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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se um manipulador robético para aplicacdo em um jogo de
xadrez por meio do X.A.P.R.O (Xadrez Autémato Profissional). O brago robotico
desenvolvido foi baseado no manipulador 6 DoF (6 Degrees of Freedom - seis graus de
liberdade), o qual ele se refere a liberdade de movimento de um corpo rigido em um espago
tridimensional, 3 de translagdo e 3 de rotagdo, fornecendo uma relagdo direta entre a
posicdo do atuador e a configuragdo do manipulador definido pela sua cinematica direta e
inversa. Ele possui seis servo-motores ¢ o Raspberry Pi 3 b+, como controlador, além de
uma estrutura mecanica desenvolvida para acoplamento de uma garra. O programa inicial
para dar movimentagdo ao manipulador teve como linguagem adotada o python, dentro do
SO (Sistema Operacional) do Raspbian, que tem como base o Debian do Linux. Esse
projeto pretende iniciar uma linha de desenvolvimentos subsequentes que poderdo culminar
futuramente em um sistema completo e inteligente para manipulacdo de pegas, taticas e

competi¢des de xadrez.

Palavras-chaves: Mecanica, Programagdo, X.A.P.R.O
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ABSTRACT

This work presents a robotic manipulator for application in a game of chess by
means of the X.A.P.R.O (Chess Professional Automata). The developed robotic arm was
based on the 6 DoF (6 Degrees of Freedom) 6 manipulator, which refers to the freedom of
movement of a rigid body in a three-dimensional space, 3 of translation and 3 of rotation,
providing a direct relationship between the position of the actuator and the configuration of
the manipulator defined by its direct and inverse kinematics. It has six servo motors and the
Raspberry Pi 3 b +, as a controller, plus a mechanical structure developed for coupling a
claw. The initial program for handling the manipulator was adopted as python, within the
Raspbian Operating System (OS), which is based on Linux Debian. This project aims to
initiate a line of subsequent developments that could culminate in the future in a complete

and intelligent system for manipulation of chess pieces, tactics and competitions.

Key-words: Mechanics, Programming, X.A.P.R.O
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INTRODUCAO

Em todo mundo desponta uma variagdo de natureza econdmica, que acontece tanto
geograficamente quanto culturalmente. Devido a “nova ordem de reestruturacdo” em varios
setores, principalmente os interesses das empresas de modernizar seus sistemas, e de
potencializar suas atividades, a “revolucdo tecnologica” surge como uma ferramenta no
periodo de “reestruturacdo do capitalismo”. Entretanto, a transformagao social e a evolugdo
histérica ndo sao determinadas pelas tecnologias, mas estrategicamente neste periodo
histérico possuem influéncias e a capacidade de transformacao definida pela sociedade, com
caracteristicas especificas de acordo com a institui¢do, cultura, ¢ a relacdo ao capitalismo
global. (CASTELLS, 1999).

Assim, a robdtica ¢ uma dessas revolugdes tecnoldgicas que tém proporcionado
transformagdes no cotidiano da sociedade em geral, sendo de fundamental importancia que a
Educagao possa desenvolver agdes que visem contextualizar os educandos nesse novo mundo
que se apresenta, principalmente naquelas profissdes ligadas diretamente as novas
tecnologias.

Nesse sentido, o trabalho proposto acaba também por demonstrar aspectos de todas
essas transformagdes, pois em tempos remotos ndo se conceberia que um elemento nao
humano pudesse ser capaz de manipular inteligentemente qualquer tipo de pega,
principalmente aquelas que seriam objetos de um jogo envolvendo capacidade motora e
raciocinio.

Entdo, construiu-se um manipulador robdtico que possa ter aplicagcdes em jogos de
xadrez. Para o desenvolvimento deste projeto, que ¢ intrinsicamente multidisciplinar,
trabalha-se a mecanica, com perspectivas a inteligéncia artificial, para mover uma peca do
jogo de xadrez, aqui nomeado de X.A.P.R.O, além da eletronica, matematica, probabilidade,
comunicacOes, entre tantas outras areas correlatas. Por ser um brago robodtico, sua
versatilidade permite também aplicagdes multiusos.

Seguindo a concepc¢ao de Morton, o jogo de xadrez como um autémato nao € recente,
desde o séc. XVII havia sido projetado uma maquina com o nome de The Turk que movia
automaticamente as pegas sem a interferéncia humana, desafiando os jogadores a tentarem
vencé-lo. Sendo sempre questionado de ser ou nao autdmato. Quando em 1819 The Turk foi
levado para a Inglaterra, Charles Babbage viu pela primeira vez, e apds trés anos iniciou a

projecao de uma maquina para calcular e tabular funcdo matematicas automaticamente



(MORTON, 2015). Como nos escritos de outro autor Tom Standage em The Turk:

“Ao contrario das novas maquinas da revolugdo industrial, que substitui a atividade
fisica humana, este fragmento do motor de diferenca, como The Turk, levantou a
possibilidade de que as maquinas poderiam, eventualmente, ser capaz de substituir a

atividade mental também” (STANDAGE, 2002, traducao nossa).

Percebe-se que naquela era iniciava indicios de avangos para o desenvolvimento da
tecnologia com uma maquina analitica capaz de executar as quatro operagdes (somar, dividir,
subtrair, multiplicar), armazenar dados em uma memoria e imprimir resultados, o
computador.

