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Abstract

This article proposes a comparison between Genetic Algorithms and Neural Networks on the Inverse Kine-
matics Problem. This problem consists on determining the set of joint angles of a robot arm in order to bring
it to a certain position. We show that the Neural Network approach is adequate to solve this problem, if
there is an onto function from the input dataset to the output dataset, while the Genetic Algorithm solve it
accuratelly, but not in real time. We discuss which factors determine the Genetic Algorithm performance and
the reason why the Neural Network fails and we conclude that in both cases the key factor is the existence
of multiple solutions for this problem.
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Resumo

Neste artigo, aplicamos duas técnicas cldssicas da Inteligéncia Artificial - Redes Neurais e Algoritmos
Genéticos - no Problema da Cinemdtica Inversa. Este problema consiste em determinar os angulos das
articulagbes de um braco robdtico que levam o end-effector (garra) até uma posigdo desejada. Mostramos
que a Rede Neural proposta é adequada para o problema em questdo, caso haja uma fun¢do sobrejetora dos
dados de entrada para os de saida, enquanto que o algoritmo genético o resolve acuradamente, porém nao
em tempo real. Finalmente discutimos os fatores que determinam o desempenho do Algoritmo Genético e o
fracasso da Rede Neural. Com base em nossos resultados, concluimos que o fator determinante em ambos
os casos é a multiplicidade das solucdes encontradas.
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1 Introducao

Os robés sio classificados como robés industriais (manipuladores ou bragos robéticos) e robds auténomos
[6]. Bragos robéticos sdo dispositivos mecanicos equipados com atuadores e sensores sob o controle de
computadores [3], que executam tarefas envolvendo movimentos no espago fisico, apesar de seus dados
sensoriais serem ruidosos, incompletos e inexatos. Estes sdo geralmente projetados para executar tarefas
simples e repetitivas em numerosas aplica¢oes na drea industrial. Contudo existem demandas por bracos
que executem tarefas ndo repetitivas, nestes casos o sistema de controle deve definir em tempo real como o
braco ird se deslocar ao longo de uma trajetdria a fim de atingir uma dada posi¢do no espaco. Sendo assim,
o robo deve ser capaz de transportar um objeto de um ponto a outro evitando possiveis colisées.

Para o posicionamento do braco é necessario determinar o angulo de cada uma das suas articulagoes
(graus de liberdade) em relacédo a posigdo do end-effector. Dependendo da construgio do rob6 podem existir
pontos que ndo sejam acessiveis ou pontos que podem ser atingidos com diferentes configuracoes de dngulos.

O problema da Cinemadtica Inversa ( “Inverse Kinematics Problem”) [1] consiste em determinar o dngulo
de cada uma das articulagOes para que o end-effector atinja uma determinada posi¢do. Os atuadores deverdao
ser ajustados de forma a atingir estes dngulos. Este problema tem sido abordado por técnicas analiticas
[1] e métodos baseados em Inteligéncia Artificial entre eles Redes Neurais, Algoritmos Genéticos e Sistemas
Nebulosos.

Os métodos baseados em Redes Neurais partem de um conjunto de dados, obtidos através da simulagdo
da Cinemética Direta do robd, que serdo utilizados para treinar a Rede Neural. Oyama e Tachi [10] desen-
volveram um novo modelo de Rede Neural para o tratamento das descontinuidades na relacio entre posicao
e dngulos. Yang, Moghavvemi e Tolman comparam dois modelos neurais -backpropagation e RBF (Radial
Basis Functions)- aplicados ao problema da Cinemdtica Inversa [17].

Rouvinen [13] demonstrou que Algoritmos Genéticos sdo capazes de resolver o problema da Cinemética
Inversa para um manipulador com 3 graus de liberdade. Zakharov [18] mostrou que Algoritmos Genéticos
sdo capazes de encontrar solugdes para o problema da Cinemaética Inversa com exatiddo mesmo se o robo
possuir codificadores de posigdo de baixa resolu¢do. Chocron [2] propés um algoritmo evoluciondrio que
permitia determinar ndo apenas a posicao final mas também trajetdérias que evitam colisoes.

