
UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLÂNDIA

FACULDADE DE ENGENHARIA ELÉTRICA

PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA ELÉTRICA

DETECÇÃO DE ESCORREGAMENTO EM TEMPO
REAL PARA CONTROLE DE UMA GARRA

ROBÓTICA, UTILIZANDO MACHINE LEARNING

Alexandre Henrique Pereira Tavares

Uberlândia-MG

2020



ALEXANDRE HENRIQUE PEREIRA TAVARES

DETECÇÃO DE ESCORREGAMENTO EM TEMPO REAL PARA

CONTROLE DE UMA GARRA ROBÓTICA, UTILIZANDO

MACHINE LEARNING

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-graduação em Enge-

nharia Elétrica da Universidade Federal de Uberlândia, como parte

dos requisitos para a obtenção do título de Mestre em Engenharia

Elétrica.

Área de Concentração: Sistemas de energia elétrica

Linha de pesquisa: Controle e automação

Prof. Dr. Aniel Silva de Morais,

Orientador

Uberlândia - MG

2020





ALEXANDRE HENRIQUE PEREIRA TAVARES

DETECÇÃO DE ESCORREGAMENTO EM TEMPO REAL PARA

CONTROLE DE UMA GARRA ROBÓTICA, UTILIZANDO

MACHINE LEARNING

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-graduação em

Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Uberlândia,

como parte dos requisitos para obtenção do grau de Mestre

em Engenharia Elétrica.

Área de Concentração: Sistemas de energia elétrica

Linha de pesquisa: Controle e automação

Uberlândia, 17 de fevereiro de 2020.

Banca examinadora:

Prof. Dr. Aniel Silva de Morais - UFU, Orientador

Prof. Dr. Sérgio Ricardo de Jesus Oliveira - UFU

Prof. Dr. Josué Silva de Morais - UFU

Prof. Dr. Kleber Lopes Fontoura - CEFET-MG





17/02/2020 SEI/UFU - 1723417 - Ata de Defesa - Pós-Graduação

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=1951966&infra_siste… 2/2

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que após lida e
achada conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

Documento assinado eletronicamente por Josué Silva de Morais, Professor(a) do Magistério
Superior, em 17/02/2020, às 10:54, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 6º,
§ 1º, do Decreto nº 8.539, de 8 de outubro de 2015.

Documento assinado eletronicamente por Aniel Silva de Morais, Professor(a) do Magistério
Superior, em 17/02/2020, às 10:56, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 6º,
§ 1º, do Decreto nº 8.539, de 8 de outubro de 2015.

Documento assinado eletronicamente por Kleber Lopes Fontoura, Usuário Externo, em 17/02/2020,
às 11:14, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 6º, § 1º, do Decreto nº 8.539,
de 8 de outubro de 2015.

Documento assinado eletronicamente por Sergio Ricardo de Jesus Oliveira, Membro de Comissão,
em 17/02/2020, às 12:06, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 6º, § 1º, do
Decreto nº 8.539, de 8 de outubro de 2015.

A auten�cidade deste documento pode ser conferida no site
h�ps://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?
acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o código verificador 1723417 e
o código CRC AE4EC229.

Referência: Processo nº 23117.102866/2019-61 SEI nº 1723417



Agradecimentos

Agradeço primeiramente a Deus que me guiou em todos os meus projetos de minha

vida e me proporcionou oportunidades para crescer em todos os sentidos. Também agradeço

aos meus pais Marcílio e Silvana, ao meu irmão Guilherme, à minha namorada Bárbara e à toda

minha família e amigos que me apoiaram nesta fase de minha vida. Um agradecimento especial

à toda equipe do Biolab da Universidade Federal de Uberlândia, principalmente ao professor

Sérgio e ao professor Alcimar que me guiaram e me orientaram na maior parte do trabalho; aos

engenheiros Ronaldo, Andrei e Vinícius que me ajudaram tecnicamente no desenvolvimento de

meus experimentos e processamento dos dados. Por fim, quero agradecer a todos os alunos e

professores que me auxiliaram e ajudaram a desenvolver este projeto de alguma forma.

i



Dedicatória

Decido este trabalho à minha família e a Deus.

ii



Resumo

Tavares, A.H.P. Detecção de escorregamento em tempo real para controle de uma

garra robótica, utilizando Machine Learning.. 2020. 75f. Dissertação de Mestrado, Uni-

versidade Federal de Uberlândia, Uberlândia, MG.

O manuseio e preensão de objetos de forma correta depende do controle preciso da

força aplicada, juntamente com a detecção de escorregamento do objeto a ser segurado. A

implementação de sensoriamento tátil para a detecção de escorregamento no controle da força

de preensão pode reduzir os custos na manipulação de objetos na indústria e trazer mais

segurança para aqueles que operam junto a estas máquinas. Assim, foi desenvolvido um sistema

de preensão de objetos que atua em apenas uma direção, recebe os sinais de dois sensores de

pressão e um sensor acústico, e tem como atuador um motor de passo, que controla a força

de preensão exercida no objeto. O sistema desenvolvido teve seu princípio de funcionamento

baseado na detecção, em tempo real, de escorregamento na superfície de contato do objeto,

por meio da análise do sinal do sensor acústico, posicionado na superfície, além da detecção da

força de preensão. Um algoritmo de treinamento supervisionado foi usado como classificador e

desempenhou a função de detectar a presença de escorregamento na superfície do dispositivo.

Assim, o sistema de controle da força de preensão sobre o objeto a ser segurado é baseado

na resposta do classificador frente à presença de escorregamento. Sua resposta, caso positiva,

implica um ganho incremental fixo da força exercida durante a preensão. Ao final, é analisada

a performance do sistema online de controle da preensão para diferentes objetos e observa-se

que o sistema é capaz de manter a preensão estável para objetos com maior massa e rigidez

elevada.

Palavras-chave: Controle da força de preensão, detecção de escorregamento, apren-

dizado de máquina.
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Abstract

Tavares, A.H.P. Real-time slip detection to control a robotic grasp, using Machine

Learning.. 2020. 75f. MSc. Dissertation, Federal University of Uberlândia, Uberlândia, MG.

The correct handling and gripping of objects depend on the precise control of the

applied force, together with the slip detection of the object to be held. The implementation

of tactile sensing for slip detection in the control of the gripping force can reduce the costs

of handling objects in the industry and bring more safety to those who operate with these

machines. Thus, an object gripping system was developed that acts in only one direction, it

receives signals from two pressure sensors and an acoustic sensor, and it has a stepper motor

that controls the gripping force exerted on the object. The developed system has its operating

principle based on the slip detection, in real-time, on the contact surface of the object, through

the analysis of the signal from the acoustic sensor, positioned on the surface, in addition to

the detection of the grip strength. A supervised learning algorithm was used as a classifier

and performed the function of detecting the presence of slipping on the device’s surface. Thus,

the control system of the grip strength on the object to be held is based on the classifier’s

response to the presence of slipping. Its answer, if positive, implies a fixed incremental gain in

the force exerted during the grip. In the end, the performance of the online grip control system

is analyzed for different objects and it is observed that the system can maintain the grip stable

for objects with greater mass and high rigidity.

Keywords: Grip force control, slip detection, machine learning.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização

O feedback tátil é muito importante quando se trata da manipulação de objetos, pois

permite ter conhecimento da força aplicada na preensão do objeto. Além disso, o feedback tátil

permite identificar outras propriedades físicas do objeto a ser manipulado, como por exemplo

sua forma e rigidez e fornece informações sobre as forças de interação entre o manipulador e

o objeto (não apenas forças normais, mas também forças de cisalhamento, que caracterizam o

escorregamento [12]).

No corpo humano, principalmente na ponta dos dedos, a detecção da sensação de

escorregamento é feita pelos mecanorreceptores, que podem capturar informações como pressão

e vibração. O primeiro receptor capaz de perceber o deslizamento é o Meissner Corpúsculo,

caracterizado por uma adaptação rápida (FA-I). Ele é ativado por estímulos transitórios e é

responsável para fornecer informações sobre vibração, textura e movimentos da pele. O segundo

são as células de Merkel, que são classificadas como do tipo de adaptação lenta (aferentes SA-

I) e são capazes de detectar informações relacionadas a estímulos estáticos, como pressão e

estiramento da pele [26]. Através dessas informações, o ser humano consegue controlar a força

de preensão de objetos e assim, evitar que eles caiam.

No entanto, replicar a sensação tátil, para o controle da força de preensão, em máquinas

ainda é uma área em desenvolvimento. Com o avanço tecnológico das indústrias, cada vez

mais manipuladores robóticos realizam tarefas que antes eram desempenhadas somente por

mão humanas. Por isso, a implementação de feedback tátil sobre garras mecânicas robóticas

é importante para aumentar a precisão do manuseio de objetos e, acima de tudo, garantir a

segurança para as pessoas que trabalham com essas máquinas.
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Até o momento, poucas aplicações reais utilizam a tecnologia de feedback tátil. Além

dos atuadores robóticos usados na indústria, esta tecnologia é muito útil na indústria de próteses

de membros superiores, pois trazem mais segurança para o usuário nas tarefas diárias e também

tornam a sua interação interpessoal mais segura.

Um grande número de pesquisas está emergindo na área de identificação de escorrega-

mento com aplicação no controle da força de preensão em objetos. Diferente tipos de sensores

táteis podem ser encontrados na literatura, por exemplo: sensor óptico [33], [36]; piezoelétrico

[42],[7], [45], [21],[22],[14], [11]; acústico [12],[28], [37], [13]; piezo resistivo [10],[9]; fotoelás-

tico [11], [15]. Embora a ideia de embarcar sensores de escorregamento em próteses de mão

remonte ao final dos anos 80 [4], sensores táteis artificiais ainda estão longe de se igualarem

funcionalmente aos biológicos.

Em [33], é utilizado um sistema neuromórfico (baseado no funcionamento dos neurô-

nios do sistema nervoso humano) em que são gerados pulsos à medida que o sensor detecta um

deslocamento relativo entre ele e o objeto e ser segurado. Assim, um controlador PI (proporci-

onal integral) foi desenvolvido para o controle da força de preensão e este é atuante apenas na

direção de incrementar a força de preensão, caracterizando assim como um controle monotô-

nico. Este autor desenvolveu um limiar adaptativo para a geração dos pulsos, cuja finalidade

é a adaptação do sistema para se ter um bom funcionamento para materiais com reflectâncias

diferentes. Assim, ele conseguiu contornar uma das limitações da utilização de sensores ópticos

para a detecção de escorregamento, que é a baixa performance para materiais transparentes

ou com alta reflectância. Em [36], também é utilizado um sensor óptico para a detecção do

escorregamento e este autor controla a força de preensão visando minimizar o deslocamento

relativo entre o manipulador e o objeto a ser segurado. Como limitações destes dois trabalhos

pode-se levantar a diminuição da performance de detecção de escorregamento do sensor óptico

em ambientes com muita iluminação externa e em ambientes com o ar muito carregado de

macro partículas, que podem obstruir a passagem de luz no receptor deste sensor. Além disso,

principalmente para o trabalho de [36], o sistema de controle de preensão não funciona muito

bem para objetos transparentes ou com alta reflectância.

Em [45] e [2], é realizada a detecção de escorregamento pela intensidade da força

tangencial medida na superfície do objeto a ser prensado. Em [45], é medida a diferença entre

dois sensores strain gauges para a detecção da força tangencial e em [2], esta força é medida

através de um sensor de força mais complexo. Estes trabalhos apresentam a limitação da baixa

sensibilidade ao escorregamento e maior tempo de resposta, se comparado aos outros métodos

de detecção de escorregamento para controle da força de preensão.
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Em [7], é utilizado um sensor de microvibrações do tipo piezoelétrico para a detecção

de escorregamento. O controle da força de preensão atua no sentido de minimizar a ampli-

tude da onda de vibração vinda deste sensor. A principal limitação deste trabalho é sua alta

sensibilidade a ruídos externos, sejam eles sonoros ou por vibrações.