Surgem também outros projetos ambiciosos do homem combinando as faculdades
mentais por meio do uso de modelos computacionais. O reconhecimento da IA (Inteligéncia
Artificial) deu inicio com o seu primeiro trabalho realizado por Warren McCulloch e Walter
Pitts. Os mesmos autores usaram 3 fontes: primeiro o conhecimento de filosofia basica e a
funcao dos neurdnios no cérebro; segundo uma andlise formal da logica proposicional devido
a Russel e Whitehead; e terceiro a teoria da computacdo de Turing. Eles propuseram um
modelo de neurdnios artificiais em que cada neurdnio se caracteriza na condi¢ao de “ligado”
ou “desligado”. Para mudanga de “ligado” ocorre em resposta a estimula¢do por um suficiente
nimero de neurdnios vizinhos. Admite-se que o estado do neur6nio “equivalente em termos
concretos a uma proposicao que definia seu estimulo adequado”. (MCCULLOCH e PITTS,
1943)

Seguindo com o mesmo modelo dois alunos de graduagdo no departamento de
matematica de Princeton, Marvin Minsky e Dean Edmonds, construiram a primeira rede
neural de computador em 1951. O SNARC, como chamada, usou 3000 tubos de vacuo para
simular uma rede de 40 neurdnios. (RUSSEL e NORVIG, 2004).

Nesse contexto, o interesse pelo desenvolvimento de robds cresce amplamente no meio
industrial em estatisticas, os desafios parecem ser diversos para atingir a forma ideal de cada
robo, resta ainda, inimeros questionamentos em torno da cria¢do da utilidade. A insuficiéncia
de informacdes e pesquisas nesse vasto campo deixa uma gama ilimitada de criatividade para
ser desenvolvido e aplicado na sociedade, sobretudo na regido do MS.

Entendemos necesséario esclarecer os termos que servirdo para compor o X.A.P.R.O,
para a ideia que expressa a palavra robd, compreendido como maquina que faz o servigo de
um ser humano, podendo ou nao, assemelhar-se ao um ser vivo. Seguindo a defini¢do da
palavra roboética que trata da criagdo de tudo o que compdem um robo, desde os desenhos

basicos para as suas funcionalidades até a programagao e o teste de seus funcionamentos.



O termo “robot” usado pela primeira vez por Karel Capek, e mencionado em seus
escritos na época de 1920. Na ocasido o mesmo autor tentou definir o que vem a ser a
expressao robo, seguindo suas ideias descreve com caracteristicas principais: um robd nao
precisa se alimentar, ndo possui sentimento e faz exatamente o que foi programado sem
precisar descansar. O robd ndo tem uma unica defini¢ao, segundo Joseph Engelberger, o pai
da robdtica moderna, tenta definir um rob6é como diz “Eu nio posso definir o que € um robd,
mas eu reconheco um quando eu vejo um”. (TZAFESTAS, 2014).

Em outro conceito defendido pelo Instituto de Robotica da América (Robotic Institute
of America (RIA) define a robdtica industrial como sendo um manipulador multifuncional
reprogramavel e desenhado para mover materiais, pecas, partes ou dispositivos especificos
por meio de varias programacdes de movimentos para performances de multiplas tarefas pela
qual adquire as informagdes a cada momento e responde com movimentos inteligentes.

(TZAFESTAS, 2014).

1. Tema - O brago mecanico e suas etapas: mecanica, logica.
2. Problematizacao

e Qual a probabilidade do ensino do jogo xadrez por meio da programagao min/max.

e Seria possivel passar o conhecimento de programacdo de inteligéncia artificial
através do X.A.P.R.O.

e A programac¢do min/méax. com poda alpha/beta tem como o pensamento de todas
as probabilidades de movimento possiveis ou jogadas possiveis dentro do xadrez,
0 que acaba envolvendo o raciocinio rapido e o pensamento de menos perda e mais
ganho, sempre pensando alguns passos a frente e parte da programacao faz com
que o pensamento evolua para uma programagao de forma gulosa.

e A possibilidade de transferir o conhecimento de programacao de IA vem com o
conhecimento béasico da matematica e o raciocinio logico e o X.A.P.R.O para
motivacgao.

3.0bjetivo Geral

e Compreender o desenvolvimento das fases da mecanica e programagdo no

X.A.P.R.O.
Especificos:
e (Conhecer a abrangéncia da roboética na era contemporanea

e Experimentar a utilidade da robotica no X.A.P.R.O



e Descobrir a forma de jogar xadrez por meio do manipulador
e Desenvolver a mecanica e a programacao para o X.A.P.R.O
e Montar pegas de um manipulador compativel ao mecanismo da programagio

eletronica, para implantagao do jogo do xadrez

4. O trabalho sera composto de 5 Capitulos, como segue: Introdugdo. Capitulo II, o
panorama mundial dos robds. Aponta a maior participagdo por area de atuagdo e
utilidades dos robds na atualidade e o desenvolvimento tecnoldgico nas industrias: no
uso pessoal, entretenimento, doméstico e entre outros. A composi¢cao do manipulador.
Tornam-se indispensaveis, o calculo e formula para fazer todo tipo de movimento
necessario para se operar em um ambiente de trabalho, sendo utilizado o
conhecimento humano para adequar os seus movimentos naquele local e forma.
Capitulo III, A origem do xadrez. Desde a sua criacdo constata que ndo ¢ somente um
jogo de entretenimento, ¢ que ndo pode faltar o uso do raciocinio para se vencer. Com
o avanco da sociedade o xadrez tem nos mostrado elementos importantes tanto para
demonstragdo estratégica como também na parte de inteligéncia artificial que requer
uma fundamentacdo do que o robd tem que se orientar pelos padrdes logicos.
Fundamentos basicos e técnicas competitivas da IA. Fundamentada em varias areas
do conhecimento, entre elas esta teoria do controle e cibernética, engenharia da
computagdo entre outras. A IA pode ser voltada para suprir problemas entre eles
alguns dos quais vai ser utilizado no X.A.P.R.O para viabilizar a solugdo do problema
de jogo, fazendo com que a inteligéncia artificial complemente o que deve ser feito. E
finalizando o Capitulo IV, Procedimento metodologico: programacao. Sera utilizada
uma das linguagens de programacao de alto nivel. Que possui a compatibilidade que
se tem com o Raspberry Pi. A linguagem de programag¢do acompanha o
desenvolvimento da computacdo desde o inicio, mas com o passar do tempo foi
ampliando uma grande variedade de linguagem para os seus desenvolvedores.

