x6) 0.0377 0.0697
RBF - LRR (20x53x6) 0.0425 0.0941
RBF-DDA (20x15x6) 0.0822 0.1172

Analisando a TABELA 4, nota-se que o melhor desempenho foi novamente obtido
pela rede RBF treinada pelo algoritmo Global Ridge Regression. Em ambos os casos, este
conjunto apresentou os menores valores de SSE, demostrando uma excelente capacidade de
generalizacdo do aprendizado adquirido. O desempenho relativo dos demais algoritmos
também se manteve (FIGURA 55). As redes MLP-25, MLP-50, RBF-FS ¢ RBF-LRR
apresentaram resultados um pouco inferiores aos apresentados pela rede RBF-GRR,

enquanto a rede RBF-DDA novamente apresentou um resultado insatisfatdrio.
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FIGURA 55 — Resultados tipicos do teste de generaliza¢do. Para cada caso, sdo definidos os
pontos de contato (pontos preto) calculados pelas redes neurais (MLP ou RBF), bem como
os pontos 6timos (quadrados azuis) calculados pelo processo de busca iterativa.

Na figura acima, os pontos alvos de contato foram computados através de um processo
de busca por solucdes 6timas. Os critérios para analisar a qualidade de fixagio, bem como
outros detalhes do processo, serdo melhor detalhados no ANEXO 1.

Com base nos resultados dos testes apresentados nesta se¢io, conclui-se que a rede
RBEF, treinada pelo algoritmo Global Ridge Regression, representa o melhor conjunto para a
execu¢do da tarefa proposta: determinar trés pontos estaveis de contato para a fixacdo de um
objeto arbitrario por uma garra de robd. Outras respostas do algoritmo de treinamento

escolhido serdo apresentadas na SECAO 5.4.3 ¢ 5.6.

4.9. Comparacio de performance entre RBF e MLP

Em suma, HASSOUN (1995) caracteriza as redes RBF por um treinamento muito
mais rapido quando comparado as redes MLP (TABELA 3), embora normalmente
necessitem de um conjunto de treinamento muito maior para étingir a mesma acuracidade.

Esta acuracidade pode ser aumentada se o treinamento das funcdes de base radial for
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realizado pelo método supervisionado (SECAO 4.7) em detrimento & redugéo da velocidade
do processo.

A maior velocidade de treinamento se explica pela adog@io da etapa de aprendizado
nio-supervisionado da camada intermedidria. No algoritmo Forward Selection, um rapido
processo heuristico € utilizado para definicdo dos centros das fungSes de base radial. Nos
algoritmos Global e Local Ridge Regression, somente os pardmetros reguladores sdo
otimizados. No algoritmo DDA, o ajuste dindmico dos raios & atingido apds poucas
iteragdes. Apenas o processo de sele¢do supervisionada de centros e raios é mais demorado.
O resultado depende da convergéncia de trés equacdes independentes (4.24, 4.26 e 4.29).
Porém, este processo ainda € bem mais rapido do que o algoritmo back-propagation
utilizado no treinamento das redes MLP, ja que este tltimo depende do ajuste de todos os

pesos da rede através da retropropagacéo do erro.

@) (b}

FIGURA 56 - Formas de divisdo do espago de entrada: (A) a rede MLP divide o espago em
hiperplanos; (B) a rede RBF define regides de atracdo local.

As variagdes acima acontecem devido ao processamento diferenciado das unidades da
camada intermediaria. Na RBF, existe uma tinica camada intermediaria formada por fungdes
de base radial, que apresentam um funcionamento local e respondem apenas aos vetores de
entrada situados préximo ao seu centro. Na MLP, a caracteristica sigmoidal de uma ou mais
camadas intermedidrias possibilita respostas significativas mesmo para vetores de entrada
distantes dos vetores de treinamento. Assim, as redes apresentam caracteristicas proprias
quando realizam a tarefa de classificagdo de padrdes. No exemplo da FIGURA 56, os dados
de entrada estdo dispostos em trés classes. As redes MLP dividem o espago de entrada
através de hiperplanos, enquanto as redes RBF utilizam as fungdes de base radial para definir

regides de atracio local.
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Ainda segundo HASSOUN, a utiliza¢go de uma ou outra rede depende da tarefa a ser
realizada. As redes MLP sdo vantajosas nos casos onde existam poucos padrdes de
treinamento. As redes RBF sdo indicadas nos casos onde seja facil a geragdo de padrGes de

treinamento ou nos casos onde seja necessario um treinamento on-line.
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5. METODOLOGIA E RESULTADOS

5.1. Sistema de fixacio

i/
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FIGURA 57 — Diagrama mostrando a sequéncia de operagio do sistema de fixagdo.
A imagem do objeto é capturada pela cimera CCD. Esta imagem € processada em um
conjunto finito de pontos que definem o contorno do objeto. Este conjunto € fornecido

ao sistema neural, que calcula os trés pontos de fixacdo da garra.

A FIGURA 57 mostra o sistema proposto, que € capaz de utilizar uma garra, montada
sobre um manipulador robético, para capturar objetos dentro do seu espago de trabalho. A
tinica fonte de informag&o € uma cimera CCD, que fornece a imagem de topo do objeto.
Esta imagem € processada em um conjunto finito de pontos que definem o contorno da peca.
Em seguida, uma etapa neural utiliza este conjunto de pontos para determinar os locais de
fixagdo dos dedos da garra. Com a utilizacdo de uma garra de trés dedos, o sistema neural
deve ser capaz de escolher trés pontos de contato que garantam uma fixac8o estavel,
independente do tamanho, forma, material, posicionamento ou orientagdo da peca.
Finalmente, sdo estimadas for¢as a serem aplicadas em cada contato de forma a evitar

escorregamentos. A FIGURA 58 mostra o sistema final implementado.
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FIGURA 58 —Foto do sistema de fixagdo implementado.

A seguir, serdo detalhadas cada uma destas partes: o projeto da garra, o sistema de
processamento de imagem, a sistema neural formado pelas redes Competitiva de Hopfield e

RBF e o sistema para estimativa das for¢as a serem aplicadas.

5.2. Projeto mecanico da garra

a=

@
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S0
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ot

]

FIGURA 59 — Projeto mecénico do dedo, composto por uma base e duas falanges. Em cada
junta, sdo montadas polias para condug¢éo do sistema de tenddes antagdnicos.
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A garra foi projetada numa configuragio de trés dedos e dois graus de liberdade por
dedo. Cada um é composto basicamente por trés partes (FIGURA 59): uma base de fixagdo e
duas falanges. Todas estas partes sdo construidas a partir de pares de chapas de aluminio
com 1,5 mm de espessura. Para reduzir o atrito nas jungdes, foram montados anéis de bronze
entre as paredes das falanges, com o objetivo de evitar o contado direto destas durante seus
movimentos relativos. A estrutura projetada € leve, facil de montar e torna livre o caminho

dos tendGes. A FIGURA 60B apresenta o primeiro protétipo construido para a garra.

«ﬁ

e

FIGURA 60 — (A) Sistema de acionamento da garra; (B) protétipo da garra.

Esta garra € acionada por trés motores DC (FIGURA 60A). O sistema utiliza apenas
um motor para cada dedo, estando acoplado o acionamento dos dois graus de liberdade. O
movimento é transmitido por dois tenddes antagdnicos (FIGURA 61), sendo um responsavel
pela abertura e outro pelo fechamento da garra. Um sistema de polias é responsavel pela
condugdo dos tenddes através do dedo, de forma que uma das pontas do tenddo € presa ao
topo do dedo e a outra € enrolada em uma bobina acoplada ao motor (FIGURA 62). Os
tenddes sdo enrolados em direcdes opostas, de forma que o giro da bobina tenciona um
enquanto libera o outro. As polias ndo transmitem nenhum torque ao eixo, uma vez que sdo
montadas livres sobre este. O movimento € gerado pelo encurtamento do tenddes, o que

provoca a deflexio do dedo.

FALANGE 1 FALANGE 2

FIGURA 61 — Configuragio dos tendGes e das polias (vista lateral simplificada). O
movimento € gerado pelo encurtamento de um dos tenddes, provocando a deflex@o do dedo.
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Foi também construido um dispositivo, em aluminio, para acoplamento do motor e
transmissdo do movimento para os tenddes (FIGURAS 62 e 63). Os fios vermelhos
representam os tenddes vindos do dedo e guiados por tubos (pretos). Estes tubos permitem
manter as tensdes dos tenddes durante o transporte destes até a bobina. Existe ainda um
mecanismo de ajuste (parafusos azuis) que permite regular estas tensdes. Os tenddes s@o
enrolados na bobina, um no sentido horirio e o outro no sentido anti-horario. A bobina
(¢ =20 mm) é usinada diretamente no eixo (¢ = 12 mm), sendo este bi-apoiado em
rolamentos ¢ unido diretamente ao eixo do redutor através de uma bucha interferente. Para o
acionamento, foi utilizado um servo-motor MAXON (ref. internet) modelo RE036-072-
07EAB200A, com 70W de poténcia e caracterizado por um torque de 0.085 Nm a uma
rotagdo de 1560 RPM. O redutor, modelo GP042A103-0156C1A00A, € um planetirio de
trés estagios e relagdo de transmissdo de 156 x 1. Utiliza-se ainda um encoder HP (ref.
internet), modelo HEDS 5540, acoplado ao motor. Com trés canais e 500 pulsos por minuto,

este sensor permite a realimentacéo do sistema.