Diante das limitações referentes ao sensoriamento e aos métodos de controle presentes

no trabalhos apresentados acima, foi levantada a seguinte hipótese: A combinação de dois

sensores (acústico e pressão) com controle derivado de um sistema de Machine Learning pode

melhorar a performance de sistemas de preensão de objetos.

No presente trabalho, um conjunto de sensor acústico e sensores de pressão formam

um sensor tátil, que desempenha o papel de captar informações táteis do objeto a ser segurado,

para ser possível controlar a força ideal de preensão. Esta dissertação apresenta uma alternativa

para a detecção de escorregamento usando um design de detecção tátil, com base no princípio

da detecção de escorregamento por técnicas de Machine Learning.

1.2 Objetivo

O objetivo do trabalho é apresentar um sistema capaz de controlar a força ideal de

preensão para diversos objetos, através da detecção de escorregamento, que possua um tempo de

resposta baixo, pretendendo ser menor ou igual ao tempo médio de percepção de escorregamento

em humanos [44], o que torna o sistema capaz de manter uma preensão estável, ou seja, sem

deixar o objeto cair do manipulador.

Primeiramente foram avaliadas as melhores estratégias de sensoriamento para detecção

do escorregamento. Depois, foi feita uma análise das melhores estratégias de escolha de algo-

ritmo de aprendizado de máquina. Para classificar os eventos, quanto a presença ou ausência de

escorregamento, foram comparadas a acurácia de dois algoritmos de Machine Learning, sendo

eles Support Vector Machines (SVM) e Rede Neural Artificial do tipo Perceptron Multicamadas

(MLP) e o melhor entre os dois foi utilizado.

O próximo objetivo consistiu em implementar um sistema para coleta dos dados e

treinamento dos algoritmos de Machine Learning. Os targets utilizados para o treinamento

supervisionado do algoritmo foram obtidos por um protocolo, que será detalhado na Seção

3.3. Posteriormente, a acurácia de classificação do sistema foi testada e validada utilizando o

método de validação cruzada do tipo k-fold. Por fim, foi analisada a performance do sistema

para a estabilização da preensão para diferentes objetos.

Por fim, objetivou-se validar o sistema de classificação para dados offline e depois
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verificou-se a performance do sistema online. Os resultados de performance do sistema de

controle online da força de preensão são comparados com os resultados obtidos de [43] e [5].

1.3 Organização da Dissertação

A dissertação está estruturada da seguinte forma: o capítulo 2 apresenta a base teórica

que permite a compreensão dos assuntos abordados na dissertação; o capítulo 3 apresenta as

procedimento de detecção de escorregamento em detalhes, mostrando o hardware e especifica-

ções de software, bem como a configuração experimental, usada para a avaliação do método.

O capítulo 4, os resultados referentes ao desempenho do sistema são apresentados e o capítulo

5 os discute. Finalmente, o capítulo 6 indica as conclusões e trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

A seguir serão apresentados conceitos, cujo entendimento é importante para a melhor

compreensão do trabalho como um todo.

2.1 Fenômeno de Escorregamento

Quando se trata da manipulação de objetos mantendo a estabilização de sua preensão,

é muito importante detectar o deslizamento, ou escorregamento, entre o manipulador e o objeto,

pois esta informação representa um feedback para o sistema, dizendo se a força de preensão está

correta ou não. Nesta seção será feita uma convenção de que a superfície de contato entre o

objeto a ser manipulado e o sensor tátil será chamada de S. A Figura 2.1 mostra o diagrama

de forças durante a preensão de um objeto qualquer, em que Fn2 e Fn1 representam as forças

normais e Ft1 e Ft2 representam as forças de cisalhamento, ou tangenciais, exercidas entre a

superfície de contato do manipulador e do objeto a ser manipulado, por fim Ma representa a

força peso do objeto.

O deslizamento iminente (também chamada do incipiente ou micro deslizamento) é

um deslocamento relativo que ocorre em uma região estreita de S, enquanto o deslizamento

total (ou macro) envolve um grande número de pontos de S. Essas definições implicam que

deslizamentos iminentes e totais são fenômenos temporalmente contíguos, com o deslizamento

iminente precedendo o deslizamento total [39].

Limitando a análise de forças resultantes à direção vertical, uma estabilidade de pre-

ensão (em que ocorre boa aderência entre o manipulador e o objeto, evitando assim o escor-

regamento) exige que as forças de compressão sejam reguladas para que Ft1 + Ft2 = Ma. A

estratégia mais simples para evitar o escorregamento de objetos consiste em regular a compo-

nente normal da força de preensão Fn, para assim modificar a força de cisalhamento Ft e igualar
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aferentes paralelas. Eles são classificados em dois principais grupos: os de adaptação rápida

(RA1 e RA2, ou do inglês Rapidly Adapting) e os de adaptação lenta (SA1 e SA2, ou do inglês

Slowly Adapting).

Serão descritos os quatro mecanorreceptores presentes nas pontas do dedos do corpo

humano:

1 – Corpúsculo de Pacini: se localizam na parte mais profunda da derme e são ca-

pazes de detectar estímulos táteis e vibrações. São compostos por fibras nervosas, dispostas

em camadas, que desempenham a função de células de sustentação. A camada disposta mais

externamente é capaz de detectar a pressão exercida e este sinal é propagado às outras camadas

e enviado ao centros nervosos correspondentes. Os corpúsculos de Pacini são os mecanorrecep-

tores com adaptação mais rápida entre todos os quatro, assim, são classificados como do tipo

FA2.

2 – Discos de Merkel: são capazes de adquirir sensibilidade tátil e de pressão. Eles são

localizados na parte menos profunda da pele, têm a forma de um disco e são fixados às células

da epiderme somente por suas extremidades, assim são capazes de detectar forças de pressão e

cisalhamento (tração) sobre a pele. São receptores de resposta lente, do tipo SA1, e são capazes

de detectar a localização exata do estímulo e reconhecer a forma do objeto tocado.

3 – Corpúsculos de Meissner: são encontradas na região superior das impressões digitais

dos dedos, logo abaixo do fim da epiderme. Sua forma se assemelha com espiras e eles possuem

a capacidade de detectar estiramento da pele, movimentos leves e vibrações de baixa frequência.

Por serem classificados no tipo FA1, só respondem à estímulos transientes, por isso, não são

ativados com aplicação de pressão contínua.

4 - Terminais de Ruffini: se localizam em camadas mais profundas da pele e são

especialistas na detecção de pressão estática, sendo ativados em todas as direções de pressão

aplicada. Por serem de reposta lenta, são classificados como mecanorreceptores do tipo SA2.

Estudos mostram que o deslizamento é detectado, principalmente, pelos receptores

FA2, que são os mecanorreceptores mais sensíveis a vibrações (Tabela 2.1) [39]. Os receptores

do tipo FA2 captam a intensidade da força de cisalhamento, enquanto que os receptores FA1,

SA1 e SA2 captam informações sobre a direção do deslizamento [31].

A Figura 2.2 mostra a localização espacial de cada mecanorreceptor, ou seja, o quão

profundo eles estão na pele humana e a região de percepção de cada tipo de receptor na ponta

dos dedos. Por fim, é possível notar suas respostas frente a estímulos de pressão externa.

Os mecanorreceptores de adaptação rápida (Corpúsculo de Meissner - RA1 e Corpúsculo de

Pacini - RA2) são ativados quando há presença de estímulos transientes, ou seja, quando há
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2.3 Sensores Táteis

O sensor de escorregamento básico é um dispositivo binário capaz de detectar a presença

e ausência de escorregamento. Alguns sensores são capazes de detectar escorregamento em sua

fase iminente, outros apenas o escorregamento total. Sensores mais complexos podem fornecer

informações sobre a direção e a velocidade do escorregamento. Mesmo que a maioria dos

sensores táteis seja bioinspirado [8], [41], a capacidade de percepção de escorregamento ainda

é difícil de ser replicada, pois não existe um único receptor específico dedicado à detecção de

escorregamentos a ser imitado, mas sim todo um conjunto de sensores que, juntos, detectam

diversas sensações táteis.

A falta de um modelo biológico claro para se inspirar gerou uma grande variedade

de abordagens, que diferem entre si em termos de: i) parâmetros a serem monitorados (por

exemplo, deslocamento de objetos, microvibrações, forças normais e de cisalhamento, fluxos

térmicos), ii) mecanismos de transdução (por exemplo, piezoresistivos, piezoelétricos, capaciti-

vos, ópticos, magnéticos, térmicos) e iii) soluções tecnológicas (por exemplo, materiais macios

ou flexíveis).

A seguir serão detalhadas algumas das tecnologias utilizadas no sensoriamento para a

detecção do evento de escorregamento.

2.3.1 Sensores de Deslocamento

Os sensores de deslocamento são capazes de detectar o escorregamento a partir do

movimento relativo entre o objeto a ser prensado e a superfície do sensor.

Este deslocamento pode ser mensurado através do movimento de peças mecânicas,

como discos ou esferas, conectadas a transdutores magnéticos ou ópticos [46]. Como as par-

tes mecânicas são propensas ao acúmulo de impurezas (causando assim maior atrito entre os

componentes e prejudicando o funcionamento global do sistema), os sensores mais recentes não

têm mecanismo externo de movimento e detectam o deslocamento relativo comparando uma

sequência de imagens capturadas por um sensor a cada emissão de luz de um foto diodo (LED).

O sensor de deslocamento tanto em sua configuração mecânica ou óptica é capaz de fornecer

informações sobre a velocidade e a direção do escorregamento.

A configuração mecânica do sensor em questão é utilizada principalmente nos efetores

finais dos manipuladores industriais. Apesar do baixo custo e da baixa sensibilidade à rugo-

sidade do objeto, sua aplicação nas próteses de mão é dificultada pela difícil integração em

luvas cosméticas, ou seja, próteses que são mais semelhantes com a mão humana, pois o uso

16



destes sensores deixa a prótese com aspecto mais robótico do que humano. Além disso, as peças

mecânicas em movimento, mediante o contato entre o manipulador e o objeto, podem afetar

negativamente a estabilidade da preensão, dificultando assim o manuseio de objetos.

Algumas tentativas foram relatadas na literatura integrando sensores ópticos e de pres-

são [20], [23]. O algoritmo de controle do sistema de preensão dos objetos foi implementado

baseando em sistemas bioinspirados.

É possível apresentar como vantagens dos sensores de deslocamento a sua baixa sen-

sibilidade às vibrações externas do sistema (por exemplo, o acionamento de um motor) e à

rugosidade do material, o que torna a sua performance semelhante para objetos ásperos, lisos

ou até com presença de água ou óleo em sua superfície. Porém eles apresentam comportamento

bastante distinto em superfícies com reflectâncias diferentes (por exemplo, borracha de cor es-

cura e vidro branco). Outro detalhe importante a respeito de sensores de deslocamento é que

a sensibilidade de deslocamento mínimo depende da resolução do sensor. Assim, o escorrega-

mento iminente se torna difícil de ser detectado por sensores mais simples, o que prejudica o

tempo de resposta do sistema ao utilizar estes sensores.

2.3.2 Sensores de Microvibrações

A fase inicial do escorregamento, ou escorregamento iminente, produz pequenas vibra-

ções na superfície de contato entre o sensor e o objeto. Nos seres humanos, a percepção de

escorregamento é baseada na detecção de vibrações que variam de 50 a 1000 Hz (receptores

FA2), entretanto, de acordo com [10], as pontas dos dedos podem identificar o evento de escorre-

gamento em sinais com uma frequência máxima de aproximadamente 300 Hz. Foram fornecidas

evidências sobre a capacidade de detectar o deslizamento iminente por meio de microvibrações

em [8], [41].