Desenvolvimento do X.A.P.R.O. E o Capitulo V. Consideragao Final.



Capitulo 11

Este capitulo estrutura-se da seguinte forma: com levantamento de informagdes
globais que se utilizam da roboética industrial demonstrando o desempenho da manipulagado
altamente sofisticada e mobilidade. A visibilidade se d4 por meio de graficos estatisticos
pontuando fatores supostamente importantes como o0s tipos de robos existentes no mercado.
E demonstra a forma de entendimento basico de um manipulador, com toda a
movimentagdo possivel, explicando como ele consegue atuar sobre objetos tridimensionais

desde a posi¢do e rotagdo do manipulador até a programagao do mesmo.

2.1. - Panorama mundial dos robos

Supde-se que na década de 2010 houve uma grande expansdo de robos para todos os
tipos de atividades para a sociedade. Os graficos a seguir representam os tipos de robds com
as suas classificagdes industrial, profissional e doméstico/entretenimento.

Nas trés primeiras barras do grafico 1 ¢ mostrado a alta densidade de robds entre os
paises classificados pelo avango tecnoldgico no ambito mundial, colocando a Coreia do Norte
como um dos paises que mais possui robos, seguido da Singapura, o Japao, entre outros paises

que possuem bastante robds em vdrias areas.

Grafico 1- Densidade global de robds
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Fonte: (ISIC rev.4: C (International Standard Industrial Classification of All Economic Activities, Rev.4)) (2015)

Analisando o grafico 1, temos o nimero de robos industriais de multiproposito (todos

os tipos), por 10.000 empregados na industria de manufatura. Conforme a linha horizontal



azul onde se pode notar a média de densidade de 69 robos. Mostra ainda, os paises que tem a
maior densidade de rob6s no mundo entre os primeiros temos a Republica da Coreia,
Singapura e o Japao.

Na primeira barra do grafico 2, nota-se que na induastria automotiva ¢ uma das areas
em que se utiliza bastante robds e que ¢ uma das dreas com um crescimento continuo em sua
utilizagdo. Essas industrias sdo as que mais utilizam robds em suas linhas de producdes,
indicando o grande nivel de compras de unidades de robds, o que ajudam a alavancar as

producdes para ampliar o comercio destes produtos.

Grafico 2 — Industrias diversas de robds
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Fonte: (IFR(International Federation of Robotics)) (2017)

No grafico 2, apresenta-se a venda de robos para industria automotiva, que aponta um
aumento consideravel de investimento pelo mundo todo. Entre 2010 e 2015, as vendas de
rob0s para a industria automotiva aumentaram em média 10% ao ano (CAGR). Com os
investimentos em novas capacidades de produc¢do, bem como os investimentos em
modernizagdo da produ¢do nos principais paises produtores de automdveis, aumentou o
numero de instalacao de robos.

A venda de robds para a industria elétrica/eletronica também expde uma crescente
demanda por eletronicos e novos produtos, expressando necessidade de automatizar a
producdo, sendo um dos fatores que impulsionam o aumento de vendas nesta area. Ja na area
de metais e maquinas apontaram que as vendas em todos os subsetores (metais basicos,
produtos metélicos, maquinas induastrias) seguiu uma tendéncia crescente. Dentro da industria
da borracha e plastico teve um aumento continuo no nimero de instalacao de robos.

Um robo de servigo ou para uso profissional, esse usado para uma tarefa comercial,



geralmente operado por um operador devidamente treinado. Exemplos de robos: de limpeza
para locais publicos, para entrega em escritorios ou hospitais, de combate a incéndio, de
reabilitagdo e para realizar cirurgia em hospitais. Neste contexto, um operador ¢ uma pessoa
designada para iniciar, monitorar e parar a operagao pretendida ou sistema de um robo.

Os robds com as principais aplicagdes de utilidade profissional, em algumas areas vém
demonstrando um alto crescimento da automatizagdo, como visto no grafico 3, na area de
logistica, defesa, entre outros. Com o grande desenvolvimento e a portabilidade dos robos, ha
um aumento no nivel de vendas em outras areas, além das linhas de producdo. Conforme o

grafico 3 e 4.

Grafico 3 - Robos de servigo para uso profissional
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No grafico 3 temos as projecdes para o periodo de 2016-2019 e a quantidade de
unidades que ja foram vendidas nos anos de 2014-2015. As vendas de sistemas logisticos
tiveram um aumento consideravel, sendo que sdo veiculos com guia automatizados. Encontra-
se ainda, os robds para a area de defesa e agricola, mostrando o avan¢o no desenvolvimento
de IA.