A natureza deste problema é um excelente laboratério para comparar diferentes técnicas adaptativas
da Inteligéncia Artificial, permitindo levantar suas qualidades e limita¢Ges. Optamos por comparar o de-
sempenho de um Algoritmo Genético e de uma Rede Neural. Com este objetivo e baseados nos trabalhos
anteriores, tratamos o problema da Cinemadtica Inversa usando uma Rede Neural do tipo MLP (Multi-Layer
Perceptron) [4] e um Algoritmo Genético do tipo estado estacionério [7].

O modelo de robd utilizado neste trabalho é o Robix! (RCS-6) [12] que combina diversas caracteristicas
de robdtica para fins académicos. O modelo Robix montado na UNISINOS é composto por 6 servos com
4 cabos de extensdes de servo, base de pivo link basico e link diagonal com roda, links com 4 graus de
liberdade e base de pivé externo. Baseado no brago robético disponivel, foi implementado um simulador.
Na figura 1, mostramos o simulador apresentando o movimento do braco robdtico. A partir do uso deste
simulador podemos obter os dados necessarios para a implementacio e validacdo de nossos experimentos.
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Figura 1: Visualizagdo da movimentagdo do brago do Robix no Simulador.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: o modelo de redes neurais, o Algoritmo Genético e
os resultados obtidos sdo apresentados nas secoes 2 e 3 respectivamente. Na secdo 4 os resultados sido

1Robix é uma marca registrada de Advanced Design, Inc., Tucson Arizona, USA.



comparados e apresentamos nossas conclusoes acerca da adequabilidade destes dois métodos ao problema
tratado.

2 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sdo modelos utilizados para identificacdo e controle de processos [8, 9]. Neste
trabalho, as redes s@o utilizadas para aproximar a relagdo existente entre a posicdo do end-effector e os
angulos das articulagdes. Com este objetivo foi empregada uma Rede Neural do tipo feed-forward MLP
(Multi-Layer Perceptron) treinada através de aprendizado supervisionado.

Os dados utilizados no treinamento sdo compostos pela posi¢ao do end-effector (X, Y, Z) e pelos 4 dngulos
das articulagGes do brago (61, 62, 03, 04). No caso da Cinemética Inversa, sdo utilizados como entrada (X, Y, Z)
e buscamos obter na saida os dngulos (61, 62, 03, 04) correspondentes. Os dados foram gerados aleatoriamente,
utilizando uma distribuicdo uniforme no espago dos dngulos. Para fins de treinamento da Rede Neural, os
dados foram divididos pelos respectivos intervalos de variacdo [15]. A base de dados de treinamento continha
700 pontos e a base de validacdo continha 300 pontos.

2.1 Descrigao da rede

A ferramenta escolhida para o treinamento foi o programa SNNS ( “Stuttgart Neural Network Simulator”)
[14], um simulador de Redes Neurais desenvolvido na Universidade de Stuttgart. Esta ferramenta oferece
um ambiente eficiente e flexivel para auxiliar a construgdo e o treinamento de Redes Neurais, possuindo um
grande nimero de algoritmos de aprendizado.

As Redes Neurais foram treinadas utilizando as seguintes op¢oes: algoritmo de treinamento RProp ( “Re-
silient Propagation Learning”)[11], funcdo de inicializa¢io de pesos randomize-weight, atualizagido dos pesos
em ordem topolégica, funcio de transferéncia dos neurénios tangente hiperbdlica na camada oculta e fun¢do
identidade (f(z)= z) na camada de saida. RProp é um algoritmo de aprendizagem de segunda ordem para
redes feedforward de multiplas camadas que possui a vantagem de adaptar a amplitude do passo em fun¢do
da proximidade de um minimo local e assim alcancar mais rapidamente o minimo da funcao.

Foram testadas as seguintes topologias para as redes: 3x4 (linear), 3x4x4 (3 neurénios na entrada, 4
neurdnios na camada oculta e 3 neurdnios na saida), 3x8x4 e 3x16x4.

A rede treinada para a Cinemdtica Inversa que apresentou o menor grau de erro foi a rede 3x16x4 com
um erro padronizado (RMS - Raiz da Média do Erro Quadratico) de 23.7% do intervalo de variacao, que
corresponde aproximadamente a 184 mm [15].

Para fins de comparacio com o Algoritmo Genético, foi utilizada a Rede Neural com topologia 3x16x4
treinada com os dados citados acima.