A vibração pode ser detectada diretamente (medindo a intensidade e a frequência da

vibração) ou indiretamente (caracterizando a fonte de excitação, ou seja, as forças aplicadas

ao sistema). Pode-se citar como exemplo de sensores de microvibrações os sensores acústicos,

acelerômetros, sensores piezoelétricos.

Sensores Acústicos

Os transdutores de vibração direta são acelerômetros ou dispositivos acústicos. Trans-

dutores indiretos geralmente são baseados em sensores de carga. Nos dois casos, devido à

natureza do sinal, geralmente é realizada uma análise de Fourier com o objetivo de se analisar o
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sinal no domínio da frequência. Diferentes algoritmos foram desenvolvidos para implementação

e análise do sinal gerado pela Transformada Rápida de Fourier (FFT) [19]. Existem aplicações

para detecção de escorregamento em que o sinal gerado pela FFT é comparado com um th-

reshold definido de maneira offline [19] e outras em que este sinal é avaliado de maneira online,

ou em tempo real, utilizando Redes Neurais Artificias (RNA) [6].

A desvantagem apresentada por sensores acústicos, para a aplicação de detecção de

escorregamento é a sua sensibilidade a ruídos sonoros externos, que podem ser gerados por

sons próximos ao sistema, vibrações causadas pelo acionamento de motores ou atrito de partes

móveis. Estes sinais ruidosos podem confundir o sensor acústico e fazê-lo identificar fenômenos

erroneamente. Porém alguns fatores podem reduzir a presença de ruídos externos neste tipo de

sensor, como, por exemplo, a estratégia de posicionamento do sensor no sistema, um revesti-

mento acústico adequado (geralmente feito em espuma) na superfície de contato entre o sensor

e o objeto e um circuito condicionador utilizando filtros adequados.

A sua grande vantagem, para a aplicação descrita, é exatamente a sua alta sensibili-

dade na captação de vibrações, sejam elas vindas de um meio gasoso (por exemplo, o ar) ou

sólido. Este último é essencialmente importante para o sistema proposto, pois o escorrega-

mento gera microvibrações que são propagadas em materiais sólidos e podem ser captadas por

um sensor acústico. Assim, sua capacidade de detectar microvibrações com boa sensibilidade

os fazem capazes de detectar o escorregamento incipiente, o que os tornam de grande utilidade

para o controle de garras robóticas, pois conseguem ter uma resposta rápida e agir antes do

escorregamento total.

Microfone de Eletreto

Materiais da categoria eletreto são aqueles cuja concentração de cargas pode ser alte-

rada quando sofrem influência de pressão ou deformação externa. Um microfone de eletreto é

montado com um disco deste material acoplado a um diafragma. Em um lado do disco, um

transistor de efeito de campo (FET) é inserido, quando as ondas sonoras atingem o diafragma

do microfone, o acoplamento mecânico deforma o eletreto causando uma variação das cargas

e, portanto, variando a tensão aplicada à porta do transistor. O resultado é que a corrente no

transistor varia proporcionalmente à forma de onda do som incidente [40].

A vantagem de se usar um FET é que o transistor já atua como um amplificador de

sinal. Suas principais características são o tamanho pequeno, cerca de 10 mm de diâmetro e

4,5 mm de espessura, alta relação de sinal-ruído e também o fato de ser unidirecional, o que
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significa uma boa captação de sons emitidos em direção ao sensor, mas a detecção de som em

direções transversais tem amplitude menor. Sua faixa de frequência captável é de 100 Hz a

12.000 Hz.

2.3.3 Sensores de Força

Um dos métodos mais simples de controle para evitar eventos de escorregamento utili-

zando um sensor de força é estimar em tempo real a força de preensão normal necessária para

equilibrar a força tangencial (Figura 2.1). Esse cálculo pode ser realizado diretamente se o

coeficiente de atrito é conhecido e pode levar em conta as propriedades mecânicas da superfície

de contato do sensor através de um modelo de contato [32].

Os sensores de força podem possuir até três eixos de mensuração e os exemplares

mais completos são mais utilizados na detecção de escorregamento, pois permitem detectar

simultaneamente forças normais e de cisalhamento [18].

Seu princípio de funcionamento é baseado na modificação do seu padrão de impedância,

de acordo com a magnitude e a direção da força aplicada sobre ele, a localização do ponto de

contato e a forma do objeto. Alguns exemplos de sensores de força são células de carga, strain

gauges e materiais piezoresistivos.

Estes sensores apresentam a vantagem de serem robustos e terem boa acurácia de detec-

ção de escorregamento para diversos tipos de materiais diferentes, independente da rugosidade,

rigidez ou reflectância. Porém não apresentam sensibilidade equiparável aos sensores acústicos

para a captação de pequenas vibrações, por isso não têm bons resultados para identificar o

escorregamento iminente, o que pode prejudicar no tempo de resposta do sistema de controle

online da preensão de objetos.

Diante deste sensores apresentados, foi utilizado no protótipo desenvolvido um sensor

acústico para detecção de escorregamento, juntamente com sensores de força. A seguir serão

apresentados conceitos importante para entendimento dos métodos de utilizados para conexão

e aquisição destes sensores para que o sistema de controle funcione corretamente.

2.4 Hardware

2.4.1 Comunicação de Dados

Uma comunicação de dados segura e completa exige que todos os dados sejam enviados

em sua sequência correta. De nada adianta enviar todos os dados de uma série temporal, sem
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que a sequência deles seja correta, pois neste caso, a informação sobre o sinal seria completa-

mente distorcida.

Para que esta comunicação de dados funcione da melhor forma, foram desenvolvidos os

protocolos de comunicação, que são convenções que controlam e possibilitam a conexão, comuni-

cação e transferência dos dados entre dois, ou mais, sistemas computacionais. Estes protocolos

gerenciam a sintaxe, semântica e sincronização da comunicação e podem ser implementados via

hardware, software ou pela combinação dos dois [16].

A sintaxe representa o formato dos dados e a ordem a que estes dados são apresentados.

A semântica refere-se ao significado de cada conjunto sintático que dá sentido à mensagem

enviada. Por fim, a sincronização define a velocidade de envio e recebimento dos dados.

Em grande parte dos computadores domésticos e em algumas máquina industriais, a

comunicação de dados inter máquinas é realizada pela comunicação Serial seguindo o protocolo

USB ( Universal Serial Bus, ou em português, porta serial). Este é um padrão que estabelece

especificações para os cabos de transmissão, conectores e protocolos de comunicação, conexão

e provimento de energia entre computadores e seus dispositivos periféricos.

A comunicação serial foi utilizada no trabalho para envio dos dados dos sensores entre

os dois dispositivos, o computador e a placa processadora. A seguir são detalhadas as caracte-

rísticas da placa processadora e a máquina CNC utilizada para a alteração da força de preensão

dos objetos.

2.4.2 Placa processadora

Uma placa processadora é uma plataforma de prototipagem eletrônica que permite o

desenvolvimento de projetos de controle de sistema interativos. A plataforma é comandada por

meio de instruções de código escritas no microprocessador do sistema. Ao enviar o código, ele

ficará armazenado no chip microcontrolador (firmware), por isso não há necessidade de sistemas

operacionais ou a realização de boot ao ligar a plataforma. Isso faz com que o sistema esteja

em funcionamento, assim que ele for alimentado.

A placa utilizada no trabalho tem como software de programação, um compilador gcc

(C e C++) baseado em Wiring, em que possui um interface gráfica construída em Java. Apesar

de sua interface de desenvolvimento ser bastante intuitiva e repleta de bibliotecas contendo fun-

ções prontas para diversas aplicações, é possível programar seu microcontrolador em linguagem

de baixo nível, sendo possível a manipulação digital dos registradores diretamente do chip, para

que se obtenha a maior performance possível, com menor tempo de reposta entre os comandos
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capacidades humanas, e assim, são capazes de confeccionar peças complexas (especialmente

quando usada em conjunto com os atuais programas CAD/CAM) e também realizar a movi-

mentação de peças por meio de caminhos precisos, definidos previamente, via G-code.

Em [43] e [5], a alteração da força de preensão é realizada por meio da movimentação

unilateral dos sensores em apenas uma direção. Assim, decidiu-se seguir o mesmo procedimento

de alteração da força de preensão e para isto, foi utilizada a máquina CNC.

A placa processadora e a máquina CNC foram utilizadas com o intuito de adquirir os

dados dos sensores e controlar a força de preensão sobre o objeto, respectivamente. Assim, para

que seja possível fechar a malha de controle para detecção de escorregamento e atuação sobre a

força de preensão, foi utilizado um algoritmo de aprendizado de máquina (ou Machine Learning,

em inglês) para detecção do escorregamento, a partir da análise dos sinais dos sensores.

2.5 Machine Learning (Aprendizado de Máquina)

O termo aprendizado de máquina muitas vezes se confunde com inteligência artificial,

mas não são exatamente a mesma coisa. O aprendizado de máquina consiste em construir

um modelo a partir de dados de entrada, para que seja possível realizar previsões e decisões

de acordo com os dados inseridos durante o seu treinamento. Quando se fala de inteligência

artificial, é englobado todo o conceito de adaptação de um algoritmo para realizar tarefas que

ele não esteja programado anteriormente. Por isso, o conceito de aprendizado de máquina se

encaixa dentro do grande conceito de inteligência artificial [38].

O aprendizado de máquina consiste no desenvolvimento de algoritmos que são capazes

de aprender através de seus erros e até realizar previsão de dados. Estes algoritmos nada mais

são que modelos matemáticos em que seus coeficientes são ajustados a partir do erro de reposta

entre a saída prevista e a saída obtida, para um conjunto de dados amostrais apresentados em

sua entrada. As técnicas utilizadas para o ajuste desses coeficiente se baseiam na teoria da

estatística [24].

O aprendizado de máquina consiste em uma análise heurística do conjunto de dados

de uma população e vem substituindo os algoritmos determinísticos, em que é feita a busca

completa em todas as amostras possíveis da população, o que muitas vezes se torna uma tarefa

impraticável computacionalmente. É possível citar como aplicações de algoritmos de aprendi-

zado de máquina o reconhecimento de rostos por imagem, diagnósticos médicos, reconhecimento

de fala, visão computacional e locomoção de robôs autonomamente.

Pode-se dividir os algoritmos de aprendizado de máquina em três principiais grupos
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em relação à forma de treinamento, sendo eles: aprendizado supervisionado, aprendizado não

supervisionado e aprendizado por reforço [35].

No aprendizado supervisionado, as amostras inseridas durante o treinamento são rotu-

ladas, ou seja, o algoritmo já tem as respostas ideais para cada amostra de entrada, por isso o

ajuste de seu modelo interno se baseia na minimização do erro entre a saída calculada e a saída

ideal, também chamada de target (alvo ou resposta esperada de cada amostra de entrada).

No aprendizado não supervisionado, não há rotulagem das amostras inseridas durante

o treinamento, por isso não há como calcular o erro de classificação entre a saída obtida e

esperada. Assim, o treinamento consiste em separar as amostras em um número pré-definido

de grupos. Esta separação é feita por semelhança entre grupos, cada grupo será formado por

amostras que compartilham uma característica em comum. Este tipo de separação de dados

pode ser utilizada para encontrar novos padrões em uma população de amostras de dados.

Por fim, no aprendizado por reforço, o algoritmo deve atingir determinado objetivo,

assim o seu modelo é ajustado com base em recompensas e punições quanto ao score alcançado

para tal objetivo.

Outra categorização dos algoritmos de aprendizado de máquina é feita em relação à

forma como a saída é apresentada e qual o seu propósito. Primeiramente, tem-se a classificação

de dados, em que o conjunto de amostras de entradas é dividido em duas ou mais classes.

Através do treinamento supervisionado, o algoritmo aprende que o grupo de amostras que

apresentam certas características devem ser classificadas em uma classe e outro grupo, que

apresentam características distintas, deve ser classificado como presente à outra classe [35].