O grafico 4 ¢ uma continuagdo do grafico 3, onde aponta a aplicabilidade dos robos
profissionais em diversas areas, sinalizando que ndo ¢ somente nas industrias que vem
automatizando, pois existem outras areas que também ocorre aumento de demanda na

agilidade e automatizacao.



Grafico 4: Crescimento de venda em varios campos profissionais
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No grafico 4, o robd de servigo para uso profissional teve um grande crescimento, que sao 0s
robds de limpeza profissionais, principalmente os sistemas de limpeza de piso; no setor médico, com
os robds de cirurgia; e no setor de plataformas méveis, com o uso customizavel de plataformas de
multiuso.

Um robé de servico pessoal, ou um robd de servico para uso pessoal ou aquele que faz
servico de uma tarefa ndo comercial geralmente por pessoas leigas pode ser exemplificado
como a cadeira de rodas automatica e de assisténcia de mobilidade pessoal.

Com a grande facilidade na compra de um robo pessoal e o baixo custo, podemos ver
no grafico 5 o crescimento de dados significativos € o desenvolvimento de inteligéncia

artificial que implementam as atividades e suprem as necessidades.

Gréfico 5 - robds domésticos e entretenimento
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No grafico 5 os robds de servico para uso pessoal/doméstico como os robds de
limpeza de piso terrdo um grande aumento em suas vendas com a previsdo de
aproximadamente 30 milhdes, € em relagdo aos robos que cortam a grama com mais 910.000
unidades para os anos de 2016-2019.

Os fornecedores de robo de servigo ja estimaram em 2010 um forte aumento de vendas
de companheiros de robds/assistentes/humanoides. No entanto, até agora, ndo houve vendas
significativas de humanoides, como companheiros humanos para realizar tarefas didrias
tipicas em ambientes de producdo, escritorio ou doméstico. Algumas empresas japonesas
(Honda, Kawada, Toyota e outras) e também as empresas americanas, coreanas € europeias
estdo no processo de desenvolvimento desses assistentes de robds de proposito geral, além da
faixa de brinquedos e lazer. As primeiras produgdes de humanoides comecaram em 2004, em
laboratorios de universidades internacionais como plataformas de pesquisa e desenvolvimento
de robdtica high-end.

O tamanho do mercado de robds de brinquedo e sistemas de hobby ¢ previsto em cerca
de 8 milhdes de unidades, a maioria das quais por razdes dbvias, sdo de baixo preco. Cerca de
3 milhdes de robos para educacdo e pesquisa deverdo ser vendidos no periodo 2016-2019.

Em suma, a estatistica contribui amplamente para compreender o mercado dessa
natureza. A densidade de robds existentes mundialmente nos principais paises acentuou a
grande expansdo, e investimento com relagdo a tecnologia voltada para as areas de produgao,
com utilizagdo principalmente de manipuladores. As indistrias sdo as que mais se beneficiam
dos robos em suas linhas de fabricag¢do, o que demonstrou o aumento no nivel de aceitacdo de
robods para atividades comerciais. Com o avango e a facilidade da portabilidade comprova a
possibilidade na compra de rob6 pessoal com baixo custo. Comprova ainda o crescimento de
dados significativos e melhoramento do auxilio ao ser humano, as pesquisas, inclusive nas
diversas atividades, entretenimentos, enfim onde quer que seja para uso de interesses

especificos como no desenvolvimento do X.A.P.R.O.

2.2. A composicao do manipulador

2.2.1. Posi¢ao e orientacio

Onde exatamente move as ferramentas com as quais ele lida com outros objetos. Para

1Ss0 necessita saber a posi¢do e a orientacdo sendo demonstrado na Figura 1, onde ¢ feito
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calculos matematicos, que descreve o sistema de coordenadas tanto do manipulador quanto do

objeto que se deseja mover.

Figura 1 - Braco robotico com a demonstrag@o do sistema de referéncias
z

Fonte: Erbano J. A (2017)

O sistema de coordenadas estd estabelecido em um vetor de posicdo de 3x1, onde
contém as informagdes que lhe definem em um espago. Os componentes de P* possuem
valores numéricos que mostram a distancia no eixo de (a), P* é considerado uma posigdo no

espaco e pode ser escrito na forma de um vetor como no exemplo da formula 1 a seguir:

P*= Py Q)]

Conforme a formula 1. Deve ser escrito no sistema de referéncia, para a orientagdo de
um corpo no espago, utilizando o vetor P* como referéncia de um ponto fixo do manipulador.
As localizagdes das juntas ndo estdo especificadas no manipulador, até que seja passado a

orientacdo onde serd fixado um sistema de coordenadas ao manipulador.

11 Ti2 T13
b=['Xp "Yp "Zp] =|T21 T22 T23 ?2)
r33z T3z T33

Na formula 2. Devera ser apresentado um conjunto de trés vetores para especificar
uma orienta¢ao, formando assim uma matriz de 3x3. A demonstragdo de um ponto de um
vetor ¢ transferir uma orientagdo ao manipulador que deve existir uma matriz.

A posicdo em que se encontra a base do manipulador pode ser aleatdrio, no entanto,
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esse ponto escolhido serve como origem do sistema de referéncia para as outras partes do
manipulador. O sistema de referéncia € composto por quatro vetores que fornece as
informacgodes de posi¢ao e orientagcdo, e com as informagdes de coordenadas podera integrar a

um outro sistema de referéncia existente dentro do manipulador.