Redutor . bEbncoc er
‘ s ; Motor
| |
i |
| - i | .
i
|
110 l 15 | 72 l.is
315

FIGURA 63 — Dispositivo de acionamento da garra. Em destaque, € apresentada a bobina
responsavel pelo tracionamento dos cabos.
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Os drivers dos motores DC e dos encoders sdo conectados a um sistema dedicado
VME. Desta forma, todos os processos (controle de motores, leitura de sensores, dentre
outros) sdo executados na placa MOTOROLA MVME 162 através do ambiente operacional

de tempo real XOBERON (REISER & WIRTH, 1992) Contudo, todos os sofiwares de
controle sdo desenvolvidos num microcomputador PC (host).

.

T

o

FIGURA 64 — Sistema dedicado VME, destacando a placa MOTOROLA MVME 162.

No momento, a garra estd funcionando em carater experimental. Para finalizar o

projeto, propde-se acoplar sensores de forca aos dedos, o que possibilitara a medigdo € o
controle das forcas aplicadas pela garra.
5.3. Sistema de processamento de imagem

Para o processamento da imagem do objeto a ser capturado, foi utilizada uma camera
CCD preto/branco modelo KP-M1, comercializado pela HITASHI DENSHI LTD,
trabalhando em conjunto com uma placa de aquisicdo de imagens em tempo real Video
Blaster RT300, comercializada pela CREATIVE LABS. Este conjunto permite aquisi¢do de

imagens com uma resoluggo de 320x240 pixels, a uma taxa de 30 frames por segundo.
Para implementag&o do algoritmo de deteccéio de borda, foi utilizado o ambiente de
programacdo visual DELPHI 3 (CORNELL, 1995). Além de facilitar a criagdo de uma
interface grafica amigavel, o DELPHI apresenta um componente especifico para captura de

imagens: TSCAP32 (TUEFE). Este recurso estabelece automaticamente a comunicagfo com

a placa de aquisicdo, o que permite capturar e apresentar a imagem na tela.
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FIGURA 65 — Tela de controle do sistema de captura e processamento da imagem. Nesta
tela, € permitida uma visualizagio on-line da cena capturada pela placa de aquisi¢éo
(imagem & esquerda), bem como o contorno do objeto (imagem central) e sua
discretizagio em cinqiienta pontos (imagem & esquerda).

Nesta tela, destacam-se trés imagens: 3 esquerda aparece a imagem original capturada
pelo componente TSCAP32, ao centro aparece a imagem processada, com o contorno do
objeto destacado em vermelho, e a direita aparece este contorno discretizado em um numero
pré-determinado de pontos. Os botdes sdo utilizados para controlar os diversos eventos de
processamento.

Os botdes START e STOP determinam respectivamente o inicio e o término do
processo de visualizagdo on-line da cena, projetada na imageml. Esta imagem funciona
apenas como um visor da cdmera CCD. O botdo CAPTURE executa a captura de um frame
desta visualizacdo, gerando uma imagem2 no padrio bitmap. Esta imagem permite a
manipulagio direta de cada um dos seus pixels. Através do botdo BLACK WHITE, aplica-se
uma binariza¢io 4 imagem?2, tornado preto todos os pixels inferiores ao threshold e branco
todos os demais. O valor deste threshold pode ser ajustado na propria tela. Finalmente, sob o
botdo QUTLINE, esta implementado o algoritmo do vizinho mais préximo para a detecc@o
do contorno do objeto. Devido as caracteristicas das imagens (presenca de um objeto em
destaque sobre o fundo da cena), este algoritmo tornou-se o mais adequado por gerar bons
resultados em um reduzido espago de tempo. A rapidez do processamento € importante para

o funcionamento da garra em tempo real.
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O contorno ¢ destacado em vermelho na prépria imagem?2 (FIGURA 66A e 66C). Para
o caso do alicate da FIGURA 65, este contorno foi definido através de 254 pontos. Porém, o
sistemna neural n3o necessita de toda esta definigdo para identificar o formato do objeto. Para
acelerar o processamento neural, sdo escolhidos somente cingiienta pontos eqiiidistantes, que

representam o contorno da pe¢a de uma forma mais simplificada (FIGURA 66B e 66D).

@) ) ®

© D)

FIGURA 66 — Resultados do processamento de imagem: (A)e (C) apresentam os objetos e
os contornos destacados em vermelho. (B) e (D) apresentam estes contornos definidos a
partir de cingiienta pontos igualmente espagados.

As coordenadas (x,y) destes cingiienta pontos do contorno do objeto sdo armazenadas

em um arquivo, de forma a deixa-las a disposi¢ao da préxima etapa de processamento.

5.4. Sistema de defini¢ao dos pontos de contato

Todas as etapas para detecgio dos trés pontos de fixagio da garra foram
implementadas no Matlab versio 5.2, comercializado pela MathWorks®. Além de facilitar a
programacio de operacdes matematicas, principalmente operagdes matriciais, o software
também apresenta algumas ferramentas (foolboxes) especificas para implementagdo das
redes MLP e RBF.
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As diversas etapas sdo detalhadas a seguir, destacando cada um dos resultados

parciais. Para isto, sdo utilizados os mesmos objetos da FIGURA 66.

5.4.1. Aproximacio Poligonal (Rede Competitiva de Hopfield)

O primeiro passo € a leitura do arquivo com as coordenadas (x,y) dos cingiienta
pontos que definem o contorno da peca. A partir destes dados, € iniciado o processo de
aproximacgdo poligonal, utilizando uma Rede Competitiva de Hopfield na configuragéo
matricial com cinqiienta linhas (n = 50) e dez colunas (m = 10). Isto significa que, sobre os
pontos do contorno, sera aproximado um poligono de dez lados. Os dados de entrada sio
utilizados para o célculo da matriz de conexio (EQUACAO 3.4). Segue o processo iterativo
até a convergéncia para uma posicdo estavel da rede. Esta posi¢do indica os pontos definidos

para vértice do poligono.

200 r T T T T 200 T T T T T
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FIGURA 67 — Processo de aproximagéo poligonal, com a defini¢do de um poligono de
dez lados sobre os pontos do contorno da pega: (A) poligono de aproximagéo para o eixo
escalonado;(B) poligono de aproximacio para a chave de fenda.

5.4.2. Rotagfio e normalizacio da figura

O poligono de aproximacdo é rotacionado e normalizado, de forma a posicionar o
maior lado na base da figura (FIGURAS 68A e 68C). Estes dois processamentos
intermediarios facilitam o aprendizado da rede RBF, uma vez que eliminam a necessidade de
treinamento de formas de diferentes tamanhos e orienta¢Bes. O resultado é a consideravel
reducio do tamanho do conjunto de treinamento e, por conseqiiéncia, do tempo deste
processo.

Por fim, calcula-se o0 CG dos pontos do objeto rotacionado e normalizado. O objetivo
é orientar as figuras sempre para um mesmo lado. Assim, para os caso em que o CG for
maior que 0,5, o objeto é ainda verticalmente invertido. As FIGURAS 68B e 68D

exemplificam este processo.

FIXACAO DE OBJETOS DE FORMATO GEOMETRICO DESCONHECIDO UTILIZANDO
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS



CAPITULO 5 - METODOLOGIA E RESULTADOS 75
200 T 200 :
180 | (A) 1 180+ (B) 1
160+ ] 160+ 1
140 140}
< TE TS G T 120F
+ +4+++4,
100+ 4++++++ % ++4 166
b+ o+ e
80 t+ 4+ FreE 80+
sob SRS sl
40t @l
20t ok
% 100 150 200 250 300 U5 = >0 =6
1.2[" ' ' 1.2t
(©) D)
1l 1
0.8F 0.8f
0.6} 0.6
0.4k 0.4}
L, 5 S
by - T
. Tty 0.2t F
0.2 ++TJ'_'_H T—‘v—f+++++' | : T+iI+T
i T By . PN s ¥
ol i+++_¢+—:+ | of T
02 04 06 08 1 1.2 0 112

FIGURA 68 — Rotacéo e normalizacgio das figuras, a fim de reduzir o conjunto de
treinamento da rede RBF. A FIGURA 68A mostra o eixo rotacionado, de forma a

posicionar o maior lado do poligono de aproximacéo na horizontal. O resultado € entédo

normalizado (FIGURA 68C). A chave de fenda € rotacionada na FIGURA 68B e

normalizada na FIGURA 68D. Nota-se que ocorre ainda uma inversao desta figura, uma vez

que o CG calculado era maior que 0,5.