Para facilitar a andlise dos resultados optamos por selecionar um conjunto de pontos de teste sobre um
plano. Esta escolha ndo é uma limitacdo de nossa implementacdo mas apenas visou facilitar a andlise dos
dados e a comparagdo com os resultados do Algoritmo Genético. Um dos fatores que dificultam as nossas
simulagbes € a existéncia de “pontos cegos” que ndo podem ser atingidos pelo brago do rob6. Assim, a escolha
de uma malha arbitraria é impossivel. O conjunto de pontos acessiveis de nosso brago forma um conjunto
bastante complexo, representado nas figuras 2 e 3.

A solugéo encontrada foi a escolha de uma malha cilindrica onde se possa garantir a existéncia de uma
solu¢do. Tomamos os pontos ao longo de um plano arbitrario, tracamos 5 circulos centrados na origem com
diferentes raios e tomamos 4 pontos em cada circulo, ndo representados nas figuras. A escolha dos raios estd
vinculada a acessibilidade destes pontos.
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Figura 2: O simulador e os pontos acessiveis pelo brago. Os pontos foram obtidos pela discretizacdo do
espaco dos angulos em intervalos de 0.01 graus.



Figura 3: Os mesmos pontos da figura 2 vistos de cima. Pode-se notar que existe uma regido préxima ao
brago que nao pode ser acessada.

2.2 Resultados

Os resultados obtidos para estes pontos sdo apresentados na tabela 1. z,, y, € zg representam a posi¢do
pretendida em milimetros e z', ¥’ e 2z’ a saida da Rede Neural, D é a distancia euclidiana entres os dois
pontos em milimetros.

Z, Yo | 2o z' y' 2 D
176 100 | 176 180.11 | 41.17 152.24 | 63.81
-176 100 | 176.7 | -196.25 | 76.00 217.02 | 50.74
-190 100 | 190 -219.37 | 74.49 189.42 | 8.24
-212 100 | 212 -244.42 | 67.08 135.43 | 89.49

-250 | 100 | O -240.48 | 59.56 | 88.27 | 97.55

-270 | 100 | O -250.30 | 56.77 | 91.56 | 103.15
-300 | 100 | O -259.34 | 52.70 | 79.84 | 101.31
-49 100 | 49 -146.15 | 65.33 | 237.85 | 214.52
-70 100 | O -234.56 | 69.61 | 149.31 | 224.27
0 100 | 270 -48.55 | 104.20 | 105.51 | 171.55
0 100 | 300 -66.12 | 179.50 | 94.64 | 229.92
0.00 | 100 | 250.0 | -61.18 | 58.40 | 134.59 | 137.08
0 100 | 70 -17.10 | 53.77 | 272.96 | 208.86

190 100 | 190 173.95 | 36.28 | 96.19 | 115.41
212 100 | 212 127.17 | 43.94 | 6.98 229.00

270 100 | O 261.56 | 59.57 | 62.77 | 75.13
300 100 | O 272.53 | 56.00 | 27.45 | 58.68
250.0 | 100 | O 251.50 | 61.70 | 75.59 | 84.75
49 100 | 49 122.51 | 47.76 | 234.08 | 205.25
70 100 | O 226.49 | 52.34 | 150.95 | 222.59

Tabela 1: Resultados obtidos com a Rede Neural. z,, y, e 2, sdo as coordenadas do ponto que o end-effector
do robo deve atingir, 2', y' e 2’ sdo a saida da Rede Neural e D é distancia entre (z,y,2) e (z',y', 2).

A média dos erros obtidos foi de 136.07 milimetros, sendo o menor erro 8.24 mm e o maior erro 229.92
mm. Os dados indicam que a Rede Neural néo foi capaz de aproximar de modo satisfatério a relacio entre a
posicao do end-effector e os dngulos das articulagbes. Estes mesmos dados foram usados junto ao Algoritmo
Genético.

3 Algoritmo Genético

Em ciéncia e tecnologia nos deparamos muitas vezes com problemas complexos de otimizacdo. O plane-
jamento e a construgdo de qualquer artefato tecnolégico implica na escolha de diversas varidveis com o
objetivo de garantir o desempenho do artefato ou minimizar seu custo. A complexidade do espaco de busca
destas solugdes que incluem muitas varidveis sujeitas a vinculos inviabilizam o uso de técnicas de otimizacdo
tradicionais. A Cinemadtica Inversa é um exemplo tipico desta classe de problemas.
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Figura 4: Célculo do erro Euclidiano entre posicdes X, Y, Z e X°, Y’, Z’ do end-effector.