2.2.2. Cinematica dos manipuladores

A cinematica dos manipuladores demonstra as propriedades de como deve se mover,
geometricamente e quanto tempo ele deve se mover. Os manipuladores possuem elos que
estdo conectados por juntas, com os quais permitem o movimento dos elos.

O numero de graus de liberdade que um manipulador possui abrange o nimero de
variaveis de posi¢ao independentes que se tem para se localizar todo o mecanismo. Na ponta
livre da cadeia de elos que forma o manipulador fica o efetuador, que varia conforme a

aplicagdo que se pretende com o robd como demonstrado na Figura 2.

Figura 2 — referéncia da ferramenta em relacao a base

1N
g
72 i
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0
(:Xa VB
x A
S 2

FERRAMENTA

FIGURA 02
Fonte: Erbano J. A (2017)

O brago robotico 6 DoF na Figura 2 possuira o mesmo embasamento das equagdes
cinemadticas que sdo descritas para o sistema de referéncia da ferramenta em relagdo a sua
base, sendo esta uma funcao de variaveis das juntas.

Porém, poderé parecer algumas dificuldades de manipulagdo mecénica que se refere a
cinematica direta, que se trata da geometria estatica de computar a posi¢ao e o sistema de
coordenadas da ferramenta em relagdo a base do manipulador.

Consente ser a cinemadtica inversa o calculo de todos os possiveis angulos que as
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juntas conseguem se mover para se obter a posi¢do ¢ a orientacdo desejada como na Figura 3.
Sendo este um problema ndo tdo simples quanto a cinematica direta, ja que as equacdes
cinematicas ndo sao lineares. Essa solu¢do nem sempre ¢ facil em uma forma fechada, pois
podera existir ou nao uma solugao e a0 mesmo tempo ter mais de uma solucao para se obter o
mesmo resultado.

Figura 3 — posigdo e orientag@o do sistema de referéncia

FIGURA 03

Fonte: Erbano J. A (2017)

O brago robotico na Figura. 3 demonstra a posicdo e a orientacdo do sistema de
referéncia para a ferramenta do manipulador, sendo estes os célculos para as juntas que serdo
feitos pela cinematica inversa em relag@o a base do manipulador.

A existéncia ou inexisténcia de uma solucao cinematica define o espaco de trabalho de
um manipulador. A auséncia de uma solucdo significa que o manipulador ndo conseguira
chegar a posicao e a orientagdo desejada porque estd fora do espaco em que ele alcanga. Isso
significa que a cinematica direta e inversa faz os calculos da movimentacgao que sao limitados

pela pré defini¢do do brago roboético.

2.2.3. Velocidades e forcas estaticas

Para fazer o mapeamento das velocidades de um manipulador deve fazer uma matriz
conhecida como jacobiano do manipulador. O jacobiano do manipulador especifica o
deslocamento das velocidades nas articulagdes e as velocidades cartesianas como na Figura 4.
Com o mapeamento visualiza a variacao da configura¢do do manipulador. Em alguns pontos,

a atribui¢do ndo ¢ invertida ou chamados de singularidades.
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Figura 4 — relag@o geométrica entre as articulagdes e a velocidade

FIGURA 04

Fonte: Erbano J. A (2017)

Acima a Figura 4 demonstra a relagdo geométrica entre as propor¢des das articulagdes
e a velocidade do efetuador final onde pode ser descrito em uma matriz conhecida como o
Jacobiana.

Caso o mecanismo funcione bem na maior parte da escala de operagao, torna-se menos
ideal do que o brago quando se move quase, ou totalmente para cima. Quando necessita
localizar um ponto acima do seu eixo provoca um movimento muito brusco sobre o seu €ixo
do azimute.

Manipuladores nem sempre estio em movimento 4s vezes precisa tocar a superficie da
peca ou do trabalho e manter uma forca estatica sobre ele. Com a matriz jacobiana do
manipulador torna-se natural solucionar os calculos que precisa para manter essa for¢a que

estd sendo aplicado no objeto.

2.2.4. Dinamica de movimento

Com o propésito de acelerar um manipulador desde o repouso, manter o efetuador
com a sua velocidade e desacelerar até parar, ¢ importante um complexo conjunto de fung¢des
de torque que se deve aplicar nos atuadores das juntas. Para que um manipulador siga um
curso desejado, precisa fazer os célculos das fungdes de torque do atuador utilizando as
equacdes das dindmicas do movimento do manipulador.

A simulacdo ¢ uma alternativa para a utilizagdo dos célculos da dindmica de

movimento. E, para que as equacdes sejam computadas e utilizadas como uma funcao do
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torque do atuador ele possibilita simular como o manipulador poderd se movimentar. Como
na Figura 5

Figura 5 — torques aplicados pelos atuadores e o movimento resultante
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Fonte: Erbano J. A (2017)

Na Figura 5 mostra a relacdo entre os torques aplicados pelos atuadores e o
movimento resultante do manipulador que pode ser incorporado nas equagdes de dindmica de
movimento.

A modelagem dinamica de robds (manipulador) trata da derivagdo das equacgdes
dindmicas do movimento do robd. Isso pode ser feito usando duas metodologias a seguir:

e M¢étodo de Newton-Euler
e Me¢étodo Lagrange

A complexidade do método de Newton-Euler ¢ O (n), enquanto a complexidade do
método Lagrange so pode ser reduzida até O (n’), onde “n” ¢ o niimero de graus de liberdade.