Outra categoria é a regressão de dados. Nesta categoria são apresentadas amostras

com saídas rotuladas (targets) contínuos, ao invés de discretas no caso da classificação. O

objetivo deste tipo de algoritmo é fazer a interpolação ou extrapolação de um série temporal,

por exemplo, para se prever dados futuros ou reconstruir dados dentro da distribuição de

amostras utilizadas durante o treinamento.

Um outra possível categoria de algoritmos de aprendizado de máquina é a redução

dimensional, em que é feita a compactação dos dados de entrada ao mapeá-los para um espaço

de menor dimensão [35].

A partir de agora, focaremos na classificação de dados, utilizando treinamento supervi-

sionado, por isso será utilizado, diversas vezes, o termo classificador para se referir ao algoritmo

de aprendizado de máquina. Segundo [25] e [17], o treinamento supervisionado é mais indicado

para os casos em que são conhecidas as classes em que se deseja separar os dados de entrada e

quando é possível rotular os dados de entrada. Diante disso, foi feita a escolha do treinamento
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supervisionado.

Existem algumas técnicas utilizadas para a otimização da acurácia de classificação do

algoritmo classificador, dentre elas pode-se exemplificar o pré-processamento dos dados antes

de serem inseridos na entrada do algoritmo.

O pré-processamento consiste em refinar os dados para que estes possam exprimir

melhor as características mais marcantes de cada classe e assim facilitar a classificação entre as

duas populações de amostras e aumentar a acurácia. Outra causa do pré-processamento dos

dados é a retirada da redundância de informações entre as amostras.

As técnicas de pré-processamento estão divididas em dois grandes grupos, a seleção

de características e a extração de característica. Na primeira, são selecionados apenas os mais

relevantes atributos (ou características) das amostras, sem que nenhuma informação seja trans-

formada, apenas selecionada entre tantos dados disponíveis.

Um exemplo de seleção de características para sinais temporais é selecionar apenas as

regiões da amostra que contêm picos (cristas e vales) e descartar todos os outros pontos fora

destes intervalos.

Na segunda categoria de pré-processamento, a extração de características consiste em

calcular novos parâmetros, que possuem natureza diferentes daqueles dados originais das amos-

tras. Um exemplo de extração de características para um sinal temporal é calcular a média,

variância e valor de pico a pico de uma amostra de uma forma de onda e substituir toda a

amostra de dados por apenas estas informações, que representam as amostras de uma maneira

diferente.

A seguir serão apresentados dois exemplos de algoritmos classificadores, que são utili-

zados na literatura para a classificação de sinais temporais [3].

2.5.1 Redes Neurais Artificiais

A rede neural artificial (RNA) é um algoritmo baseado nas redes neurais biológicas,

mais especificamente no funcionamento dos neurônios do corpo humano. Cada neurônio do

corpo humano é interligado com diversos outros e a sua ativação depende do conjunto dos

sinais vindos de todos os outros neurônios conectados a ele. Assim também ocorre com a rede

neural artificial, cuja estrutura é formada por uma rede de neurônios e a saída depende dos

sinais de todos os outros neurônios conectados a ele [3].

O sinal de saída de cada neurônio é calculado pelo somatório de todos os neurônios da

camada anterior multiplicados pelos seus respectivos pesos (valor da conexão de dois neurônios)
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para o funcionamento do sistema de controle, pois elas permitem a detecção do evento do

escorregamento a partir da análises dos sinais dos sensores. Em [43] e [5], são utilizadas técnicas

de Machine Learning para a detecção de escorregamento através da entrada dos sinais dos

sensores.
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Capítulo 3

Metodologia

3.1 Descrição do Hardware

Para a validação do trabalho, foi desenvolvido um sistema capaz de executar a preensão

de objetos em apenas uma direção. Uma máquina do tipo CNC foi utilizada e apenas um de

seus eixos foi alterado. Desta maneira, o movimento do manipulador (em que foi acoplado

o sensor tátil) foi controlado por um motor elétrico, do tipo motor de passo, sendo possível

o controle da força de preensão de objetos contra um anteparo fixo. A Figura 3.1 mostra o

protótipo desenvolvido.

O sistema consiste em sensores (formando um sensor tátil), que são conectados a um

microcontrolador. É feita a comunicação dos dados dos sensores, via USB, com um PC, cuja

finalidade é o processamento dos dados e detecção do evento de escorregamento. Caso o es-

corregamento seja detectado, o PC envia um comando ao microcontrolador, que em seguida

define o movimento do manipulador para controlar a força de preensão do objeto. A Figura

3.2 mostra a montagem do hardware.

3.1.1 Sensoriamento

Antes do desenvolvimento do sensor tátil proposto, foi analisado qual sensor seria a

melhor escolha para ser utilizado na detecção de escorregamento. Assim, foram feitos testes

com dois sensores, para verificar se o comportamento de seu sinal seguia um mesmo padrão se

o sensor fosse deslizado sobre superfícies com diferentes rugosidades, ou diferentes coeficientes

de atrito. O sensor escolhido foi aquele que conseguiu diferenciar melhor o sinal referente ao

escorregamento, dentre o sinal estático.

28



Figura 3.1: Sistema desenvolvido de controle unidirecional da força de preensão.

Fonte: O autor (2020).

Experimento para análise da sensibilidade de sensores para detecção de escorrega-

mento

Primeiramente, foi utilizado um sensor de pressão do tipo FSR400 (Force Sensing

Resistor) com o intuito de detectar o evento de escorregamento.

O sensor FSR400 é um resistor cuja resposta se caracteriza pelo decremento de sua

resistência ao passo que há um aumento da força aplicada em sua superfície. Ele possui uma

forma circular com dimensões de 0.35 mm de espessura e 7.62 mm de diâmetro, considerando-se

apenas a região ativa e ignorando fios de transmissão. Sua faixa de detecção de força aplicada

é de 0.1 N até 100 N e sua resolução é contínua, ou seja, consegue captar todas os valores de

forças possíveis dentro dessa faixa.

Foi montado um protocolo em que o sensor foi deslizado sobre diferentes superfícies

(com rugosidades diferentes) e sua pressão foi mantida sempre constante durante todo o desli-

zamento. Isto foi possível com o uso de uma máquina CNC que foi programada, via G-code,

para os seguintes procedimentos: i) pressionar o sensor contra a superfície, até que ele chegasse

a um valor de pressão pré-estipulado; ii) deslizar o sensor sobre a superfície por 15 cm; iii)

suspender o sensor, até que ele perdesse o contato com a superfície; iv) voltar para a posição

inicial. Este experimento de coleta dos dados do sensor de pressão é ilustrado na Figura 3.3.
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Figura 3.2: Diagrama de funcionamento do hardware.

Fonte: O autor (2020).

O processo foi repetido 10 vezes para 4 superfícies diferentes.

Figura 3.3: Setup do experimento para verificação das resposta dos sensores de pressão e
acústico, frente à presença de escorregamento.

Fonte: O autor (2020).

Depois de feitas as 40 coletas dos sinais, o próximo passo do experimento foi alterar a

pressão exercida entre o sensor e a superfície de contato. Assim, foram feitos 3 conjuntos de

testes, o primeiro com pressão de 0.5 N, o segundo com pressão de 1 N e o terceiro com pressão

de 5 N. O teste da variação da pressão exercida no sensor foi realizado com o intuito de verificar

a sensibilidade do sinal do sensor frente à pressão exercida, ou seja, se ele consegue detectar o

evento de escorregamento na preensão de objetos com força elevada e com baixa força.
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Após o teste com o sensor de pressão, foi repetido o mesmo experimento com o sensor

acústico, do tipo microfone de eletreto. Assim, por meio da máquina CNC, este sensor foi

deslizado sobre 4 superfícies diferentes por 15 cm e cada teste foi repetido 10 vezes. Os resultados

destes experimentos são mostrados na seção 4.1.

De acordo com a análise do sinal coletado dos sensores, foi escolhida a utilização do

sensor acústico para o desenvolvimento do sistema proposto. A discussão dos resultados deste

teste e o porquê desta escolha são mostrados na seção 5.1.

Sensor Tátil desenvolvido

Após a escolha do melhor sensor para detectar o evento de escorregamento, foi desen-

volvido o hardware de sensoriamento usando peças impressas em uma impressora 3D, de modo

que elas se encaixassem perfeitamente na parte móvel da máquina CNC. Foram usados dois

sensores de pressão do tipo FSR400 e um sensor acústico, do tipo microfone de eletreto (vide

seção 2.3.2).

No sensor tátil desenvolvido, os sensores de pressão foram usados para a captação de

resposta estática, enquanto o sensor acústico foi responsável por detectar resposta dinâmica.

Assim, os sensores de pressão desempenham o papel de medir a força exercida entre o sensor

tátil e o objeto a ser prensado. Complementarmente, o sensor acústico tem o papel de detectar,

exclusivamente, se está ocorrendo ou não o evento de escorregamento. Pode-se fazer a analogia

de que os sensores de pressão são equivalentes aos mecanorreceptores do tipo SA (vide seção

2.2) e o sensor acústico equivale aos mecanorreceptores do tipo RA2.

Como indicado na Figura 3.4, os dois sensores de pressão foram montados logo abaixo

do microfone, estando próximos um ao outro, de modo que, se uma mínima rotação do microfone

ocorresse no eixo horizontal, os sensores seriam capazes de capturar essa rotação pela diferença

no valor da pressão entre eles. Foi inserida a captação desta informação adicional, pois a rotação

do microfone de eletreto pode indicar que o objeto está começando a escorregar.

3.1.2 Aquisição dos Dados

A aquisição de dados vindos dos sensores foi feita por uma placa processadora, que

possui o microcontrolador embarcado de 32 bits Atmel SAM3X8E ARM Cortex-M3, cujo clock

é de 84 MHz. Esta placa possui um conversor analógico digital (ADC) interno que opera em até

12 bits, o que confere uma resolução de até 4096 valores diferentes dentro da faixa de operação

do sensor. Sua taxa de envio de bits por segundo (bps ou baud rate) pela porta serial atinge o
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Figura 3.4: Protótipo desenvolvido de sensor tátil.

Fonte: O autor (2020).

valor máximo de 20 Mbps (utilizando a porta USB nativa).

Visto que o dado medido de cada sensor pelo conversor ADC tem o valor de 12 bits e

que as informações são enviadas pela comunicação serial por meio de Bytes (que são conjuntos

de oito bits), o valor de tensão de cada sensor em uma aquisição precisou ser dividido em dois

Bytes, o primeiro Byte contendo os oito primeiros bits (chamados de menos significativos ou

no inglês LSB - Least Significant Bit) e o segundo contendo os outros quatro bits (bits mais

significativos ou no inglês LSB - Most Significant Bit), sendo que os valores restantes para

completar o Byte foram preenchidos com zeros. A Figura 3.5 mostra esta organização dos

dados dos sensores em Bytes.

Figura 3.5: Aquisição dos dados em 12 bits e convertidos para dois Bytes.

Fonte: O autor (2020).

Deste modo, os sinais dos sensores foram adquiridos à uma taxa de 1 KHz, o que
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representa um tempo entre a aquisição de dois dados igual a 1 ms. Especificamente ao sensor

acústico, foi acoplado um amplificador com ganho de 20 db e um filtro analógico passa-baixo

Butterworth de quarta ordem com frequência de corte de 500 Hz, para limitar o sinal relacionado

à alta frequência e assim reduzir o ruído, para que não ocorra um fenômeno indesejado, chamado

de Aliasing. O Aliasing gera uma distorção no sinal acrescentando componentes harmônicas

que antes eram inexistentes. Ele é causado quando não é respeitado o teorema de Shannon

Nyqist [30] que diz que a frequência de aquisição do sinal deve ser maior que o dobro de sua

maior frequência.