Uma inspiracdo importante para o desenvolvimento de heuristicas é a selecdo natural que tem se mos-
trado capaz de gerar solucOes intrincadas e eficazes em uma infinidade de situagdes. Tradicionalmente,
as heuristicas inspiradas na selecdo natural tem sido nomeadas “Algoritmos Genéticos™ desde o trabalho
seminal de J. H. Holland [5].

Os Algoritmos Genéticos (AG) combinam a sobrevivéncia dos mais aptos com uma troca aleatéria de
informacdo entre membros de uma populacdo composta por cadeias de bits. A cada geragdo um novo
conjunto de criaturas, (cadeias de bits) é criado usando caracteristicas dos elementos mais adaptados da
anterior, isto permite um uso eficiente das informagdes contidas na populagdo para especular novas possiveis
solucgoes.

O poder destas heuristicas decorre diretamente da composi¢ao de dois processos: a mutacio e o crossover.
O primeiro é equivalente a um processo de busca localizada e permite que uma vez que as seqiiéncias estejam
préximas a um méximo local da fun¢do f, que queremos maximizar, elas convirjam para ele, ji o crossover
permite uma busca muito mais completa no espago de parametros permitindo que méaximos globais sejam
encontrados.

Suponhamos que queremos maximizar a func¢do f que depende de varios pardmetros x; que podem ser
tanto numeros inteiros, reais ou varidveis binarias. Para simplificar a discussdo supomos que f seja sempre
positiva e denominamos f de fitness.

A evolugdo da heuristica pode ser decomposta em diversos operadores: sele¢do, mutacdo, crossover,
reescalonamento entre outros. Cada um dos operadores é praticamente independente dos demais o que
garante uma boa modularidade para o problema, ou seja, sempre podemos adequar a heuristica para o
problema que queremos resolver através de uma escolha judiciosa dos operadores que iremos aplicar.

O funcionamento de um algoritmo genético pode ser resumido como:

1. Inicie com uma populagido de Ny, individuos descritos por [ bits escolhidos aleatoriamente.
2. Calcule a funcdo de fitness para cada um dos individuos.
3. Repita cada um dos passos até que Np,, individuos tenham sido escolhidos

(a) Selecione um par de individuos da populacio.
(b

)
Aplique o operador de crossover.
piq P
(¢) Aplique o operador de mutagéo.
)

(d) Coloque o individuo na nova populagio.

4. Substitua a populagdo atual pela nova populacio.

5. Repita o passo 2 até que o critério de parada tenha sido atingido.

3.1 Descricao do Algoritmo Genético

Nesta se¢do descrevemos o Algoritmo Genético utilizado em nossas simulagdes. O primeiro passo é descrever
a estrutura dos cromossos, como temos quatro juntas e elas definem a posi¢do da end-effector e sua orientagdo



¢ conveniente considerar um cromossomo com a estrutura {6y, 62, 03,6,}. Onde cada um dos dngulos é uma
varidvel real que pode assumir valores dentro dos limites fisicos das juntas do braco.

A funcdo de fitness é escolhida para permitir que o end-effector atinja uma determinada posicdo inde-
pendente de sua orientagdo, com este objetivo em mente a funcio de fitness é definida como:

FU6Y) = V(@ —20)2 + (y —y0)? + (2 — 2,)? (1)

onde z,, Y, € 2, é 0 ponto que queremos atingir e x, y e z é a posicdo da garra determinada pelos dngulos 6.
Neste trabalho a orientacdo do end-effector nao é considerada, mas em aplicagdes em que isto seja relevante
poderiamos facilmente considerar este fator.

Como a nossa codificagao dos angulos é baseada em numeros reais, temos que introduzir operadores de
mutacdo e crossover adequados. O operador de mutag¢éo toma um novo valor de acordo com uma distribuicdo
gaussiana centrada no ponto inicial com largura unitaria. O operador de crossover toma a média dos dois
angulos 6;. A taxa de mutagio é de 10% e a taxa de crossover é de 90% .