Como a cinematica, dindmica pode ser distinguida em:

¢ Dinadmica direta
e Dinadmica inversa

A dinamica direta fornece as equagdes dindmicas que descrevem as respostas
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dindmicas do robd as forcas/torques dados t1; 12; ...; tm que sdo exercidos pelos motores.
A dinamica inversa fornece as forcas/torques que sdo necessarias para obter as
trajetorias desejadas dos links do rob6. A modelagem dindmica direta e inversa como

ilustrada na Figura 6.

Figura 6 - modelagem dindmica direta e inversa.

T1(6),12(1),..., Tm(t) Modelo g1(t),q2(f),...qan(f)
dinamico !
direto
T / \
T2 i
q
™m \ / n
T1(8),12(t),....Tm(t) Modelo q1(6).92(1),....qn(t)
] dinamico
Inverso

Fonte: Tzafestas S. G. (2014)

No modelo dindmico inverso, as entradas sdo as trajetdrias desejadas das varidveis de

link e emite os torques do motor.

2.2.4.1.Newton-Euler

O modelo deriva-se pela aplicacdo direta das equacdes de Newton-Euler para o
movimento de translacdo e rotacdo. Considerando o objeto B; pelo qual uma forga total se

aplica no centro de gravidade (COG). Como na Figura 7

Figura 7 - um corpo so6lido B; e o quadro de coordenadas inerciais Oyy,.

Fonte: Tzafestas S. G. (2014)
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Entdo, o movimento de transladacdo como descrito esse movimento na, formula 3:

dE; _

L= f 3)
Em, E; no momento linear dado por, formula 4:

Ei =m;s; (4)

Onde m; representa a massa do corpo e s; a posicdo do COG em relagdo ao quadro de

coordenadas do mundo (inercial) Oyy,. Supondo que m; seja constante, portanto na, formula 5:
m;s; = F; S)

Sendo o modelo dindmico translacional geral.

O movimento rotacional de B; se descreve por, formula 6:
Tl (6)

Em que G; procede no momento angular total de B; em relacdo ao COG, e 1; o torque
externo total que produz o movimento rotacional do corpo. O impulso total G; é dado por,

como na formula 7:
Gi = Ii"oi (7)

Aqui, | significa que o tensor de inércia seja dado pela integral do volume, conforme a

formula 8:

I = [, [r'rIz —rrf]pdV (8)
Onde p; ¢ a densidade de massa de Bj, dV consiste do volume de um elemento
infinitesimal de Bi deitado na posi¢ao » em relacao a COG, w; € o vetor de velocidade angular

sobre o eixo inercial que passa de COG, I5 sendo essa matriz de 3x3, e V; € o volume de Bi;.
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2.2.4.2. Lagrange

O modelo dinamico Lagrange geral de um corpo so6lido pode ser descrito pela formula

9:
d (oL oL
dt (E) T v 4= (41,92, ... 4x]" ©

Onde q; compreende a varidvel i-ésimo grau de liberdade, sendo t o vetor de forga
generalizada externamente aplicado ao corpo (isto ¢, a forca para o movimento, translacional

e torque para movimento rotacional), o L representa a fun¢do Lagrange definida pela formula

10:

L=K-P (10)

Assim o K simboliza a energia cinética total e P a energia potencial total do corpo

dada por:
K=K+K,+-+K, (11)
P=P{+Py+--+P, (12)

Onde K; desempenha a energia cinética do link (grau de liberdade) i e P; retrata a

energia potencial. A energia cinética K do corpo, conforme a formula 13:
1 Ty 1 T
Kzzms St Iw (13)

Onde s significa a velocidade linear do COG, o ¢ a velocidade angular da rotagdo, m

representa a massa e I o tensor de inércia do corpo.
2.2.5. Planejamento de trajetorias
Afim de saber o destino desejado e também os pontos intermedidrios do manipulador,

requer computar a trajetdria que cada junta deve seguir, apds ser computado deve prever os

caminhos pelo qual o manipulador deve se mover e assim flexibilizar o movimento das juntas,
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como demonstra na Figura 8.

Figura 8 — movimento das juntas através da trajetoria

- ”'"”-J-”""’{/-;;:I GURAG
Fonte: Erbano J. A (2017)

Na Figura 8 o planejamento do caminho subentende que ¢ uma capacidade geral
incorporada para todos os tipos de robos inclusive (manipuladores como serd aplicado no
X.A.P.R.O). Em um sentido amplo e mais detalhado, o planejamento do caminho do robo esta
preocupado com a determinacdo de como um robd se movera e ira manobrar em um espaco
de trabalho ou ambiente para atingir seus objetivos.

O problema do planejamento do caminho envolve a computacdo de um caminho livre
de colisdo entre uma posi¢cdo de inicio e uma posicdo de objetivo. Muitas vezes, além da
evitacdo de obstaculos, o robé também deve satisfazer alguns outros requisitos ou otimizar
determinados critérios de desempenho.

O planejamento do caminho se distingue de acordo com o conhecimento disponivel
sobre o meio ambiente (ambiente totalmente conhecido/estruturado). Nos casos praticos, o
ambiente € apenas parcialmente conhecido, onde o robd, antes do planejamento e navegagao
do caminho, j& possui conhecimento de algumas areas dentro do espaco de trabalho (areas que
provavelmente colocam problemas de minimos locais).