3.1.3 Transmissão de Dados

Ao final de cada aquisição, os dados de todos os sensores, representados em Bytes, eram

organizados em um pacote definido, ou protocolo, e este era enviado ao computador por meio

da comunicação serial, para que pudesse ser feito o processamento dos dados. Um software na

linguagem C# foi desenvolvido, com uma interface gráfica, para gravação de dados e detecção

em tempo real do evento de escorregamento. Além disso, o software em C# permite o controle

manual da posição do sensor tátil, pela manipulação do motor de passo da máquina CNC.

A organização dos dados em um pacote antes do envio é importante para que haja a

garantia de que todos os Bytes sejam enviados na ordem correta. Ao mesmo tempo, o receptor

dos dados verifica o pacote e, somente se os dados estiverem organizados da maneira correta,

ele irá guardá-los. Caso contrário, ele irá descartá-los, pois entende-se que os Bytes foram

corrompidos ou adquiridos na ordem incorreta.

Esta organização dos Bytes em pacotes foi baseada na forma como o protocolo UART

organiza o envio de cada Byte, mostrado na Figura 3.6. O protocolo UART tem o objetivo

de coordenar o envio de cada Byte individualmente, de forma correta, sem que haja perdas

de dados. Neste trabalho, o protocolo usado foi focado no envio de um conjunto de Bytes,

formando assim um pacote.
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Além dos Bytes especiais no início e fim de cada pacote, foi inserido outro Byte de

verificação dentro do pacote, ele é chamado de Check Sum e se localiza logo antes do delimitador

de fim. Diferentemente do DI e DF, que delimitam o início e fim do pacote de dados, o Check

Sum desempenha o papel de confirmar a integridade dos dados dentro do pacote, checando se

todos os dados estão presentes e se estão na ordem correta. Esta verificação é feita com a soma

do último Byte de cada valor de tensão dos sensores, representando os bits menos significativos

de cada dado dos sensores.

Após o pacote de dados ser enviado ao PC, ele é colocado em uma fila do tipo FIFO (first

in first out). Então, é feita uma varredura de Byte a Byte a procura do DI. Caso o delimitador

de início seja encontrado na fila, é verificado se o DF se encontra na posição correta, ao dar

um passo do tamanho do pacote de dados. Se as duas primeiras fases de verificação forem

concluídas com êxito, é então feita a última verificação antes de armazenar o pacote completo

de dados, esta consiste em calcular a soma dos LSBs do valor de tensão de cada sensor. Somente

se o valor desta soma for igual ao valor do Byte de verificação Check Sum, o pacote completo

é salvo. Este processo de três verificações garante maior segurança no envio e recebimento dos

dados, sem que nada se perca neste caminho.

Como dito anteriormente, os dados dos sensores foram adquiridos por uma placa pro-

cessadora e então enviados a um computador, pela interface serial, para que fosse realizado o

processamento e classificação dos sinais. A resposta do classificador era enviada de volta ao

microcontrolador, para que pudesse manipular o atuador (motor de passo) e assim, controlar a

força de preensão. O motivo do envio dos dados de um microcontrolador a um computador e

depois novamente ao microcontrolador é a velocidade de processamento e a capacidade de pro-

cessamento paralelo da CPU do computador. Por se tratar de um processador multi-cores e por

ter frequência de operação superior à encontrada no chip da placa processadora, o computador

consegue realizar muito mais cálculos por segundo, se comparado ao microcontrolador.

3.1.4 Controle da força de preensão

O controle da força de preensão entre o sensor tátil e o anteparo fixo foi realizado,

exclusivamente, pela manipulação de um motor de passo. Pela sua montagem na máquina

CNC, o motor é capaz de controlar a posição do sensor tátil, que por consequência, é capaz de

controlar a força de preensão exercida bilateralmente no objeto a ser prensado. A Figura 3.8

mostra o sistema de controle da força de preensão sobre um objeto específico.
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deixar as suas bobinas carregadas e manter o rotor com certa carga à rotação externa, ou cortar

a corrente nas bobinas e deixar o rotor livre para a rotação por forças externas. Esta última

situação é importante para o caso de emergência, em que se deseja desativar o motor e permitir

a sua rotação livre. Quando é injetado um sinal digital High na entrada do driver, o motor é

desativado, ao passo que um sinal Low em sua entrada reativa o motor.

Assim, todos os comandos de movimento, ativação e direção de rotação do motor foram

comandados pela placa processadora, que é capaz de enviar sinais digitais para as entradas do

driver. A velocidade de rotação do rotor foi ajustada pelo tempo entre as interrupções de um

Timer, implementadas na placa. O Timer responsável pela mudança do sinal digital injetado

na entrada do Driver TB6600 foi implementado com tempo de 500 µs, ou seja, o tempo total

para a ocorrência de um pulso completo foi de 1 ms. Assim, esta velocidade permite que um

passo do motor seja executado em 1 ms, o que representa um velocidade de rotação de 3.2

segundos por rotação, ou 18.75 rotações por minuto (rpm).

3.2 Software Desenvolvido

Para o funcionamento global do sistema, diversos softwares foram desenvolvidos e todos

se comunicam de alguma forma. Na primeira etapa de construção do sistema, foram desenvol-

vidos os softwares que possibilitaram a aquisição e salvamento dos dados dos sensores com seus

targets, segundo o experimento descrito na seção 3.3.

Na segunda etapa do sistema, os dados dos sinais dos sensores foram apresentados ao

algoritmo classificador, para que ele pudesse aprender os padrões sobre os sinais e ser capaz de

diferenciar os sinais relacionados à presença e ausência de escorregamento. Por fim, na terceira

etapa o algoritmo classificador já treinado foi inserido no sistema para que ele pudesse identi-

ficar, em tempo real, se estava ocorrendo escorregamento entre o sensor e o objeto prensado e

assim, ser capaz de controlar a força normal e manter a estabilização da preensão.

Assim, nas etapas 1 e 3, o software da placa processadora (linguagem C) e do computa-

dor (linguagem C#) foram os responsáveis por executar as tarefas. Um software desenvolvido

em Matlab R© (versão 2016b) foi o responsável por executar a etapa 2.

A Figura 3.9 mostra um diagrama que ilustra o papel de cada software no funciona-

mento global do sistema desenvolvido. As setas indicam o caminho das três etapas, de cima

para baixo.

A seguir serão detalhados os softwares desenvolvidos em cada uma das etapas.
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quina CNC. Assim, quando um Byte era recebido em sua porta serial, era disparada a in-

terrupção para verificação de qual comando foi enviado e logo em seguida, este comando era

executado.

A interrupção para controle do motor tinha prioridade sobre as interrupções do timer

de envio de dados. Este cuidado foi tomado, pois o controle do motor e, consequentemente, da

força de preensão do objeto, é mais importante do que o envio dos dados dos sensores.

Todas as tarefas de escrita ou leitura digital das portas I/O da placa processadora

foram implementadas com a manipulação dos registradores, com o intuito de gastar menos

instruções de máquina e reduzir o tempo de processamento.

3.2.2 PC: Interface gráfica e controle do sistema

O algoritmo capaz de informar ao usuário todas as informações referentes aos sensores

foi desenvolvido em linguagem C#. Neste software, além de possuir a interface gráfica que

informa alguns dados ao usuário, ele permite a detecção em tempo real do evento de escor-

regamento e também permite o controle manual da posição do manipular, que exerce pressão

ao objeto a ser prensado. Foi utilizada a abordagem de programação paralela, com o uso de

threads. As principais threads do algoritmo são responsáveis: i) pela aquisição de dados dos

sensores, que estavam armazenados no buffer da porta serial do computador; ii) pelo salva-

mento dos dados na memória interna do computador (para serem analisados posteriormente);

iii) pela classificação dos dados quanto à presença ou ausência de escorregamento; iv) pelo envio

de comandos ao microcontrolador, para que ele possa manipular o motor de passo da máquina

CNC e controlar a força de preensão.

Além do buffer existente para armazenamento dos dados vindos para a porta serial

do computador, foi criado outro buffer de armazenamento dos dados, para que fosse possível

a leitura, em tempo real, dos dados gravados na porta serial e a inserção deles no algoritmo

classificador, para análise do seu comportamento. Esta estratégia de criar um segundo buffer

foi necessária, pois não é possível garantir que a thread de leitura dos dados seja sincronizada

à thread de classificação. Isto, pois cada thread possui um número de comandos diferentes e

ainda por cima, outros aplicativos rodam em segundo plano no computador, ao mesmo tempo

em que este software é executado. Assim, com a criação deste buffer secundário, é possível

que a velocidade de aquisição dos dados seja mais rápida que a sua análise pelo classificador, e

mesmo assim, os dados não serão perdidos. Foi analisado o tamanho ideal deste buffer para que

não ocorresse overflow (estouro do buffer e perda dos dados) e ao mesmo tempo não ocupasse
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muita memória, e o resultado obtido foi um tamanho de 100 posições para o armazenamento

temporário dos dados.

Na interface gráfica presente no software é possível: i) controlar o início e fim da exe-

cução do sistema; ii) acionar um parada emergencial do motor da máquina CNC; iii) controlar

manualmente a posição do sensor tátil, liberando ou exercendo mais pressão sobre o objeto a

ser segurado pelo sistema. Todos estes comandos de controle do atuador do sistema (que é

o motor de passo) são feitos através do envio de um Byte à placa processadora. Cada Byte

enviado representa um comando específico. Assim, caso a placa processadora receba qualquer

um dos Bytes específicos pela comunicação serial, uma interrupção será gerada e o comando

será executado imediatamente. Isto garante que o tempo de resposta entre o acionamento de

um botão na interface gráfica (referente a algum comando específico do motor) e a resposta do

atuador seja a mínima possível.

Além disso, a interface permite ter feedback visual: i) do tempo de discorrimento da

execução do sistema; ii) da resposta em tempo real do classificador; iii) do gerenciamento de

memória do buffer de armazenamento de dados (para informar se nenhum dado é perdido

ao longo do caminho entre a transmissão, aquisição e análise dos dados). Somados à estas

informações, a interface gráfica mostra dois gráficos, referentes aos sinais dos sensores de pressão

e do microfone de eletreto, em tempo real.

Na thread de classificação do sinal em tempo real (quanto à presença ou ausência

de escorregamento), foi implementado um algoritmo classificador (que será descrito posterior-

mente). Somente após o treinamento deste algoritmo, realizado em outro software desenvolvido

em Matlab R©, seu modelo ajustado foi inserido.

3.2.3 Detecção de Escorregamento

O algoritmo classificador, presente no software desenvolvido em C#, foi importado com

os pesos já treinados previamente. Assim, os dados dos sensores são inseridos diretamente no

classificador e sua saída representa a resposta do sistema, ou seja, se foi detectado ou não um

evento de escorregamento no instante atual.

Separação dos dados em amostras

Antes do classificador ser capaz de analisar os dados vindos dos sensores e dar um

veredito se estes dados representam um evento ou o outro, ele teve que ser treinado com a

apresentação de vários sinais diferentes, vindos de um experimento detalhado na seção 3.3.
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Para o processamento dos dados e treinamento do classificador, foi desenvolvido um

software em Matlab R©. Após a aquisição de todos os dados vindos da coleta experimental, estes

foram separados em dois grupos, o primeiro com dados referentes ao momento do escorrega-

mento dos objetos e o segundo, com dados referentes ao estado estático, ou seja, em que o objeto

estava submetido à uma preensão estabilizada (sem que o objeto caia ou haja escorregamento).

Tendo os dados sido separados em dois grupos, foi realizado um janelamento temporal

do sinal. Cada sinal foi reagrupado em diversas amostras de 40 dados, ou seja, representando

uma janela temporal de 40 ms. Neste janelamento temporal, foi inserido um overlap de 30

pontos, ou seja, o número de dados coincidentes entre um janela e a sua consecutiva é de 30

pontos, então o passo temporal entre um janela e outra é de 10 ms. Assim, a cada passo da

janela, eram descartados os primeiros 10 ms de sinal e os 10 ms mais recentes eram acionados

na fila. Para cada adição de dados, o sinal era inserido com os dados brutos dos sensores, ou

seja, cada passo insere 30 novos dados (referentes a 10 ms de dados de cada um dos três sensores

presentes no sensor tátil).