5.4.3. Defini¢fio dos pontos de Contato (Rede de Funcdes de Base Radial)

Os pontos do contorno, devidamente rotacionados e normalizados, s@o utilizados

como dados de entrada para a rede RBF. Esta rede foi treinada pelo algoritmo Global Ridge

Regression (SECAO 4.4), apontado como o mais adequado ap6s uma série de comparacdes

(SECAO 4.8) com os demais algoritmos de treinamento, incluindo MLP — Back-

progagation. Todos os padrdes de treinamento foram definidos como fungdes de base radial,

assumindo raios iguais a 1,8.

representam as coordenadas (x,y) dos trés pontos indicados para fixacéo da garra.

As FIGURAS 68C e 68D foram apresentadas a rede. As respostas (FIGURA 69)
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FIGURA 69 — Defini¢o dos trés pontos de fixacdo pela rede RBF.

Como mostra a figura acima, nada garante que os pontos de contato sugeridos pela
RBF estejam exatamente sobre o contorno da peca. Para isto, foi implementado um pos-

processamento dos pontos, a fim de aproximé-los dos pontos reais do contorno do objeto.

5.4.4. Aproximacio do contato para pontos do contorno do objeto

A fim de se determinar os pontos efetivos de contato, deve-se relacionar os resultados
da rede RBF com pontos pertencentes ao contorno do objeto. Esta relacdo é efetuada
seguindo as linhas de a¢@o dos dedos da garra, que unem os pontos gerados pela RBF ao
ponto central da fixacfo. Estas linhas representam as trajetorias dos dedos durante a
operagdo de abertura ou fechamento da garra. Uma vez estipuladas as linhas de acdo,
definem-se como pontos efetivos de contato aqueles que mais se aproximarem destas linhas.

Contudo, o ponto central da fixagdo ainda é desconhecido. Seu célculo € essencial
para equacionar as trajetérias dos dedos. Este ponto representa o lugar geométrico onde a
linhas de agdo se cruzam a 120° O processo de célculo envolve a solugdo de um sistema
ndo-linear, que tem como incognitas: os coeficientes angulares da linhas de agéo (m;, m; €
mj3) e as coordenas (Xc , Y¢) do ponto central. O APENDICE 3 demonstra todo o processo.

Os resultados da aproximagio sZo apresentados na figura abaixo.
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FIGURA 70 — Determinag¢io dos pontos efetivos de contato. Inicialmente séo determinados
o ponto central de fixagio e os coeficientes angulares das linhas de agéo. Isto permite

equacionar e tragar as linhas azuis (FIGURAS 69A e 69C). Os pontos efetivos de contato
sdo definidos como aqueles que mais se aproximam destas linhas (FIGURA 69B e 69D).

5.5. Calculo das forcas estimadas de contato

Uma vez determinados os pontos efetivos de contato, resta estimar as forcas a serem
aplicadas por cada um dos dedos da garra. Para isto, serd utilizada a teoria classica de
equilibrio de for¢as. Através do modelo fisico da fixagdo (FIGURA 71), é definido o

seguinte sistema de equagdes lineares:
Fj -cos(0;) + F, -cos(0,) +F3 -cos(63) =0
F; -sen(0;)+F, -sen(8,)+ F3 -sen(63) =0 (5.1

Fyp-p+Fyz -p+Fys-p=P¢
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onde F; representa 0 médulo das forcas aplicadas, Fy; representa o médulo das componentes
normais ao contato, P representa o peso do objeto e p representa o coeficiente de atrito. O
somatério dos momentos serd automaticamente zero, uma vez que todas as forgas convergem
para um Unico ponto (ponto central da fixag&o).

Conforme figura abaixo, o contato dedo-peca foi modelado fisicamente como uma
junta rotacional, eliminando a possibilidade de escorregamento. Esta simplificagéo € possivel

uma vez que foram considerados dedos rigidos e pega fixada ao solo.

Dedo 3

FIGURA 71- Modelo fisico da fixag&o, no qual o contato dedo-peca foi aproximado por
uma junta rotacional. S3o também indicados os dngulos ©; entre o dedo e a horizontal.

Utilizando esta metodologia de célculo, a FIGURA 72 apresenta as forcas estimadas,
considerando os mesmos objetos apresentados anteriormente. Nesta figura, os objetos

também foram reescalonados, assumindo tamanho e orienta¢éo originais.
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FIGURA 72 — Definicdo das forcas estimadas de contato para cada um dos dedos da garra.
Neste célculo, assume-se que objetos sdo de aluminio e possuem altura constante de 0,03 m
(objetos prismaticos).
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Para estimar as forcas de fixagdo acima, todos os objetos foram considerados
homogéneos e constituidos de aluminio. Contudo, o material da peca também pode ser
fornecido ao sistema, como um dado de entrada. Foi considerado também que os objetos
apresentavam altura constante = 0,03 m (outro dado de entrada do sistema). Esta
aproximagio ¢ resultado da limitagdo do sistema de visdo, que utiliza apenas uma cimera
para capturar imagens de topo do objeto. Com esta configuragéo, o sistema se restringe a
uma andlise bidimensional da cena, tratando os objetos como pecas prismaticas. Variagdes
na altura do objeto poderiam ser analisadas com a instalagdo de uma cdmera adicional, que
seria responsavel pela captura de imagens num plano perpendicular ao primeiro. Desta
forma, tornar-se-ia possivel montar um mapa tridimensional do objeto. Esta configuragéo

fica como proposta para trabalhos futuros.

5.6. Resposta do sistema para objetos de formato desconhecido

Segue uma lista dos resultados obtidos para diferentes objeto (FIGURA 73). Todas
estes objetos apresentam algumas variagdes com relagdo aos padrSes treinados: varia¢do de
forma, ruido do sistema de viséo e presenga de sombras. Para cada caso, sdo apresentados: a
figura original capturada pela cimera CCD, os pontos de contato calculados pela rede RBF,
os pontos de contato 6timos, o valor SSE da fixacgo proposta, a nota relativa da fixagdo e as

forgas estimadas para cada dedo da garra.
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FIGURA 73 — Resposta do sistema para objetos desconhecidos. Para cada caso, sdo
apresentados a imagem original do objeto, os pontos de contato calculados (preto), os

pontos de contato étimos (azul), as forcas estimadas, o erro SSE e a nota da fixagdo. Os
seguintes objetos foram analisados: (A) calculadora; (B) flange triangular; (C) mouse; (D)
cartucho de impressdo; (E) chave de boca; (F) martelo; (G) luva em L; (H) pistola de solda.

pel

A grandeza “Nota_relativa” € utilizada para avaliar a qualidade do contato proposto

o sistema. A metodologia utilizada para definir esta relagéo € a seguinte:

apds determinar os pontos de contato através do sistema neural, executa-se o algoritmo
de busca pelas solugdes 6timas de fixagdo (ANEXO 1). Este é um método de otimizagdo
global, que analisa todas as possiveis solu¢des, apontando uma nota absoluta para cada
caso. Como resultado, € definido um conjunto de solugdes otimizadas, formado por todas
as configuragdes de fixacdo que apresentam nota absoluta dentro de um intervalo de 5%

da menor.

as solugdes otimizadas sdo comparadas com a resposta definida pelo sistema neural,

calculando-se o SSE para cada caso.
o menor valor SSE é apontado como o erro da fixacao.

a solugdo responsavel pela defini¢do do menor SSE € apontada como solugdo Otima para

o problema.
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— arazio entre a nota da fixagio definida pelo sistema neural e a nota da solugédo 6tima
resulta na nota relativa apresenta na FIGURA 73. Quanto menor a nota relativa, melhor €

a fixacdo proposta.

Contudo, os casos (E) e (F) da figura acima merecem destaque. Analisando suas notas
relativas, estas fixacOes seriam consideradas de baixa qualidade. Contudo, estes casos
isolados merecem uma explica¢do. Durante o processamento neural, tais objetos (chave de
boca e martelo) foram relacionados com a classe de treinamento Retdngulo4
(APENDICE 2). Para todas as classes, com excegdo da classe acima, foi utilizado o processo
de otimizagdo a fim de calcular os valores alvos de contato. Contudo, para a classe
destacada, os pontos alvos foram alterados para pontos considerados mais seguros, que estdo
bem préximos daqueles definidos pelo sistema neural (FIGURA 73-F2 e 73-E2). A FIGURA

74 apresenta a classe alterada e os novos valores alvos.
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FIGURA 74 — Padrio regular da classe Retingulo4, apresentando os pontos alvos
modificados (azul).