A natureza de um obstaculo constata que se descreve através da sua configuragdo que
pode ter uma forma convexa, ou forma concava, ou ambas. O status de um obstaculo pode ser
estatico (quando sua posi¢do e orientagdo em relacdo a um quadro de coordenadas fixo
conhecido ¢ invariante no tempo), ou dindmicas (quando a sua posi¢ao), ou a orientacdo ou

ambas as mudancgas em relacdo a moldura da coordenada fixa mudam.
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O planejamento do caminho pode ser local ou global:

e O planejamento do caminho local ¢ aquele realizado enquanto o robd estd em
movimento, levando dados de sensores locais. Neste caso, o robd tem a capacidade de
gerar um novo caminho em resposta as mudangas do ambiente.

e O planejamento do caminho global pode ser realizado somente se o ambiente ¢
estatico e perfeitamente conhecido pelo robo. Nesse caso, o algoritmo de planejamento
do caminho produz um caminho completo desde o ponto de partida até o ponto de

objetivo antes do robd iniciar seu movimento.

O planejamento do movimento: tem como o processo de sele¢do de um movimento e
as entradas correspondentes, de modo a assegurar que todas as restricdes (evitacdo de
obstaculos, preven¢do de riscos, etc.) sejam satisfeitas. Ele pode ser considerado como um
conjunto de calculos que fornecem sub-finais ou pontos de ajuste para o controle do robo.
Esses célculos e os planos resultantes sao baseados em um modelo adequado do robd e do
ambiente em que faz 0 movimento.

O movimento de um robd pode ser descrito em trés espacos diferentes como

demonstrado na Figura 9:

1. Tarefa ou espago cartesiano
2. Espacgo das articulagdes (motores)

3. Espaco dos atuadores (jungao)

Figura 9 — relagdes dos espagos de tarefas

. » Dindmica
Cinematica spaco da Inversa
Direta juncéo
Cinematica

Inversa

Espaco da
Tarefa

Fonte: Tzafestas S. G. (2014)

A ilustracao da Figura 9 expde a relagao dos espagos. Seguindo com a descri¢ao do

movimento no espago da tarefa, na especificagdo de um ponto de referéncia, em que
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geralmente se faz no quadro de coordenadas globais cartesianas.

A especificacdo final do efetuador ou a posi¢do do robé6 moével nem sempre ¢
suficiente para determinar as posigdes de todos os links. Por esta razdo, usamos o espaco das
juntas, que ¢ o produto cartesiano da distancia permitida de todos os graus de liberdade
(geralmente um subconjunto de n).

Finalmente, para cada movimento do robd que seja compativel com as restri¢cdes
cinematicas ¢ dinamicas, deve existir pelo menos um conjunto de forcas/torques que
produzem esse movimento. As forcas/torques dos atuadores (motores) que geram todos os
movimentos permitidos definem o espago dos motores.

Um problema bésico no planejamento do movimento do robé ¢ a presenca de
obstaculos e o requisito resultante para encontrar um caminho livre de obstaculos. Este é o
problema do planejamento do caminho. A necessidade de planejamento de movimento vem
do fato de que ha um numero muito grande de movimentos através dos quais o robd pode
atingir uma meta e executar uma tarefa desejada. Além disso, para um determinado
movimento, pode haver mais de uma entrada (forgas/torques) dos motores que produzem o
movimento desejado.

O planejamento de tarefas envolve trés fases:

a) Modelagem mundial: um modelo mundial deve envolver uma descrigdo geométrica de
robos, e objetos no ambiente (que geralmente € incorporado em um sistema de CAD),
uma descricdo fisica de objetos (por exemplo, massa e inércia de pegas), uma
descricdo cinematica do corpo e ligagdes do robo e uma descricdo dos recursos do
robo (por exemplo, limites de juntas, aceleragdo méxima ou permitida e caracteristicas

do sensor).

b) Especificagdo da tarefa: o planejador de tarefas geralmente recebe as tarefas como
uma sequéncia de modelos do estado mundial em varias etapas da execucdo da tarefa.
Na verdade, uma especificacdo de tarefa ¢ um modelo do mundo acompanhado de

uma sequéncia de mudangas nas posi¢des dos componentes do modelo.

c) Sintese do programa de robds: esta ¢ a fase mais importante para que o planejador de

tarefas seja bem-sucedido. O programa sintetizado deve incluir comandos de
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compreensdo, propriedades de movimento, comandos de sensores ¢ testes de erro. Isso

implica que o programa deve estar na linguagem de programacao no nivel do robo.

2.2.6. Controle da forca

O controle de posi¢do auxiliado pelo controle de for¢a ajuda a calcular a forca para

pegar a pega sem danifica-la, para isso ¢ importante saber o limite de for¢ga no momento em

que for fazer o contato com as pecas, objetos ou superficies, como na Figura 10.

Figura 10 — Controle de posicdo auxiliado pela forga

FIGURA 07
Fonte: Erbano J. A (2017)

Na Figura 10 as tarefas que o manipulador possui se dividem em sub-rotinas, que
acontece desde mover o efetuador e pegar o objeto dentro da sua drea de trabalho. Estas sub-
rotinas € associado a restricdes naturais, que resultam na mecéanica e na geometria especifica
das tarefas. Quando as situagdes sdo muito complexas as tarefas podem ser divididas em sub-
rotinas com as quais podem ser identificados como restri¢des naturais e restrigdes adicionais.

Cada tarefa possui uma referéncia de restri¢do que ¢ extremamente relevante para a
execug¢ao, o objeto de trabalho pode ser fixo ou mével, também deve ser indicado as restri¢oes
de posi¢do do objeto assim evitando que ocorra colisdes com outros objetos.