Feita esta divisão, muitos dados referentes à ausência de deslizamento foram excluídos,

pois a quantidade de dados relativas ao escorregamentos é muito menor que os outros dados,

devido à confecção do protocolo de aquisição dos sinais rotulados. O intervalo de tempo refe-

rente às amostras com ausência de escorregamento foi escolhido aleatoriamente, com a condição

de que este fosse anterior ao instante de tempo que se iniciou o escorregamento do objeto.

A exclusão destes dados é feita para que haja um balanceamento das amostras. O

número de amostras com rótulo, ou target, indicando a ocorrência de escorregamento deve ser

próximo ao número de amostras rotuladas com ausência de deslizamento.

A Figura 3.10 mostra o sinal de uma coleta experimental, as amostras rotuladas com

presença de escorregamento foram extraídas do sinal no intervalo de tempo identificado pela

cor verde, enquanto as amostras rotuladas com ausência de escorregamento foram extraídas

do sinal no intervalo identificado pela cor vermelha, todos os demais dados forma descartados,

para que o tamanho das duas amostras fossem balanceados.

O cuidado de balancear o número de amostras referente a cada classe é importante,

pois caso contrário, o algoritmo de aprendizagem fica mais especializado no reconhecimento

de certa classe (visto que ele aprendeu mais sobre tal informação) e ao mesmo tempo a outra

classe fica com aprendizagem comprometida. Este fenômeno é chamado de overfitting e pode

comprometer a performance de classificação do algoritmo, pois sua capacidade de generalização

depende da diversidade de amostras apresentadas durante a fase de treinamento.

Caso a diversidade das amostras seja pequena, o algoritmo classificador ficará especia-
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o tempo, que seria gasto para o pré-processamento. O padrão de entrada das amostras no

algoritmo classificador foi implementado de forma que o número de entradas do classificador

fosse o mesmo da dimensão da amostra, ou seja, se cada amostra é um sinal no tempo de 40 ms

de cada um dos três sensores (totalizando 120 dados), o algoritmo será configurado para receber

120 entradas e sempre 1 saída binária, referente à presença ou ausência de escorregmaneto.

3.2.5 Treinamento do Classificador

Tendo realizado o escalonamento e separação dos dados em amostras (correspondentes

a janelas de 40 ms dos dados dos sensores) já rotuladas, o próximo passo consistiu em apresentar

todas estas amostras para um classificador, para que ele pudesse aprender um padrão entre as

amostras referentes ao evento de escorregamento e outro padrão referente às amostras de sinal

estático (sem presença de deslizamento). Assim, após a fase de treinamento, o algoritmo deveria

ser capaz de distinguir a classe de um nova amostra apresentada, se ela representa um sinal

com presença de escorregamento ou se representa um sinal estático.

O método de treinamento utilizado no trabalho foi um treinamento supervisionado,

ou seja, durante o processo de aprendizagem, cada amostra é apresentada com sua respectiva

resposta. A cada vez que uma nova amostra é apresentada, ocorre um ajuste do modelo mate-

mático do classificador, para que ele aprenda que amostras semelhantes àquelas apresentadas

da classe A (com deslizamento) devem resultar como saída a classe A; e amostras semelhantes

àquelas apresentadas da classe B (sem deslizamento) devem apresentar como saída a classe B.

O treinamento supervisionado só foi possível, pois todas as amostras possuíam seu

respectivos targets, adquiridos pelo experimento descrito na seção 3.3. O experimento de coleta

dos sinais foi realizado com a inserção dos rótulos nos dados, pois o método de treinamento

supervisionado apresenta melhores resultados, se comparado ao treinamento não supervisionado

[25].

Os dois algoritmos de treinamento supervisionado utilizados foram a Rede Neural Ar-

tificial do tipo MultiLayer Perceptron (ou Rede Neural Feedfoward) e a Máquina de Vetores

de Suporte (SVM, ou Support Vector Machines, do inglês), os testes de análise do desempenho

dos algoritmos classificadores são descritos com detalhes na seção 3.4 e seus resultados foram

comparados e são mostrados na seção 4.2. Ao final dos testes de comparação do desempenho

dos dois algoritmos descritos, foi escolhido aquele que apresentou o melhor resultado.
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3.2.6 Sistema de Controle da força de preensão

O sistema de controle da força de preensão de objetos, desenvolvido neste trabalho,

envolve um conjunto de softwares e hardwares que são interligados e se comunicam a todo

instante. A Figura 3.2 mostra a organização do sistema e como é feita a comunicação dos

componentes.

A placa processadora representa o cérebro do sistema, pois ela capta as informações

de todos os sensores e as envia ao computador. Além disso, ela controla o atuador do sistema,

que é o motor de passo, que por sua vez controla a posição do manipulador com o sensor tátil,

alterando a força de preensão do objeto.

Foi implementado um controle incremental em que a resposta do atuador depende da

saída do algoritmo classificador, que foi responsável por detectar se havia presença de escorre-

gamento, baseado na análise da forma de onda dos sinais dos sensores.

Este controle incremental tem apenas uma entrada, que é a resposta do classificador.

Caso a saída do classificador aponte a ausência de escorregamento, o controlador não executará

nenhuma ação e manterá o atuador imóvel, ou seja, não rotacionando o motor de passo. Porém,

na situação em que o classificador indicar a presença de escorregamento, o sistema de controle

enviará uma informação à placa processadora informando que o atuador deve ser movido,

assim o motor de passo será acionado. A equação 3.1 mostra a fórmula utilizada no controle

incremental.

FN [t+ 1] =







FN [t] + δ, se ct = cslip

FN [t] , se ct = cstatic

(3.1)

Após alguns testes, o valor de δ foi fixado em 10, ou seja, a cada resposta positiva

frente à presença de escorregamento vinda do classificador, o motor de passo sofre uma rotação

de 10 passos, o que gera um deslocamento horizontal de 31.26 µm.

3.3 Experimento para aquisição dos sinais com seus targets

Antes que os dados possam ser classificados quanto à presença ou ausência de escorre-

gamento, o algoritmo classificador deve ser treinado para saber quais sinais representam cada

estado. Por esse motivo, foi estabelecido um protocolo de coleta de dados dos sensores para a

aquisição dos targets do algoritmo de classificação. Esses targets são as respostas do algoritmo

classificador frente a cada dado de entrada. O protocolo de aquisição dos sinais dos sensores,
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de madeira e um pedaço de borracha espesso do tipo EVA.

A escolha dos objetos foi realizada de modo que houvesse uma variedade de massa,

rigidez e rugosidade. Assim, foram formados grupos com objetos com maior massa e rigidez,

outro grupo com objetos de menor massa e assim por diante.

Como o número de amostras referentes à ausência de escorregamento foi muito maior do

que aqueles com presença de escorregamento, alguns dados foram excluídos, de modo que apenas

um curto período de tempo referente à ausência de escorregamento permanecesse. Esta decisão

foi tomada para evitar um fenômeno chamado de overfitting, que ocorre quando um algoritmo

de treinamento supervisionado recebe muitas amostras de uma classe e poucas amostras da

outra classe, causando um desbalanceamento no processo de aprendizagem. Assim, o algoritmo

pode ficar especializado em um tipo de sinal, mas perde a capacidade de generalização frente a

outros sinais.

Figura 3.12: Objetos utilizados durante o experimento de coleta dos sinais de escorregamento.

Fonte: O autor (2020).
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3.4 Análise do desempenho dos algoritmos classificadores

Foram analisados os desempenhos de dois classificadores: Rede Neural Artificial Feed-

foward (RNA) e Máquina de Vetores de Suporte (SVM). Ao final, o classificador que apresentou

os melhores resultados foi escolhido para ser usado no sistema de controle de preensão online.

Análise da melhor arquitetura da RNA

Primeiramente foi analisada qual arquitetura da RNA apresenta melhores resultados

de classificação para os sinais dos sensores com presença e ausência de escorregamento, por

isso foram feitos testes de validação cruzada (descrita com mais detalhes na seção 3.7) em

que o número de camadas escondidas foi variado, assim como o número de neurônios em cada

camada escondida foi alterado. Após encontrar a arquitetura com o maior valor de acurácia de

classificação, esta foi mantida para os testes posteriores.

O primeiro teste foi realizado fixando o número de neurônios em cada camada escondida

para o valor de 20 (este número foi definido segundo um teste prévio, utilizando uma RNA

simples de apenas uma camada). Assim, o número de camadas escondidas foi analisado desde o

valor 1 até 5. Para cada caso, foi feita a validação cruzada. Após encontrar o número de camadas

escondidas em que se obteve a melhor taxa de classificação correta, o número de neurônios por

camada escondida foi variado entre 5, 10, 20 e 30 neurônios. Optou-se por não utilizar um

número muito grande de neurônios ou de camadas escondidas, pois o tempo de processamento

de classificação no sistema em tempo real seria comprometido, caso a arquitetura da RNA fosse

muito complexa.

Os resultados podem ser vistos na seção 4.2.1. Após ter sido concluída a fase de análise

da melhor arquitetura da RNA, o número de neurônios e camadas escondidas com o melhor

resultado foi fixado para os testes seguintes.

Análise da influência das amostras de treinamento

Visto que nos sinais coletados no experimento da seção 3.3 era possível identificar o ins-

tante de tempo de início e término de cada evento de escorregamento, foram realizados alguns

testes em que o tamanho e quantidade das amostras de entrada para o algoritmo classificador

eram alterados. Primeiramente, no teste 1, todas as janelas do sinal (ou amostras) referentes

ao tempo total de escorregamento foram utilizadas para o treinamento do algoritmo. No teste

2, somente as amostras referentes aos primeiros 40 ms do escorregamento (indicando o desli-

zamento iminente) foram utilizadas no treinamento. A Figura 3.13 ilustra a localização das
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amostras de treinamento para cada um dos casos, para uma certa coleta. Assim como mos-

trado na Figura 3.10, a Figura 3.13 apresenta o intervalo de tempo referente ao escorregamento

em verde e as amostras utilizada representando a ausência de escorregamento, em vermelho, o

restante do sinal não foi utilizado com entradas para o treinamento do algoritmo classificador.

Figura 3.13: Localização das amostras utilizadas no treinamento, em uma coleta, durante os
testes 1 e 2. A cor verde representa a localização das amostras com target de presença de escor-
regamento e a cor vermelha representa as amostras com target de ausência de escorregamento.
O sinal representado em azul não foi considerado no treinamento do classificador.

Fonte: O autor (2020).

Após cada um dos treinamentos descritos acima, foi feita a validação (descrita deta-

lhadamente na seção 3.7 ) e calculada a performance de classificação em cada caso, para cada

classificador.

A fase de treinamento foi dividida em duas partes (como descrito acima) para se verifi-

car a performance dos algoritmos classificadores em comparação com a quantidade e qualidade

das amostras apresentadas.

No primeiro estudo, todas as amostras referentes ao escorregamento foram apresentadas

no treinamento. Neste caso, foi avaliada a capacidade de generalização do classificador frente a
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uma grande variedade de dados de entrada. Caso a performance para este teste for inferior aos

demais, significa que é preciso refinar os dados e estreitar a quantidade de amostras para somente

aquelas que identificam, com características mais marcantes, o evento de escorregamento.

No segundo estudo, apenas as amostras referentes ao deslizamento iminente foram

consideradas. Assim, foi analisada a capacidade de reconhecimento de detalhes. É importante

ressaltar que o sinal referente ao escorregamento iminente apresenta menor variação de ampli-

tude, se comparado ao sinal de escorregamento total, o que pode impor um desafio maior ao

classificador se apenas este sinal for considerado, visto que ele apresenta maior semelhança ao

sinal estático.