Além destes operadores a sele¢do foi do tipo roda de roleta. A populacdo considerada continha 50
individuos e consideramos um Algoritmo Genético do tipo Steady State que mantém 10% dos individuos
mais adaptados para a préxima geracao.

A implementagdo do Algoritmo Genético foi realizada utilizando a biblioteca GAlib que pode ser obtida
em http://lancet.mit.edu/ga/.

3.2 Resultados

A convergéncia do algoritmo é lenta e depende do ponto que queremos atingir. Visando quantificar esta
dependéncia analisamos a evolucdo temporal do melhor individuo da populagdo para 10 diferentes inicia-
lizacbes do algoritmo. Resultados tipicos sdo apresentados na figura 5. Onde apresentamos a dependéncia
temporal de F'(t), que representa o fitness do individuo melhor adaptado na geracéo t.
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Figura 5: Evolucédo temporal do fitness do melhor individuo da populacio, F(t), quando x,=-190, y,=100
e 2,=190.

Como a curva possui um comportamento linear quando ¢ é grande em um gréfico log-log, podemos deduzir
que F(t) pode ser descrita por uma equagio do tipo:

F(t) = At® (2)

onde A e b sdo parametros de ajuste. E mais conveniente caracterizar o dempenho do algoritmo utilizando o
pardmetro b do que simplesmente o valor de F(t) apds um ndmero fixo de geragdes por que caracterizamos
toda a evolugdo temporal do algoritmo para valores de t muito grandes. Além disto, com os pardmetros
A e b conhecidos é ficil estimar quantas geracbes serdo necessirias para atingirmos um ponto com uma
determinada precisdo.

Os resultados obtidos apds o ajuste das curvas que descrevem a evolugao estao representados na tabela
2. Onde podemos comprovar que tanto o fitness do melhor individuo apds 5000 geragdes como o parametro
b variam fortemente com (., Yo, 20)-



T, Yo Zo A b D

176 | 100 | 176 | 116.78 | -0.7 | 0.34
-176 | 100 | 176 | 142.94 | -0.69 | 0.45
-190 | 100 | 190 | 214.0 | -0.73 | 0.49
-212 | 100 | 212 | 25.84 -.35 1.21
-250 | 100 | O 115.5 | -0.71 | 0.49
-270 | 100 | O 12.13 | -0.29 | 1.05
-300 | 100 | O 55.29 | -0.4 | 2.40
-49 | 100 | 49 | 136.39 | -0.81 | 0.18
-70 | 100 | O 151.23 | -0.77 | 0.26
0 100 | 270 | 51.36 | -0.56 | 0.49
0 100 | 300 | 36.42 | -0.36 | 1.98
0 100 | 250 | 55.33 | -0.64 | 0.34
0 100 | 70 | 272.50 | -0.91 | 0.40
190 | 100 | 190 | 480.74 | -0.89 | 0.40
210 100 | 212 | 13.74 -0.27 | 1.36
270 | 100 | O 107.92 | -0.64 | 0.59
300 | 100 | O 106.4 | -0.52 | 1.42
250 | 100 | O 209.59 | -0.81 | 0.24
49 100 | 49 | 52.31 | -0.70 | 0.18
70 100 | O 131.67 | -0.81 | 0.20

Tabela 2: Resultados obtidos com o Algoritmo Genético. x,, Yy, € 2, sdo as coordenadas do ponto que
queremos atingir, A, b sdo parametros de ajuste e D é distancia do melhor resultado obtido com o Algoritmo
Genético no ponto (z,y, 2).

Uma hipétese que nos parece razoivel é que os pontos mais afastados sejam os mais dificeis de atingir.
Para investigar esta hipdtese comparamos o expoente b com a distancia a origem do sistema de coordenadas.
O resultado é apresentado na figura 6. O gréfico indica, apesar das barras de erro, que existe uma correlagdo
entre as duas quantidades.
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Figura 6: Expoente b em funcdo da distancia a origem.