Esta alteracfio inviabiliza a comparagfo entre os pontos calculados e os 6timos, de tal
forma a desconsiderar a nota apresentada anteriormente. Isto acontece porque o algoritmo de
otimizagio determinou pontos alvos de contato do tipo lateral, enquanto a rede foi treinada

com os pontos alvos da figura acima. Esta situa¢@o ¢ melhor detalhada no APENDICE 2.
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6. CONCLUSOES E PROPOSTAS FUTURAS

Nesta dissertagdo, foi apresentado um sistema de planejamento da fixacdo a ser
adotada por uma garra de robd na captura de objetos arbitrarios. Este sistema € capaz de
determinar os nf pontos de contato da garra dentre um conjunto de » candidatos pertencentes
ao contorno do objeto. Contudo, este € restrito a uma andlise bidimensional da cena,
utilizando uma imagem de topo capturada por uma cdmera CCD.

A dissertacdo foi iniciada com uma revisdo das principais garras ja desenvolvidas,
seguida da andlise dos principais métodos de definicdo dos pontos de fixagdo. Alguns destes
métodos propdem processos analiticos para determinacdo do contato. Estes processos
apresentam solugGes bastante elegantes, porém, pecam pela lentiddo de processamento, o
que dificulta uma implementagdo on-line. Outros métodos baseiam-se no comportamento da
mio humana, tentando prever o tipo de fixacdo a ser utilizada em tarefas cotidianas. Porém,
estes métodos dependem da quantificagdo de pardmetros abstratos: precisdo, seguranga,
agilidade e sensibilidade.

Neste contexto, abre-se uma aplicagdo para redes neurais, onde exemplos dos
pardmetros de fixacdo séo apresentadas as redes. SCHERRER prop6s um algoritmo neural
baseado na associacio de duas redes: uma rede classica de Hopfield e uma rede MLP.
Apesar de lidar muito bem com objetos de formato préximo aos padrdes treinados, 0 método
de SCHERRER ndo apresenta boa generalizagdo para formatos diferentes destes. Outro
ponto negativo é o lento tempo de treinamento da rede MLP (aproximadamente vinte horas),
0 que impossibilita uma implementacdo em tempo real.

Face aos problemas dos métodos anteriores, foi proposto um sistema de fixagdo capaz
de lidar com objetos de tamanhos e formatos arbitrarios, além de processar todas as
informagGes em tempo real. Para isto, foi implementado um primeiro moédulo de
processamento de imagem, seguido de um segundo moédulo baseado em redes neurais
artificiais. Para cada moddulo, diversos algoritmos foram comparados a fim de apontar o mais
adequado para a tarefa em questdo.

O modulo de processamento de imagem € responsével pela extragdo do contorno do

objeto a ser fixado. Foram implementados diversos operadores de detecc@o de borda, sendo o
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algoritmo do vizinho mais préximo aquele que apresentou o melhor desempenho. Este
método € bastante rapido, embora apresente uma maior sensibilidade aos efeitos de
iluminagZo. Contudo, os demais métodos sZo muito mais lentos e inviabilizam uma
implementacgo on-line.

O moédulo neural é composto pela associacdo de duas redes neurais. A primeira, uma
rede Competitiva de Hopfield, € responsavel pela aproximacéo de um poligono de dez lados
sobre os cinquenta pontos do contorno do objeto. Este poligono permite uma simplifica¢do
da anilise, uma vez que reduz o nimero de pontos processaveis.

A segunda rede utiliza este poligono aproximado para gerar os trés pontos efetivos de
contato da garra. Para esta tarefa, foram testados seis modelos supervisionados de redes
neurais: uma rede MLP (100x25x6), uma rede MLP (100x50x6) e quatro redes RBF
treinadas pelos algoritmos Forward Selection (FS), Global Ridge Regression (GRR), Local
Ridge Regression (LRR) e Dymnamic Decay Algorithm (DDA). Dentre estas alternativas,
destacou-se o conjunto RBF-GRR, que apresentou os menores valores SSE, além de um
tempo de processamento adequado para aplicagéo on-line. Por outro lado, o algoritmo DDA
apresentou o pior resultado e se mostrou bastante sensivel a ruidos. Uma explicagéo pode
estar no tamanho da rede montada, a menor dentre os modelos testados. As redes MLP
apresentaram desempenho intermediario, contudo os tempos de treinamento condenam a
utilizacio destas.

Testes finais foram realizados utilizando objetos de manipulagdo do dia-a-dia. O
sistema, utilizando o algoritmo GRR, demostrou boa capacidade de generalizagdo, mesmo
considerando padrdes geométricos simples de treinamento. A fim de calcular o erro SSE
para cada fixa¢do resultante, foram definidas respostas Otimas através de um algoritmo de
otimiza¢dio (ANEXO 1) que busca minimizar as forcas de contato. Cada fixacio recebeu
ainda uma nota, que busca identificar a qualidade da mesma. Todos estes testes apresentaram
baixos valores de SSE e fixa¢cdes de boa qualidade, demonstrando que o sistema proposto
sempre determina uma fixacfo estavel, mesmo para os casos em que os objetos s&o muito
diferentes do padrdes treinados.

A grande contribuicio do sistema estid na sua capacidade de processar informagdes
variadas em um curto tempo de processamento (aproximadamente cinco segundos). Estas
habilidades sdo resultado das caracteristicas do sistema neural implementado, como
generalizaco, tolerdncia a ruido e processamento paralelo. Assim, o sistema neural é mais

rapido que os métodos analiticos e mantém a qualidade da resposta.
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Contudo, o sistema apresenta alguns pontos complementares, a serem desenvolvidos

para aperfeigoar o seu funcionamento. Estes pontos ficam como proposta para futuros

trabalhos e sio listados abaixo:

implementar o sistema de controle de forga da garra, que permitira corregdes nas forgas
de contato estimadas e evitar possiveis escorregamentos da pega capturada. Para isto,
sera necessario uma analise do tipo de sensor de forca mais adequado & tarefa em
questdo e a forma como estes sensores serdo montados no dedo. A estrutura do dedo foi

previamente projetada para facilitar esta montagem.

expandir o sistema para anilises tridimensionais. Este procedimento ird requerer a
montagem de uma cdmera CCD adicional, captando imagens em um plano perpendicular
ao primeiro. Assim, estas imagens poderiam ser superpostas e definiriam um mapa

tridimensional do objeto.

integrar as etapas de processamento de imagem e processamento neural. Neste trabalho,
todo processamento de imagem foi implementado no ambiente visual Delphi 3.0,
enquanto as redes neurais e demais processos intermedidrias foram implementados no
ambiente Matlab 5.2. Portanto, seria mais interessante reprogramar as redes neurais no

Delphi, a fim de utilizar todas as ferramentas visuais deste programa.
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ANEXO 1

ALGORITMO DE BUSCA PELOS PONTOS OTIMOS

DE CONTATO
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Este anexo apresenta um algoritmo para definir as configuragdes 6timas de contato.
Através de uma andlise de todas as possibilidades do problema, é determinado um conjunto
de solugdes otimizadas que garante uma fixagdo de boa qualidade. Para avaliar esta
qualidade, calcula-se uma nota para cada caso, que € fungdo das magnitudes das forcas de
contato, da diferenca entre estas magnitudes e da simetria da fixagdo. Segue uma descrigéo
mais detalhada deste processo.

O algoritmo inicia-se com a definicdo de um processamento iterativo, que €
responsavel para andlise de todas as possiveis combinagdes entre os pontos P1,P2 e P3. Para
evitar que uma mesma combinagdo seja analisada varias vezes, utilizam-se as equagdes
apresentadas no primeiro bloco da FIGURA 75.

Para cada combina¢do, sdo calculadas as distdncias entre os pontos, o centro da
fixagiio (APENDICE 2) e as respectivas distincias pontos-centro. Estas tiltimas determinam
o curso de fechamento ou abertura da garra. Todos estes dados seréo utilizados para verificar
a viabilidade dos pontos de contato sugeridos, que devem pertencer a 4rea de trabalho da
garra. Em caso afirmativo, o processo continua. Caso contrério, novos pontos de contato s&o
sugeridos.

Na continuagdo do algoritmo, s&o calculados os dngulos formados por cada um dos
pontos P; e os seus pontos vizinhos P;; e P;.;. Estes dngulos serdo utilizados para evitar a
defini¢do de pontos de contato sobre um vértice do contorno do objeto. Estes locais nfo
representam regides seguras para fixac¢éio dos dedos.