Ao final deste teste, foram mantidas as amostras de treinamentos, em que o classificador

obteve o melhor resultado de acurácia de classificação. Após encontrar o melhor conjunto

de amostras para o treinamento, foi avaliada a performance de classificação entre tamanhos

diferentes de janelas, sendo elas de 10 ms, 20 ms, 30 ms e 40 ms.

3.5 Análise da primeira classificação correta do evento de

escorregamento em sinais offline

Após escolher o melhor classificador, sendo aquele que foi treinado com o melhor con-

junto de amostras, foi realizado uma terceira análise de desempenho dos algoritmos de clas-

sificação. Esta fase de testes consistiu em analisar qual foi a primeira amostra classificada

corretamente (na presença de escorregamento) e identificar o início da amostra na coordenada

temporal, ou seja, se a primeira amostra que foi classificada corretamente tem início no tempo

de 15.019 s e o primeiro instante em que ocorre o deslizamento iminente se inicia no tempo de

15.000 s, o tempo total para o classificador identificar a primeira amostra referente ao desliza-

mento é de 0.019 s, ou 19 ms. Por meio deste teste, é possível identificar o tempo de resposta

do classificador, para reconhecer um evento de escorregamento, dentre um sinal offline.

A Figura 3.14 mostra a resposta do classificador frente aos targets definidos previamente

durante o experimento de coleta dos dados dos sensores. O tempo de resposta representa o

intervalo de tempo entre a primeira amostra com target indicando escorregamento (rotulada a

partir da primeira mudança de sinal do sensor óptico, descrito com mais detalhes na seção 3.3)

e a primeira amostra, cujo classificador indicou presença de escorregamento.

Para este teste, foram realizados 20 treinamentos do algoritmo classificador e em cada

um deles, o sinal de uma coleta aleatória para cada objeto era retirado da fase de treinamento,
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O experimento para análise da performance foi realizado seguindo os passos do expe-

rimento descrito na seção 3.3, mas desta vez a força de preensão não foi reduzida até que o

objeto caísse. Ao invés disso, os sinais eram adquiridos e logo eram inseridos no classificador

para que ele pudesse analisar se estava ocorrendo um escorregamento ou não. Caso a resposta

do classificador fosse positiva para a presença de escorregamento, um comando era enviado ao

microcontrolador, que por sua vez controlava o motor de passo para que ele parasse de afastar

o sensor tátil, mas ao contrário, para que aumentasse a força de preensão a cada vez que o

escorregamento fosse detectado, seguindo a equação 3.1, objetivando evitar a queda do objeto.

Ao final, os resultados são comparados com os trabalhos de Veiga et al. [43] e Chu et

al. [5]. É importante dizer que os trabalhos comparados não seguiram exatamente a mesma

metodologia de análise experimental e criação do sistema de controle, por isso a comparação

feita se aplica no âmbito qualitativo, visto que os resultados foram obtidos por metodologias

semelhantes, porém com diferenças importante entre elas.

3.7 Validação do algoritmo de classificação

A validação cruzada utilizada nos testes desse trabalho foi do tipo k-fold, com k igual

a 5, ou seja, as amostras foram divididas em 5 subconjuntos. Em cada uma das 5 iterações,

um subconjunto é utilizado para a validação do modelo, enquanto as amostras dos quatro

subconjuntos restantes são utilizadas para o treinamento do algoritmo classificador, assim é

calculada a porcentagem de classificações corretas das amostras do grupo de validação. Este

processo de validação cruzada é repetido k (5) vezes, de forma que cada um dos subconjuntos

seja utilizado uma vez como teste para a validação do modelo.

Por exemplo, considerando um grupo de amostras divididas em 5 subconjuntos S1,

S2... S5, na primeira iteração do algoritmo de validação k-fold, S1 será utilizado para teste e

os outros subconjuntos (S2 a S5) serão utilizados para o treinamento. Na segunda iteração, S2

será utilizado para teste e o restante dos subgrupos é utilizado para o treinamento, incluindo o

subgrupo S1 que foi utilizado para o teste na primeira iteração. Assim, esta troca de subcon-

juntos é repetida sucessivamente pelo número de subconjuntos formados, até que todos sejam

utilizados para o teste exatamente uma vez.

Ao final, é calculada a média dos k valores de porcentagem de acerto de cada iteração.

O objetivo do método k-fold, de repetir os testes diversas vezes é aumentar a confiabilidade da

estimativa do desempenho do classificador.
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ajustada para que o objeto ficasse preso entre o sensor tátil e o anteparo fixo, e não caísse.

A Tabela 4.3 mostra a porcentagem dos ensaios em que o sistema conseguiu estabilizar

a preensão, para cada objeto.

Tabela 4.3: Porcentagem dos ensaios em que houve estabilização da preensão, por objeto.

Objetos
Porcentagem dos ensaios com estabilização da

preensão, por objeto.

Caixa de papelão 20%
Copo de plástico rígido 100%

Bola de golf 100%
Bola de bilhar 90%
Bola de tênis 100%

Bola de borracha macia 80%
Frasco de vidro 80%

Cilindro aveludado 30%
Tábua de madeira 80%
Borracha espessa 40%
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Capítulo 5

Discussões

5.1 Experimento para análise da sensibilidade de sensores

para detecção de escorregamento

Analisando os sinais coletados de escorregamento dos sensores de pressão FSR400 e

acústico, apresentados nas Figuras 4.1 e 4.2, respectivamente, é possível observar uma dife-

rença significativa de seu comportamento durante o deslizamento, para os dois casos. Nas

duas imagens, o deslizamento dos sensores contra as superfícies se inicia, aproximadamente,

no instante de tempo de 1.5 s (ou 1500 ms no eixo x do gráfico). É possível perceber que o

sinal do sensor acústico teve um ganho considerável em amplitude de pico a pico e também em

frequência, a partir do tempo de 1.5 s, e manteve este comportamento posteriormente.

Porém, analisando o sinal do sensor de pressão, nota-se que houve um ganho de ampli-

tude no sinal (referente ao aumento da pressão aplicada sobre ele) e ele se manteve constante

por um curto período de tempo, até que no instante de tempo de 1.5 s, o escorregamento se

iniciou. É possível notar que neste curto período entre o fim do pressionamento do sensor (sem

deslizamento) e o início do escorregamento, não houve variação perceptível do sinal.

Diante disso, foi escolhido o sensor acústico para a aquisição de sinais a serem classi-

ficados quanto a presença ou ausência de escorregamento, pois ele sempre apresentou variação

do sinal quando na presença de escorregamento, se comparado aos instantes de tempo em que

não houve o deslizamento do sensor contra a superfície.
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5.2 Comparação de performance entre RNA e SVM

5.2.1 Análise da melhor arquitetura da Rede Neural Artificial

Antes de se iniciar os testes de comparação de desempenho entre a Rede Neural Arti-

ficial e a Máquina de Vetores de Suporte, é importante garantir que os dois algoritmos estejam

configurados da melhor forma possível, para que a comparação seja mais justa para ambos os

lados. Por isso, foi feita a análise de qual arquitetura da Rede Neural Artificial traz melhores

resultados de acurácia de classificação para a presença e ausência de escorregamento. Este

ajuste fino do número de neurônios e camadas internas foi feito somente para a RNA, pois a

SVM não possui um número variável de parâmetros internos que possam ser alterados. Visto

que foram utilizadas bibliotecas prontas em Matlab R© na utilização dos dois algoritmos (feed-

forwardnet para a RNA e fitcsvm para a SVM), um dos únicos parâmetros possíveis de serem

alterados foi a quantidade de neurônios e camadas internas na RNA, por isso este foi o único

ajuste interno feito nos algoritmos classificadores durante o trabalho.

Entre as cinco opções de quantidade de camadas internas na RNA testadas, foi esco-

lhido o número de 3 camadas internas, pois os resultados entre 3 e 5 não apresentaram diferença

estatística significativa. Por não haver diferença estatística significativa, optou-se por escolher

o menor número de camadas, para que o modelo matemático da RNA se torne menos complexo

e assim, diminua o custo computacional do sistema, quando operado em tempo real.

Em relação à análise do número de neurônios por camada escondida, optou-se por

escolher o número 10, pois os resultados entre 10, 20 e 30 neurônios não apresentaram diferença

estatística significativa entre eles, mas, novamente, o valor 10 é menor e isto implica a redução

do custo computacional do sistema em funcionamento online, ou em tempo real. Além disso, a

distribuição dos resultados de acurácia para 10 neurônios por camada apresentou o maior valor

de mediana entre todos, o que se torna um outro motivo para a sua escolha.

Diante destes resultados, foi mantida a arquitetura de 3 camadas internas, ou escondi-

das, e 10 neurônios por camada, e esta organização foi mantida para todos os estudos seguintes.

5.2.2 Análise da influência do tamanho das amostras na acurácia de

classificação dos algoritmos

Após ter sido escolhida a arquitetura da Rede Neural Artificial que apresentou os me-

lhores resultados de acurácia de classificação para os testes realizados, o próximo teste consistiu

em analisar a influência do tamanho das janelas, ou amostras de entrada para os algoritmos
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classificadores.

É possível perceber pela Figura 4.5 que os melhores resultados de acurácia foram ob-

tidos para os tamanhos de janela iguais a 30 ms e 40 ms, não havendo diferença estatística

significativa entre eles, pois a medida da distribuições dos resultados para a janela de 40 ms

teve o mesmo valor do interquartil superior da distribuição dos resultados para a janela de

30 ms. Este fato torna as duas populações (de janelas de 30 ms e 40 ms) estatisticamente

semelhantes.

Quando se analisa a Figura 4.6, é possível notar que todas as populações dos resultados

de acurácia (de janelas de 10 ms, 20 ms, 30 ms e 40 ms) são distintas estatisticamente uma

das outras, pois os valores dentro dos intervalos interquartis não coincidem em nenhuma das

quatro populações. Além disso, os resultados com o tamanho da janela em 40 ms foram os que

apresentaram melhor acurácia de classificação.

Diante do fato de os resultados para o tamanho da janela serem melhores com 40

ms para a SVM e não haver diferença estatística para 30 ms e 40 ms para o caso da RNA, foi

escolhida que a partir desta análise, todos os testes posteriores tiveram o tamanho das amostras

de entrada iguais a 40 ms, pois esta apresentou os melhores resultados gerais.

Os resultados obtidos foram melhores quando se considerou a maior janela, pois quando

se aumenta o tamanho da janela, maior é a resolução temporal das amostras que serão inseridas

no classificador. Para o algoritmo classificador, uma maior resolução temporal permite analisar

melhor o comportamento de um sinal ao longo do tempo. Porém, foi decidido não aumentar

mais o tamanho da janela, para que o custo computacional de aquisição e processamento dos

dados pelo classificador não seja um problema no funcionamento do sistema online.

Como pode ser observado na Figura 4.6, o fato dos resultados para a SVM apresentarem

distribuições mais curtas do que os resultados da RNA, ou seja, com menor distância inter-

quartil, pode ser explicado pela forma do treinamento da Máquina de Vetores de Suporte, que

encontra o hiperplano de separação pela maximização dos vetores de suporte, como é descrito

com mais detalhes na seção 2.5.2. Neste caso não há muita variação da posição do hiperplano

de separação para diferentes treinamentos, o que torna os resultados mais próximos, mesmo

para diversas vezes em que o treinamento é executado.

Quando se trata das Redes Neurais Artificias, o ajuste de seus pesos se inicia com

valores aleatórios e estes vão se modificando no sentido da minimização do gradiente do erro da

resposta obtida e desejada entre duas iterações consecutivas. Esta minimização do gradiente

do erro, a depender das condições iniciais das amostras e pesos, pode resultar na convergên-

cia da matriz de pesos para um mínimo local. Como um mínimo local de uma execução do
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treinamento pode ser diferente do mínimo local de outra execução do treinamento, muitas ve-

zes a matriz de pesos apresenta valores diferentes ao final de diversos treinamentos (mesmo

quando apresentadas as mesmas amostras em todas as vezes), exatamente por este fator de

aleatoriedade.