Outra questdo interessante é investigar se as solucoes encontradas pelo AG dependem da inicializa¢do. Na
figura 7 mostramos diferentes solucdes para cada valor de x,, ¥, € 2,, para permitir a visualiza¢io escolhemos
um conjunto de 3 dngulos entre os quatro possiveis. Esta escolha particular ndo muda qualitativamente os
resultados. De fato em inimeros casos os Algoritmos Genéticos encontram diferentes soluc¢oes, como pode
ser depreendido da figura, enquanto que em outros casos as solugdes encontradas estdo muito préximas.
E interessante observar que para as solucles representadas por pontos em cinza claro os valores de b sao
altos (em moédulo) indicando uma convergéncia rapida, enquanto que no caso das solugdes representadas por
pontos cinza escuro, temos valores de b pequenos (em médulo) ou seja uma convergéncia lenta. Isto pode ser
facilmente compreendido pois no primeiro caso o espaco de solu¢des admissiveis é maior do que no segundo



caso. Ou seja a redundéncia permite que o AG convirja mais rapidamente.
Este fato também explica os resultados apresentados na figura 6, pois a medida que nos afastamos da
origem o conjunto de angulos para atingir uma determinada posi¢do diminui seu volume de forma substancial.

Figura 7: Comparacao entre as solu¢oes encontradas para duas posi¢ées objetivo diferentes: Em cinza escuro
{—49,100, 49}, em cinza claro {0,100,270}. Observe que no primeiro caso temos b=-0.56 e no segundo b=-
0.81. Na figura representamos apenas o valor de 3 dos quatro dngulos das juntas, se projetamos sobre um
outro conjunto de dngulos, qualitativamente o grafico mantém o mesmo aspecto.

4 Conclusoes

Comprovamos que o uso de Redes Neurais Feedforward MLP é inadequado para o tratamento deste problema,
pois a relagdo que existe entre a posicdo e os angulos 6; ndo é uma funcio, ou seja, para um dado ponto (z, y, z)
podem existir mais de um conjunto de adngulos 8; adequado. As Redes Neurais acabam por “interpretar”
esta relacdo como sendo uma funcio descontinua devido a forma aleatéria como os pontos de treinamento
foram escolhidos, levando a resultados com erros substanciais. Ironicamente esta mesma caracteritica é um
facilitador para os Algoritmos Genéticos que conseguem convergir mais rapidamente nos casos onde temos
um espago de solu¢bes com maior volume e converge mais lentamente quando este conjunto possui um menor
volume.

Contudo o desempenho dos Algoritmos Genéticos é ainda insuficiente para seu uso em aplicagoes em
tempo real. As simulages realizadas consomem da ordem de minutos para serem executadas (o valor
depende dos pardmetros do Algoritmo Genético e do ponto que queremos atingir) o que para muitas aplica¢des
préticas seria um sério impedimento. Este problema poderia ser mitigado com uma escolha mais criteriosa
dos parametros do Algoritmo Genético, mas acreditamos que isto ndo implicaria em um ganho substancial de
performance. Uma solugdo interessante poderia ser o uso de técnicas hibridas como por exemplo Raciocinio
Baseado em Casos [16], neste caso a populagio seria inicializada com individuos préximos de uma solug¢ao.
Por exemplo se queremos determinar uma trajetéria para o braco robético, formada por uma seqiiéncia de
pontos, poderiamos utilizar individuos do ponto anterior para auxiliar a convergéncia do algoritmo. Outra
técnica poderia ser a combinagdo de Redes Neurais com Algoritmos de Otimizagdo. Sabendo-se que a Rede
Neural resulta em uma dnica solucdo aproximada entre as varias possiveis para esse caso, a mesma poderia
ser utilizada como sugestdo inicial para que o método de otimizagdo possa tentar atingir o objetivo (erro =
0). Essa abordagem poderia resolver o problema de velocidade de processamento do método de otimizagao,
decorrente da varredura na superficie de solucdo, pois esta seria acelerada pela sugestdo inicial da Rede
Neural.

Acreditamos que estes resultados possam ser aplicados em outros contextos, onde é relativamente simples
transformar um problema de aproximacao de fun¢des em um problema de minimizacdo. Nos casos em que
existirem multiplas solu¢oes adequadas, ou seja, multiplos minimos globais, o uso de Algoritmos Genéticos
devera atingir resultados satisfatérios. Quando a solucdo for tUnica neste caso a Rede Neural deverd produzir
bons resultados com um custo computacional sensivelmente menor.
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