Caso os pontos sugeridos ndo sejam vértices, s@o calculadas as forcas de contato para
cada um dos dedos. Utiliza-se um sistema de equagdes lineares, onde as linhas representam o
equilibrio das forgas nas dire¢des coordenadas. Contudo, serdo considerados apenas 0s casos
em que todas as forgas sio de compressdo, ou seja, casos em que todas as forgas sdo
positivas.

Uma vez aprovados por todas as condi¢des anteriores, os pontos P;, P, e P; s@o
considerados vélidos. Neste caso, calcula-se uma nota representando a qualidade da fixacdo.
A melhor fixag3o serd aquela que apresentar a menor nota. Para computar esta nota, trés

aspectos importantes sdo ponderados:
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Escolha de trés pontos de contato
Pl= (350}

P2 =[P1.50]

P3 = [P2,50]
Cilculo das distincias entre os pontos P1, P2 e P3

dll’ dli’ d?J
Cilculo do centro da fixacio
Xci, Yei

Cilculo das distincias entre os pontos e o centro
L L. L;

Pontos pertencem
a drea de trabalho da garra ?
Ly <Lplals < Ly

dlzsdla-‘d?j = dMIN

NAO

Cilculo dos dngules entre segmentos adjacentes
O i Oy 7 Oy
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| oy - 0 < ppax

Calcular as forcas de contato
le -+ sz 25 Fax =0
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NAO

Forcas de compressio ?
F .5 F;>0

PONTOS VALIDOS
NotaFixagio = [(0.7 - SJF;)+0,3- 3 AF; |- CritérioSimetria

|

FIGURA 75 — Algoritmo de busca pelos pontos 6timos de contato. Todas as possiveis
combinacgdes de P, , P; e P; sdo analisadas. Assumindo algumas condi¢des para a viabilidade
do contato, o algoritmo seleciona as solu¢des validas e aponta uma nota para a fixagao.
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1. somatdrio das forgas de contato, visando minimizar a poténcia requerida nos atuadores,

bem como reduzir as deformacdes da pega e do dedo.

2. somatério das diferencas entre as forgas de contato, visando balancear a agdo dos dedos

sobre a peca.

3. critério de simetria da fixagfo, calculado a partir da distincia entre o centro geométrico
da peca e o centro da fixacdio. Quanto mais simétrica a fixagdo, menores serdo os
momentos gerados por eventuais escorregamentos ou deformagdes dos dedos. A equag&o

de simetria € apresentada abaixo.

CritérioSimetria = 1 + abs( P(xcg veg) — Poxtei, vei) ) (AN.T)

Por fim, o algoritmo prossegue com a analise de novas combinagdes de pontos de
contato. Apds analisar todas as possiveis solugdes do problema, o processo resulta numa
matriz contendo todas as fixagdes aprovadas e suas respectivas notas. Analisando estes
resultados, percebe-se que existem diversas solugBes com notas bastante proximas do
minimo, de forma que torna-se dificil apontar a melhor opgéo e descartar as demais. Assim,
foi proposta a definicdo de um conjunto de solugbes otimizadas, formado pela melhor

solugio e todas as demais que superam a nota minimo em 5%.
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Al. INTRODUCAO AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Al.1. A estrutura do cérebro humano

O cérebro € o 6rgio mais complexo do corpo humano. A grande maioria das questSes
ligadas ao seu funcionamento ainda permanece oculta. Porém, anos de pesquisa
possibilitaram o levantamento de algumas caracteristicas fundamentais. Segundo
DOWLING (1992), o cérebro humano contém de 10'' a 10" unidades basicas chamadas
neurdnios. Cada neurdnio é uma unidade analdgica de processamento logico. Alguns
detalhes basicos deste funcionamento ja foram compreendidos. Uma representagdo genérica

destes detalhes é mostrada abaixo:

axdnio

nucleo

dendrites /

FIGURA Al.1 — Representagdo genérica de um neurdnio biolégico, mostrando as trés partes
principais: dendritos, corpo ou soma da célula e ax6nio.

corpo da
célula

Milhares de fibras nervosas chamadas dendritos sfo conectadas ao corpo ou soma do
neurdnio. Elas funcionam como conexdes de entrada do neurdnio, cada uma com menos de
um micron de didmetro. O soma é capaz de executar operagdes complexas sobre os sinais de
entrada, porém, estas operagdes podem ser aproximadas por um somatdrio simples destes.

A extensio do soma € uma longa e tUnica fibra nervosa chamada axdnio. Esta estrutura

recebe e analisa o valor do somatério anterior. Se este somatério for superior 2 um limite
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minimo, o axdnio produz uma voltagem de saida (10‘3 V), também denominada potencial de
acdo, que € conduzida até sua extremidade.

A extremidade do axdnio se ramifica em diversas terminagdes nervosas (telodendros).
Estas terminacbes se conectam aos dendritos ou ao soma das unidades vizinhas através de
complexas estruturas chamadas sinapses (FIGURAS Al.2 e Al.3). Segundo MACHADO
(1974), ndo ocorre o contato direto entre telodendro e dendrito, mas sim uma conexdo
quimica temporaria (processo de transmiss&o sindptica), que provoca a excitaggo, inibi¢do ou

modulagio da unidade seguinte.

potencial vesiculas membrana do
sindpticas telodendro

.

AXOnio

fenda
sinaptica

dendrito

NeUroransmissores

FIGURA A1.2 — Processo de transmissio sinaptica. Quando o potencial de a¢do atinge a
membrana da telodendro, sdo liberados neurotransmissores. Estas substincias atravessam a
fenda sinaptica e se conectam a receptores especificos, localizados na membrana do dendrito
associado.

No telodendro, existem vesiculas com neurotransmissores responsaveis pela condugio
do potencial de ag¢do entre os neurdnios. Quando o potencial de agéo atinge a membrana do
telodendro, abrem-se canais provocados pela fusdo da membrana do mesmo com as
membranas das vesiculas. Esta fusdo permite a saida dos neurotransmissores, que se
difundem pela fenda sinaptica e se ligam aos receptores da membrana do dendrito. Esta
ligagdo desestabiliza a membrana, permite a entrada de ions e possibilita a condug@o do

potencial de a¢&o para outro neurdnio.
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FIGURA Al.3 — Foto do processo real de transmiss&o sinaptica. Torna-se visivel a ligagio
entre as vesiculas e a membrana do telodendro.

Al.2. Aprendizado em sistemas biologicos

A principal caracteristica dos sistema neurais bioldgicos € a sua capacidade de
aprendizado, abstraindo informagGes fornecidas pelo meio ambiente. O processo de
aprendizado biolégico ¢ ainda pouco conhecido, porém alguns postulados basicos ja foram

levantados. HEBB (1949) propds a mais antiga e ainda famosa regra de aprendizado:

“Quando o axénio de uma célula A estd proximo o suficiente para excitar uma
célula B, e repetidamente toma parte na emissdo do potencial de acdo desta
célula, algum processo de crescimento ou mudanga metabdlica acontece em
uma ou ambas as células de forma que a eficiéncia de A para ativar a célula B

é aumentada.”

Mesmo sem conhecer o processo, HEBB ja definia algumas mudangas metabdlicas
como base do aprendizado. Hoje, estas mudangas sdo basicamente compreendidas. Elas
provocam o fortalecimento de conexdes especificas entre neurdnios, o que leva ao
aparecimento de novos circuitos neurais. Para o fortalecimento de uma conex&o sinéptica, o
mecanismo de liberagdo de neurotransmissores € estimulado, resultando numa maior
transmissdo do potencial de agdo. Assim, a base do aprendizado € a criagdo de conexles e

caminhos mais favoraveis.

A1.3. O neurdnio artificial

O modelo de um neurdnio artificial (FIGURA Al.4) foi inicialmente proposto por
McCulloch e Pitts (1943) e posteriormente aprimorado por Rosenblatt (1958), que o
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denominou perceptron. Este modelo representa uma aproximagio extremamente simplificada
do ponto de vista neurofisioldgico, porém conserva algumas caracteristicas basicas do

neurdnio bioldgico e viabiliza a sua implementagio computacional.

FIGURA Al.4 — Modelo matematico basico do perceptron. Ocorre o somatério das entradas
x;, ponderado pelos pesos W;. O resultado € aplicado a uma funcéo degrau.

O perceptron realiza o somatorio ponderado dos sinais bindrios de entrada

( x; =[0,1] ), provindos das sinapses de outros neurdnios. O peso w; representa a forca da

sinapse i, podendo ser positivo ou negativo correspondendo a uma conexdo excitatéria ou
inibitéria. O valor w;=0 indica que nd3o ha conex3o entre os neurdmios. O valor do

somatério é aplicado a uma fungZio degrau f;, e resulta numa saida binéria ( y =[0,1] )

correspondente a um somatério inferior ou superior ao threshold T. Sendo N o nimero de

entradas, a representacdo matematica de um perceptron € expressa por:

N
y=fh[zwixi —T} (AL1)
i=1

sendo

N

1 se ZwixizT
i (Al.2)

0 se ZWiXE<T
i=1

Al.4. Aprendizado Artificial

A defini¢do do processo artificial parte, mais uma vez, da observagdo do mecanismo

biologico de treinamento, no qual o conhecimento € absorvido por meio de alteragdes no
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processo de transmiss3o sindptica. A Lei de HEBB demonstra uma tendéncia dos sistemas
biologicos de aprender um comportamento recompensado e de esquecer um comportamento
penalizado.