Dito isto, é possível perceber que a distribuição dos resultados de acurácia para a RNA

foi mais aberta (com maior distância interquartil) que a distribuição dos resultados de acurácia

da SVM. Assim, pode-se dizer que a precisão do método de SVM é melhor, por apresentar

resultados mais próximos uns dos outros em diferentes execuções do treinamento.

5.2.3 Análise da primeira classificação correta do evento de escorre-

gamento em sinais offline

Analisando a Figura 4.9, pode-se ver a distribuição dos valores de tempo de resposta do

classificador, para cada um dos objetos. Pode-se observar que os seguintes objetos: bola de golf,

bola de tênis e copo de plástico rígido (copo de formatura) apresentaram resultados próximos,

sem diferença estatística significante entre eles, e apresentaram a mediana em torno de 0. Para

estes casos, pode-se dizer que o classificador foi capaz de identificar o início do escorregamento

no mesmo tempo que o experimento detectou o início da queda do objeto. Estes três objetos

apresentam rigidez elevada, massa moderada (se comparada aos outros objetos) e textura com

alto coeficiente de atrito, por isso apresentaram bons resultados de resposta do classificador.

Além disso, como é possível observar na tabela 4.2, o classificador conseguiu identificar o evento

de escorregamento com verdadeiro positivo em 100% dos 20 ensaios realizados, para os três

objetos citados acima.

Quando a atenção é direcionada à bola de borracha pode-se notar que a distribuição

de seus resultados apresentou mediana com valor de 40 ms e que o classificador conseguiu

identificar corretamente alguma amostra com presença de escorregamento em 75% dos ensaios

realizados. O seu tempo de resposta superior aos três objetos citados acima (bola de golf,

bola de tênis e copo de plástico rígido) pode ser explicado pela sua menor rigidez. Por ser

um objeto mais macio, as ondas de vibração vindas do deslizamento entre as superfícies são

mais atenuadas, do que se comparadas às de um objeto rígido. Porém, o nível de acerto de

classificação para este objeto foi relativamente alto (75%), pois a superfície da bola de borracha

apresenta alto coeficiente de atrito. Assim, pode-se inferir que a baixa rigidez afeta os resultados

negativamente (pois atenua mais fortemente as onda de vibração que chegam ao sensor acústico)

e que a superfície mais rugosa afeta positivamente o resultado, por produzir sinais de maior
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amplitude e frequência no sensor acústico.

Ao analisar os resultados da caixa de papelão e do cilindro aveludado, percebe-se

que o número de vezes em que o classificador conseguiu identificar amostras referentes ao

escorregamento, para os 20 ensaios, foi bastante baixo (10% dos ensaios). Este resultado mostra

que a diferença entre os sinais referentes à presença e ausência de escorregamento, para estes

dois objetos, é pequena e por isso, o classificador não conseguiu separar muito bem as amostras

referente às duas classes. Uma peculiaridade destes dois objetos é a sua baixa massa, sendo

estes, os objetos mais leves dentre todos utilizados no trabalho.

Como é mostrado na Figura 2.1, quanto menor a massa do objeto a ser segurado, menor

será a força normal bilateral necessária para a estabilização de sua preensão. Seguindo o mesmo

raciocínio, quanto menor a força de preensão entre o sensor acústico e o objeto, menor será a

amplitude da onda de vibração quando as duas superfícies são deslizadas entre si. Por isso é que

a diferença entre sinais com presença e ausência de escorregamento foram pouco significativas,

para estes dois objetos, o que levou à baixa acurácia de classificação da RNA para estes casos.

Ao analisar o tempo de resposta entre a caixa de papelão e o cilindro aveludado, percebe-se que

o classificador levou em média 90 ms para identificar o escorregamento na caixa de papelão e

para o cilindro aveludado, -20 ms. Por a caixa de papelão apresentar superfície menos rugosa, é

necessário que haja um escorregamento mais intenso (com maior velocidade) para que produza

um sinal com características que facilitem a sua classificação, frente ao sinal estático, por isso o

seu tempo de resposta foi mais lento. O mesmo raciocínio é válido para o cilindro com veludo.

Sua superfície apresenta maior coeficiente de atrito, por isso o início de seu escorregamento é

suficiente para produzir sinais com maior frequência, o que permite a classificação de amostras

com escorregamento mais rapidamente.

Os resultados obtidos com tempo negativos significam que o classificador conseguiu

identificar o início do escorregamento antes que a primeira amostra fosse rotulada com pre-

sença de escorregamento. Como este rótulo teve origem num experimento em que o início do

escorregamento foi identificado como a queda de uma haste perfurada em no mínimo 1 mm,

pode ocorrer que o escorregamento tenha se iniciado de fato antes de o sensor óptico ter de-

tectado o início da queda do objeto, justamente pela sua resolução mínima de 1 mm. Por isso,

são obtidos valores negativos referentes ao tempo de resposta do classificador.

Ao direcionar a análise para o tempo de resposta da tábua de madeira, percebe-se que

o seu resultado apresentou mediana em 50 ms e acurácia de classificação de 85%. O valor

do tempo de resposta se localiza ao centro entre os valores mínimos e máximos para todos os

objetos. Este resultado foi obtido, pois o objeto apresenta massa elevada e superfície mais lisa
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do que a maioria dos outros objetos.

A classificação do escorregamento para a borracha espessa do tipo EVA apresentou

tempo de resposta semelhante ao da tábua de madeira (45 ms), porém sua acurácia foi baixa

(20%). Sobre este resultado, pode-se inferir que devido o material ser construído quase pura-

mente de borracha macia, a sua capacidade de atenuação da amplitude da onda de vibração é

elevada. Por isso, a RNA não foi capaz de distinguir tão bem os sinais com presença e ausência

de escorregamento, o que levou à baixa acurácia.

Por fim, decidiu-se agrupar a análise dos resultados do frasco de vidro e da bola de

bilhar, pois os dois materiais apresentam textura e rigidez próximas. Porém uma característica

que os diferencia é a sua massa, sendo mais elevada na bola de bilhar. Pelo fato de possuir maior

massa, a bola de bilhar obteve tempo de resposta menor e melhor acurácia de classificação, se

comparada aos resultados do frasco de vidro. Estes resultados fortalecem os indícios de que a

massa é um fator importante para a detecção de sinais de escorregamento pelo sensor acústico.

Além disso, a elevada rigidez se mostra, novamente, importante para se ter bons resultados

vindos do classificador.

5.3 Análise da performance do sistema em tempo real

Comparando as Tabelas 4.3 e 4.2, é possível notar que os valores de acurácia de classifi-

cação do evento de escorregamento se mostraram próximos quando foi analisado o sinal coletado

offline e o sistema com funcionamento online.

Este resultado prova que o experimento de coleta dos sinais offline obteve dados bas-

tante próximos àqueles adquiridos dos sensores em tempo real. Por isso, é possível utilizar os

dados coletados no experimento para o treinamento da RNA, e a matriz de pesos obtida deste

treinamento pode ser inserida no sistema de controle online.

A acurácia de classificação para alguns casos (como a borracha do tipo EVA e o cilindro

aveludado) foi superior no sistema online, pois a posição inicial do objeto pode ter sido variada,

o que gerou o aumento da superfície de contato entre o sensor acústico e o objeto e assim, o

sinal do escorregamento pode ter sofrido aumento em amplitude ou frequência, o que melhorou

a diferenciação entre as amostras referentes às duas classes e levou ao melhor resultado de

acurácia.

É possível comparar os resultados obtidos neste trabalho com os resultados de outros

autores. Veiga F. et al. [43] e Chu et al. [5] realizaram um experimento semelhante ao

apresentado neste documento, eles utilizaram técnicas de Machine Learning para identificar o
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escorregamento em diferentes materiais, analisando os sinais de diversos sensores em tempo

real. O parâmetro de avaliação escolhido pelos dois autores foi a porcentagem de vezes que

o classificador conseguiu identificar corretamente o escorregamento. Mesmo que estes autores

não tenham utilizado exatamente a mesma métrica de validação da utilizada neste trabalho, é

possível dizer que a porcentagem de classificação correta do escorregamento leva à estabilização

da preensão do objeto, por isso foi feita esta comparação. Veiga F. et al. obteve os melhores

resultados com uma SVM e Chu et al. utilizou o algoritmo de Randon Forest para validação

do seu trabalho.

Comparando a performance do algoritmo para a detecção do escorregamento para

objetos mais rígidos e com baixa rugosidade (ou seja, com características próximas ao do copo

de plástico rígido), Veiga F. et al. conseguiu uma acurácia de classificação de 97.54%, enquanto

Chu et al. conseguiu uma acurácia de 94.17%. Comparando os resultados dos dois autores com

os resultados obtidos neste trabalho, é possível dizer que foi atingido um ganho na acurácia

para objetos rígidos, visto que foi obtida uma acurácia de 100%.

Quando é analisada a acurácia de classificação para objetos mais macios, como a bola de

borracha, Veiga F. et conseguiu uma acurácia de classificação de 97.74% e Chu et al. conseguiu

uma acurácia de 51.18%. Para esta situação, o sistema desenvolvido neste trabalho obteve

desempenho de 80%, o que foi mais satisfatório que Chu et al., porém Veiga F. et atingiu os

melhores resultados.

Os resultados da performance do sistema apontados na Tabela 4.3 mostram que o

sistema desenvolvido atingiu bons resultados para a estabilização da preensão em objetos mais

rígidos, porém não se comportou tão bem para objetos muito macios e com pouca massa.

Isto se mostrou como uma limitação, devido ao sensor utilizado ter seu princípio de

funcionamento baseado na captação de vibração gerada pelo escorregamento entre a superfície

do sensor e o objeto a ser prensado. Quando há um escorregamento em um objeto mais macio,

ou com pouca massa, a amplitude e frequência da onda de vibração são atenuadas e assim

não são muito bem diferenciados pelo algoritmo classificador, o que compromete a detecção do

escorregamento e a estabilização da preensão para objetos com estas características.

Assim, é possível dizer que a massa do objeto tem influência positiva na classificação do

escorregamento. Objetos com maior massa, ao deslizarem, geram vibrações com maior ampli-

tude, enquanto objetos com maior rugosidade geram ondas de vibração com maior frequência.
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Capítulo 6

Conclusões

É possível concluir que o sistema implementado apresentou bons resultados no controle

da preensão de objetos. Porém, para objetos com baixa rigidez e massa, os resultados foram

menos satisfatórios. Estes resultados se devem, principalmente, às limitações do hardware, que

geraram uma baixa relação de sinal ruído. Diante disso, para os casos de objetos com pequena

massa e baixa rigidez, o sinal dos sensores quando na presença de escorregamento foi bastante

similar ao sinal quando na ausência de escorregamento, o que fez com que o classificador não

conseguisse diferenciar muito bem estes dois comportamentos.

No entanto, se o circuito condicionar for incrementado de forma que o sinal de en-

trada do classificador (sinais dos sensores) tenha amplitudes adequadas, o dispositivo proposto

terá bons resultados para objetos com características diversas, sendo equiparado aos melhores

sistemas descritos na literatura.

São propostos como trabalhos futuros, a incrementação do circuito condicionador dos

sensores, de modo que a relação de sinal ruído seja melhorada e assim haja mais diferença nos

sinais referentes à presença e ausência de escorregamento. Isto é importante para aumentar a

acurácia do algoritmo classificador. Outro trabalho futuro proposto é a importação do algo-

ritmo classificador (já treinado) para o microcontrolador, para que o sistema fique totalmente

embarcado e não tenha necessidade de se conectar a um PC para realizar a classificação dos

dados dos sensores.
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