O processo de aprendizado artificial também busca alterar a eficiéncia das conexdes
neuronais, através do ajuste ou treinamento dos pesos w;. Assim, o treinamento € um
processo iterativo de ajuste dos pesos de forma a aproximar a saida do neurdnio de um valor

de resposta desejada. O paradigma de treinamento pode ser sintetizado nos seguintes passos:

Considerar valores iniciais dos pesos w; e do threshold T;
Apresentar um entrada X = [Xy, ... , Xy] correspondente a um padréo p;

Calcular a resposta y correspondente ao padréo entrado;

= BB

Alterar pesos se a resposta ndo for igual a um valor desejado Y.

Os algoritmos de treinamento aplicados ao perceptron foram evoluindo até que, em
1960, Widrow e Hoff propuseram o modelo Adaptive Linear Neurons — ADALINE (BEALE
& JACKSON, 1990). Este algoritmo propde um ajuste dos pesos de forma proporcional &
diferenca entre a saida calculada e a saida desejada. Esta diferenca representa o erro € da
unidade, descrito pela seguinte equagéo:
e=(y-Y)? (A1.3)
Sendo um processo iterativo, o ajuste dos pesos ¢ realizado em fungdo da variagdo

deste erro:

ot 0 -
%=s-m(y—Y):a-xi (Al.4)

1 1
Calculada a variagdo do erro, define-se a regra de Hidrow-Hoff ou regra delta ou regra

least-mean-square (LMS):

_ (1)
wi(t+1)=w;(t)+1 ) (Al.5)
w;(t+1) = w;(t) +n-&(t) - x;(t) (A1.6)

sendo (0 < 1 <1) a fator de aprendizado responsavel pelo controle da taxa de ajuste.

A presenca de uma saida desejada Y caracteriza este treinamento como um processo
supervisionado, onde existe uma resposta alvo a ser atingida pela rede. Existem porém outras
metodologias de aprendizado que nZo envolvem a presenca de uma resposta alvo. Estas

novas metodologias serdo descritas mais adiante.
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Al.5. Redes de miltiplas camadas (Multilayer Perceptron — MLP)

Mais uma vez tomando como base o cérebro humano, os neurdnios s&o unidades de
processamento capazes também de cooperarem entre si. Cada neurbnio se conecta a
aproximadamente 10* outros, formando uma rede maciga de unidades fortemente conectadas.

Esta rede biolégica pode ser modelada por uma rede neural artificial, onde as
complexas conexdes interneuronais sdo representadas por uma simplificada rede de
perceptrons. Assim, foi inicialmente proposta uma configuragio de perceptrons dispostos em
camadas, sendo que cada unidade de uma camada se conectava com todas as unidades da
camada seguinte. Ndo existe conexfo entre unidades da mesma camada. Esta rede foi

denominada rede de miltiplas camadas (Multilayer Perceptron — MLP).

FIGURA Al.5 — Arquitetura de uma rede Multilayer Perceptron (MLP), construida a partir
de uma camada de entrada, duas camadas intermediarias e uma camada de saida.

As redes MLP seguem uma configuracdo feed-forward, apresentando uma camada
especifica para a entrada do sinal, uma ou mais camadas intermedidrias para o
processamento da informagdio e outra camada especifica para a saida da rede. Porém, a
camada de entrada apenas conduz o sinal, nfio realizando nenhum processamento. A
informagio ¢ fornecida a rede e segue um caminho unidirecional até a geragdo da resposta.
Outras arquiteturas de rede apresentam uma realimentacdo do sinal. Estas redes s&o
denominadas redes recorrentes e sio melhor detalhadas no CAPITULO 3, através do modelo
de HOPFIELD.

Contudo, BEALE & JACKSON (1990) descrevem que a utilizagdo de camadas
sucessivas de perceptrons impossibilita o treinamento da rede. Com a aplicagéo de fung¢des
de ativagéo threshold, a informago é processada por uma camada e repassada para a camada
seguinte na forma bindria. Devido a esta representagdo de saida, parte da informacdo €
perdida. Assim, a proxima camada tem acesso a um sinal mascarado, o que impossibilita um
correto ajuste das suas conexdes. A medida que caminha pela rede, a informagio vai se

enfraquecendo ainda mais, inviabilizando o processo de treinamento.
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A solugdo € alterar o modelo de perceptron proposto por Rosenblatt. A suavizagio da
ativagdo threshold permite a determinacdo de estados intermedidrios entre o ativado € o
desativado, o que possibilita & informacdo chegar mais detalhada a todas as camadas da rede.
Novas fungdes de ativagdo foram propostas, sendo a ativagio sigmoidal (EQUACAO A1.7)
a mais_ utilizada:

Y= lN
l+exp|‘—k-{ZWixi Tiﬂ (A1.7)
i=1

sendo k a constante positiva que controla a inclinagdo da fung¢do. Quanto menor o k,

mais suave € a transi¢do entre o estado ativado e o estado desativado (FIGURA Al1.6). Em

contrapartida, um valor infinito de k transforma a fungdo sigmoidal em uma fun¢io
threshold.

- (@) | ()
08 08
bof |
06 1 06
04 1 04
/
0z / - 02
0 0 I . . . .
0 02 04 06 0.8 1 i} 02 04 0é 08 1

FIGURA A1.6 — Fungdes de ativagio para threshold T; = 0,50: (2) fungéo sigmoidal com
k = 0,15; (b) fungio sigmoidal com k = 0,40.

Porém, continuava ndo existindo um algoritmo eficiente para treinamento das redes
MLP. Somente apds a introducio do algoritmo back-propagation por RUMELHART &
McCLELLAND (1986) é que elas se tornaram amplamente utilizadas.

A1.6. Treinamento das redes Multilayer Perceptron (algoritmo back-propagation)

O algoritmo back-propagation ¢ um método de treinamento supervisionado que

funciona em duas etapas distintas. Na etapa forward, um padrédo de entrada x*, pertencente 3

classe P, é fornecido a rede e sua resposta y* ¢ calculada. Na etapa backward, o erro €° entre

a resposta calculada e a resposta desejada YFé retropropagado pela rede de forma a ajustar

0s pesos entre uma camada e a camada anterior.
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Quando x* é apresentado 2 rede, cada unidade j da camada de saida tem uma resposta

yf e uma resposta desejada ‘I’}P. A fungdes erro ¥ para a classe P e a fungfp grro total sdo

definidas abaixo:

1 A
S DA AL
i
np
B, = z P (A1.9)
p=1

sendo np o niimero total de padrdes. A saida da unidade j para o padréo p € dada por:

B P
net =3 wyy; (A1.10)
1

y? =f;(net}) (AL.11)

sendo f; a fungdo ativagio da unidade j e w; o peso da conexdo entre esta unidade e

cada unidade i da camada anterior. O objetivo do algoritmo ¢ determinar o ponto de minimo

da fungdo erro ou fungio energia € através do ajuste dos pesos wjy. Assim, representa-se a
variagio de € em fung#o dos pesos através da regra da cadeia:

osF  oe®  omet]

= Al.12

Derivando-se a equacdo (A1.10) em fungdo dos pesos, obtém-se seguinte resultado:

onet? b ( J oW ..
j P ki P
= = wk.yk = yk (A1.13)
6wij awij g J gawij

OW 1. oW ..
Como —9 =0 para kei e M _1 para k=i, a equagdo (Al.13) pode ser
ij ij
simplificada:
onet?
i _ P
=yt Al.14

Definindo-se ainda a derivada do erro ¥ em fungfo da ativagio netf da unidade j:

o’
N SRV
o? (A1.15)

¢ substituindo na equacdo (A1.12), obtém-se:

oeP
-— =87y} (A1.16)

ow
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A equagio (Al.16) indica que decrescer o erro & significa variar o peso

proporcionalmente a S?XF s
Awy =ndly} (A1.17)
sendo m a taxa de aprendizado e 6? a parcela de erro para cada unidade j. A

minimiza¢io de € depende da correta determinagio de 8}) . Assim, aplica-se a regra da

cadeia & equagdo (Al.15).

» &P ot o)
8 =- e — = (A1.18)
Onet ; dy; Onet;
Considerando o segundo termo e as equagdes (A1.8) e (Al.11):
aSP (" P P
—=¥; -y-) (A1.19)
ayJP J J
.
— = f;(net}) A1.20
onet? (A1:20)
Substituindo as equacdes (A1.19) e (A1.20) em (A13.18):
P_c'(..P) (P _ P

Contudo, a equagdo (A1.21) € indicada apenas para as unidades da camada de saida.
Para o treinamento das unidades das camadas intermediérias, uma nova equagdo devera ser

desenvolvida:

oe* 5 e’ onetg
ay}-’ i dety; oy}

Zant o7 [Zwﬂ(yl} (A122)
j k j i

—=— Spw A123

Substituindo a equacdo (A1.23) na equagio (A1.18), obtém-se finalmente:
P _ P P
88 =fj(net? ) 8Fw (A1.24)
k

Esta equacdo representa a retropropagacdo do erro 85 para as unidades de uma
camada j anterior a camada k.

O uso de redes MLP treinadas pelo algoritmo back-propagation representa um grande

percentual dos trabalhos envolvendo redes neurais artificiais. Isto se deve principalmente
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pela simplicidade de implementacéo tanto da rede como do algoritmo. Porém, o estagio de
treinamento exige um grande esfor¢o computacional para a retropropagacdo do erro. A
conseqiiéncia imediata € um longo periodo de processamento, o que dificulta a utilizagio on-

line do algoritmo.

Al.7. Algoritmo back-propagation com taxa de aprendizado adaptativa

O equagdo (Al.24) propde um ajuste dos pesos w; de forma a minimizar a fungdo
energia €. Porém, este processo pode convergir para uma solugio estivel que nio seja
exatamente a solucdo procurada. Neste caso, diz-se que a rede convergiu para um ponto de
minimo local, diferente do ponto desejado que corresponde o minimo global da fungfo
energia (FIGURA A1.7). Uma vez atingido, o algoritmo néo consegue escapar do minimo
local porque qualquer ajuste dos pesos provocard um aumento do nivel energético.

Minimos Minimo

global

FIGURA Al.7 — Fungéo energia bidimensional definida a partir da variac@o de apenas dois
pesos. Esta simplificaggo ¢ utilizada somente para critério de visualiza¢do do processo. Na
realidade, o ajuste simultineo de todos os pesos resulta numa fungéo energia
multidimensional.

Algumas estratégias (HAYKIN, 1994) visam evitar os minimos locais através da
manipulagio dos pardmetros da rede. Uma alternativa é a aplicagdo do algoritmo back-
propagation com taxa de aprendizado 1 adaptativa. Adota-se inicialmente um 1 alto, que vai
decrescendo progressivamente. No comego, os pesos séo alterados através de passos largos,
0 que possibilita ultrapassar os minimos locais iniciais. Com a reducdo do passo, o algoritmo

finalmente converge para um ponto que apresenta maior probalidade de ser um minimo
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global. Este procedimento apresenta a desvantagem de aumentar o tempo de convergéncia da

rede.

Al.8. Algoritmo back-propagation com termo de momento

O algoritmo back-propagation é muito sensivel a pequenas variagdes da fungéo
energia. A FIGURA Al1.8 mostra que ocorrera uma inversdo brusca na dire¢éo do ajuste dos
pesos (EQUACAO A1.24), caso a fungio energia apresente uma ligeira elevacdo local. A

inverso do gradiente resultard na convergéncia para um minimo local.

A
e® ,
instante instante ! instante
t-1) ® D)
AW | AW

AW

(sem momento)

(com momento)

FIGURA A1.8 — Representa¢do unidimensional da funcdo energia como variagdo do peso
W1. No instante ¢, um ligeira elevacdo da funcfo resultaria na inversio do ajuste AW e
consequentemente na convergéncia para o minimo local. Com o termo de momento, a

tendéncia do ajuste é mantida e o minimo local € evitado.

E proposto, entdo, acrescentar um termo que introduza “inércia” ao processo, ou seja,
que leve em consideragdo o ajuste dos pesos no tempo imediatamente anterior. Para o
gradiente mudar de diregdo, este termo, denominado termo de momento, devera ser vencido.

A equacido (A1.24) € entdo reescrita, sendo 0 <o <1 o fator de momento.
wii(t+1) = wy(1)+n-8] -y} +a'(wij(t)Awij(t_1)) (A1.25)

O termo de momento torna as redes menos sensiveis a mudangas locais e mais

sensiveis a grandes tendéncias.
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APENDICE 2

Apresentacdo dos padrdes de Treinamento
da Rede de Funcdes Base Radial
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Xiv

Neste APENDICE 2, ¢ apresentado o conjunto de treinamento da rede de FungGes de

Base Radial. Este conjunto esta dividido em quinze classes: um quadrado, quatro retngulos,

sete tridngulos, um circulo e duas elipses. Cada classe ¢ formada por um poligono regular e

por outros trés poligonos gerados a partir da aplicagdo de um ruido gaussiano de 1% sobre o

primeiro, totalizando sessenta padrSes de treinamento.

A FIGURA A2.1 apresenta os quinze poligonos regulares geradores das classes.

Todos s@o normalizados e posicionados de forma que os maiores lados definam a suas bases.

A figura mostra ainda os pontos alvos de contato gerados pelo algoritmo de otimizagdo

proposto no ANEXO 1.

Classe Quadrado Classe Retangulol Classe Retangulo2
1. | 1.2 1.2
1 r a2t 1 .
0 } i 0.8 - = 0.8
- 1 s 1
0. 1 + 0.6 I F g 0.6 ¥ & t
o t - 1 1 I
0. 1 1 0.4 B 1 0.4 1 T
I [ ! 1 ] I
0. I - 0.2 1 - 1 0.2 1
I r 1 ) T
0 I - 0 0
0 0 0. 0. 0. E | 1. - [] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Classe Retangulo3 Classe Retingulo4 Classe Trigngulol
1.2] 1.2 1.2|—_
1 1 1 ‘
0.8 0.8 0.8
0.8 0.8 0.5
0.4 1= 0.4 0.4 Fhe,
15 I PN
- Q 1 0.2 e e e e 0.2| 'y 'uxh_
0 I = 1 0 - B 0 P __5.___;
0.2 0.3
02 0 02 04 06 08 1 12 02 0 02 04 06 08 1 1.2 o 02 04 06 08 1 12
Classe Tridngulo2 Classe Trizngulo3 Classe Tridngulo4
1.2] 1.2 1.2}
1 1 1
0.8 0.8} 0.8 oy
0.6 ';;J\ e 0.6 0.8 _,V ‘*-«A
0.4 9(7 \v"nD 0.4 h 0.4} E; : g
0.2 7 1 0.2 ' M 02 k.
7 L # ez P4
0 4 a * ol & & M. 0 =
N
Q 0.2 04 06 0.8 1 1.2 0.2 o 02 04 06 08 1 12 o 02 0.4 08 0.8 1 1.2
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Classe Tridngulo5 Classe Tridngulo6 Classe Trigdngulo7
1.2 12t 1.2]
|
1 1t 1
0.8 4 [oX:] 08 {
0.8 _‘-:'-4,‘ 0.6} 06 {
0.4 2 A 0et 04 !
# ", | o 1
0 T AR R DA ol £ ® — 0 e S 1
4 0.2 0.2 l
L] 02 04 08 0.8 1 1.2 02 0 02 0.4 06 08 1 12 0.2 1] 02 0.4 06 08 1 < E-2
Classe Circulo Classe Elipsel Classe Elipse2
1.2} 12 12
Tt dr__«—‘u“n 1 ‘1 1
08} 3 3 0.8 ,-’/4_.1-5“‘--. ‘ 08
06 i G 06 > * { 08 b
B 1 ‘ \ e ad .
04 1 T 04l & 3 | 04 £ 1
3 8 ;
02 ) #* o2} 02 %
. P | e r o o =
4 e \__,‘___,rfﬂ u‘ 1._____~__"B.»' o e e
-0.2 0.2 -0.2
02 Q 02 04 06 08 1 12 -02 ] 02 04 06 08 % 12 02 0 0.2 04 06 08 1 12

FIGURA A2.1 — Apresentagdo de todos as classes utilizadas para treinamento da rede de
Funcdes de Base Radial. Cada classe é formada pelo respectivo poligono regular apresentado
nesta figura, mais trés outros poligonos gerados a partir da aplica¢do de um ruido gaussiano.

Sdo mostrados ainda os pontos alvos de contato (azul) gerados pelo método de otimizagao.

A FIGURA AZ2.2 apresenta exemplos de padrdes ruidosos formados, respectivamente,

a partir das classes: Retdngulol, Tridngulol e Elipsel.

Classe Retangulol Classe Tridngulol Classe Elipsel
12 1 1.2 1 1.2 1
1 A O 1 1
. A ‘.+ ; { 08f e
08 - 08 s o
0s + 06! 06} 7 g oy
0.4+ 4 1 0.4 Paah 0.4 ) L
[ % 4 - % ¥
02| { T 02 # 1 -G-\_A__ 02 b 7'
o ‘:-‘—“—H-—=——f——~—-——--i¢f— " 0 f FUTOWE - T CRGL) K b 0 N BT
02 02 02
02 0 02 04 06 08 1 12 02 0 02 04 08 08 1 12 02 0 02 04 06 08 1 12

Figura A2.2 — Exemplo de padrdes ruidosos definidos através da aplicagdo de um ruido
gaussiano de 1% sobre os poligonos regulares apresentados na FIGURA A2.1.
Os pontos alvos de contato sZo apresentados em azul.

Analisando os padrdes de treinamento (FIGURA AZ2.1), nota-se uma diferenca na
configuracdo da fixacdo alvo proposta para as trés primeiras classes de retingulo com

relagio a fixacdo proposta para a classe Retingulo4. Enquanto nos primeiros casos, os
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padrdes sio fixados através de um contato na sua face lateral, a classe em destaque apresenta
contatos apenas nas faces superior e inferior. O contato lateral foi proposto pelo algoritmo de
busca pela soluggo 6tima (ANEXO 1) e representa uma configuracio de pontos de contato
que minimiza a fung@o objetivo. A partir desta fungdo, o algoritmo busca minimizar as
forgas de contato. Porém, este ndo possui critérios bem definidos para analisar a seguranca
da fixagdo. Desta forma, o contato lateral definido para a classe Retdngulo4, conforme
demonstrado na FIGURA A2.3A, foi considerado perigoso em virtude da pequena area de
contato. Esta situagdo se agravaria nos casos em que objetos ainda mais pontiagudos
(FIGURA A2.3B) fosse apresentada & rede RBF treinada através do contato lateral. Estes
objetos seriam relacionados com a classe Retdngulo4 e a fixacdo lateral resultante seria
completamente imprépria. Sendo assim, os pontos alvos de contato desta classe foram
intuitivamente alterados para aqueles indicados na FIGURA A2.1. A FIGURA A2.4 ilustra a

nova situag@o conseguida.

@A) ®) |

os

0.6

0.4

02

1]

02+

st

g PP

it iy, &,
S

02

4]

0.2 04 08 08

1

1.2

FIGURA A2.3 — Defini¢do imprdpria dos pontos de fixac@o para objetos da classe
Retingulo4: (A) pontos de fixacéo calculados para um dos padréio de treinamento desta
classe (quadrados azuis), resultado do algoritmo de otimizagéo; (B) pontos de fixagdo
calculados para um objeto pontiagudo (pontos pretos), resultado da rede RBF.

0.2

(A)
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0.2
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02

0.4
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08
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0.4
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FIGURA A2.4 - Defini¢do correta dos pontos de fixagdo para objetos da classe Retdngulo4:
(A) pontos de fixacdo definidos intuitivamente para esta classe; (B) pontos de fixa¢do
calculados para um objeto pontiagudo (pontos pretos), resultado da rede RBF.
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APENDICE 3 xvii

APENDICE 3

Definicao do ponto central da fixacio
através da solucao de um sistema nio linear.
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Neste apéndice, é apresentado o calculo das coordenadas do ponto central da fixagdo
(Xc, Y¢), de forma que as retas que unem este aos trés pontos de contato (X; , Y1), (X3, Y2)

e (X3, Ys3) formem um dngulo de 120° entre si.

120°
T

60° _

°,

H 3
(X5, YY)

FIGURA A3.1 — Defini¢do do ponto central de fixagdo como sendo o lugar geométrico onde
a linhas de agfo se cruzam a 120°.

A partir da equagio resumida das retas que ligam o ponto central aos trés pontos de

contato:
Y, -Y.=m(X, -X;) (A3.1)
Y, =Y. =m,(X, -X.) (A3.2)
Y, =Y. =my(X; -X;) (A3.3)

e da equagdo que define o 4ngulo agudo entre as retasr; €1, € entre r, € ri:

m, —m
tgf, =|—2—1 A3.4
= I+m;-m, ()

m, —m
.

&%, l1+m,-m, G53)

pode-se equacionar o problema acima. Considerando ©; e 0, iguais a 60° (dngulo

suplementar de 120°), obtém-se o seguinte sistema de equagdes:
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P

Xm; -mXc+Ye =Y,

Xom, —myXc+ Yo=Y,

1 Xymy—mX+ Yo =Y; (A3.6)
—m; +m, —+/3 -m;m, =43

o, #my= B g, =3

Este sistema € ndo linear, definido por cinco equagdes e cinco incognitas. Para
soluciona-lo, serd utilizado o método de Newton para sistemas ndo lineares. Assim, cada
equagdo anterior é expressa como fungfo dos coeficientes angulares das retas (m; , mp € ms)

e das coordenadas do ponto central (Xc e Y¢):

F(m,,m,,m;, X, Ye)=Xm; -mX-+Y:-Y; =0
G(m,,m,,m3,X,Yc) =X,m, -myX-+Y--Y, =0
H(m;,m,,m;, X, Yo)=X;m; -m;X+Ye—Y, =0 (A3.7)
K(m;,m,,m;,X.,Y:)=-m; +m, —:./g-mlm2 ~-3=0
L(m;,m,,m;,X-,Y;)=-m, +m, —1/§-m2m3 -43=0
Considerando (m;q , my, , Mz , Xco © Yo) uma aproximacéo inicial para a solugéo do

sistema, expande-se as funcGes utilizando séries de Taylor para cinco variaveis:

-

F(my,mjy,m3,X¢,Yc)=F(myg,myg,m39,Xcg, Yo ) + Fryy (Mg —myg) +
Fn, (M —myg) + Fryy (m3 —m3g) + Fx o (X =X o) + Fyp (Yo — Yeo) +--

G(my,my,m3,Xc, Yc) = G(myg, mpp, m39, X, Yco) + Gy (my —myp) +
G, (my —myg) + Gy (m3 —m3p) +Gx o X —Xco) + Gy (Yo — Yeo) +-

H(my,m5, m3,Xc,Yc)=H(myg,myg, m39,Xcp, Yco) + Hpy (my —myg) + (A3.8)
Hp, (my —myg) +Hpyy (m3 —m3g) + Hyx o (X¢ ~Xco) +Hye (Yo — Yeo) +- '

K(my,mj,m3,X¢,Yc) = K(myg, myg, m39,Xcg, Yo ) + Ky (Mg —myg) +
K, (my —my)+ Ky, (m3 —m3g) + Ky (X —Xco) + Ky (Yo —Yeo) +---

L(my,my,m3,Xc,Yc) = L(myg,mpg, m39, Xcp, Yo) + Ly (Mg —myg) +

onde F; , Fio , Fus , Fxe © Fy, s80 as derivadas parciais da fungio F com relagdo as
cinco respectivas variaveis (m,, mp, m3, Xc, Yc), todas calculadas no ponto inicial. As
derivadas das demais fungGes seguem a mesma definicio.

Admitindo que o ponto inicial esteja préoximo da solugdo do sistema, pode-se
abandonar os termos de maior poténcia. Analisando as equacdes (A3.7) e (A3.8), define-se o

novo sistema:
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\—L =Lml (m1 —mlo)'l'Lmz(mz —m20)+Lm3 (m3 —m30)+LXC(XC _XG))+LYC (YC '—Yoa)

onde estd compreendido que todas as fungbes e derivadas séo calculadas no ponto

inicial (myo , myo , M3 , Xco € Yoo)- O sistema acima pode ser representado na forma

matricial:

le sz Fm3 FXC FYC _ml —my, 1 —F

G, G, G, Gy

m my ms3 C GYC my =My, -G

Kml sz Km3 KXC KYC Xe=Xco -K

Lml ng Lm3 LX LYC i _YC _YCO J =L

(2

A solucdo deste determina novas variaveis (m;, m, , ms , Xc € Y¢) mais proximas da
c
solugdo real. Estas varidveis sdo utilizadas como condigdo inicial para uma nova

aproximagdo. A repeticio deste processo iterativo pode ser equacionada pela seguintes
expressio:
J(mlism2iam3isXCi:YCi) (A — A= B(mli,m2i>m3i=XCi=YCi) (A3.11)
= -1 '
Aj1 = A +J(m1i=m2ism3isXCi=YCi) B(mli,mzhmsi;XCi,YCi) (A3.12)
sendo J a matriz Jacobiana incorporando todos as derivadas parciais, A o vetor de
variaveis € B o vetor de fun¢des. Todos estes termos sio calculados a partir do valor das

variaveis no instante i e i+1.

Com a convergéncia do processo, sdo determinadas as coordenadas do ponto central

Pc e os coeficientes angulares das retas.
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