O hibrido de forca e posi¢do sdo essenciais para solucionar trés problemas como

consente o (CRAIG, 2012):

a) A posi¢ao do manipulador ao longo de direcdes nas quais existe uma restri¢ao natural
de forca.
b) Controle de for¢ca do manipulador ao longo de dire¢des nas quais existe uma restricao

natural de posi¢ao.
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¢) Um esquema para aplicar a combinagdo arbitraria desses modos ao longo dos graus
ortogonais de liberdade de um sistema de referéncia arbitrario.
A deteccao de forca permite que um manipulador detecte o contato com uma

superficie, usando a sensagao do toque, realizando alguma agdo apds o mesmo.

2.2.7. Programacio

Por meio da linguagem de programacgao interage a comunicacdo entre o usudrio € o robd.
Os manipuladores roboéticos sao diferentes dos automatos fixos pois, € possivel ndo somente
programar os movimentos que se faz, como utiliza-se dos sensores € a comunicac¢do para se
adaptar as tarefas que lhe sao passadas.

O usuario devera propor o movimento, orientando o deslocamento do qual devera
seguir os pontos de passagem definidos por um sistema de coordenada. E, as coordenadas da
base do robd sdo utilizadas como referéncia, obtendo assim um ponto operacional e um limite
de area de atuacao.

Para o desenvolvimento do estudo em questdo foi de suma importincia seguir os
passos que foram mencionados nos itens de 1 ao 7 para saber a real fundamentagdo de um
manipulador com todas as ferramentas com as quais ele lida com objetos necessitando saber a
posicdo e a orientagdo. E de como ¢ feito os calculos matematicos, da cinematica dos
manipuladores demonstrando as propriedades de como deve se mover, geometricamente e
quanto tempo ele deve se mover. Com a utilizagdo da matriz jacobiana ¢ possivel fazer o
mapeamento da velocidade do X.A.P.R.O.

Entendendo, que a complexidade do conjunto de fung¢des do torque que se deve aplicar
nos atuadores das juntas, tendo em mente que o X.A.P.R.O siga o curso desejado e também os
pontos intermedidrios. Necessita fazer os calculos de posi¢do de cada junta para consegui-lo
mover com o auxilio do controle de forga, e delimitar a movimentagdo para nao danificar as

pecas do xadrez.
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Capitulo 111

Este capitulo estrutura-se da seguinte forma: na primeira parte ¢ feito uma busca no
plano da inteligéncia artificial, trazendo pontos em que se assemelham no uso do raciocinio
durante uma partida de xadrez, utilizando a busca aleatoria, profundidade e outros
elementos. E na segunda parte pontua-se brevemente sobre o sistema de inteligéncia
artificial e as areas de conhecimento para as futuras complementagdes ao X.A.P.R.O, tendo
uma nog¢do precisa para a compreensdo da racionalidade e suas funcionalidades, voltado

para inteligéncia artificial de jogos.

3.1.Habilidade e estratégia no jogo de xadrez

O jogo de Xadrez demonstrou que desde o seu inicio nada mais ¢ que uma partida de
julgamento de poder mental e habilidade intelectual. Com as nossas atualizagdes modernas, o
jogo tendeu a encurtar o tempo de duracdo sendo, “uma consumacgdo”, as vezes, “devendo ser
devidamente desejado”, para por em pratica os varios tipos de estratégias que a mente humana
consegue pensar em uma partida.

Afirmando o processo para a busca de uma solu¢do visualiza-se de imediato trajetos no
espaco do problema, procurando o estado objetivo ou o estado desejado. Os pesquisadores,
(CHIL, GLASSER, 1992) relatam estratégias em seus estudos para a realiza¢do da busca como:

Busca aleatoria: sendo bom para problemas pequenos, com ineficiéncia para a maioria
dos problemas, Exemplo: o jogo do xadrez, que possui uma busca exponencial exigindo uma
busca mais profunda para encontrar a solugao.

Busca sistemadtica: na primeira busca a profundidade procura até o fim de um trajeto.
Caso nao seja o estado objetivo, sobe um nivel e reinicia novamente por um trajeto nao
explorado. Esse método aplicavel para problemas simples, € ndo os complexos.

Andlise de meios e fins: busca por boas alternativas onde levem ao estado objetivo.
Possuindo a ideia de achar a diferenca que existe entre o estado atual e o desejado e entdo
procurar pelo caminho que reduz. Poderd haver mais de um caminho, naquele que possui a
diferenca mais ampla aplicado em primeiro lugar para encontrar o melhor meio de chegar ao
objetivo. O método de andlise de meio e fins, sdo conhecidos também como métodos
heuristicos, onde se reduz o nimero de alternativas, ndo garantindo sucesso sempre. Sub-

objetivos: faz a escolha de um estado intermediario em direcdo a solugdo, alcangando assim
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um objetivo temporario. A estratégia de busca divide o problema em dois ou mais
subproblemas, fazendo com que todo o espago de busca se torne de menor profundidade.

A forma como se calcula as possibilidades ¢ util para a solugdo de um problema
qualquer. Dentro do xadrez, a quantidade ¢ baseada em todos os movimentos das pecas dentro
do tabuleiro, contando os que sdo favoraveis ou nao.

O plano ¢ consistido em uma forma de hierarquia com operacdes de feedback, onde a
cada etapa se testa para ver se estd no estado desejado. Onde ¢ definido por um conjunto de
planejamento, com as atividades que antecipam e regulam todo o comportamento. Para o
planejamento depende do ambiente, das possiveis solugdes, ¢ as estratégias que consigam
solucionar os problemas. Seguindo com o que foi planejado, considerando como uma arvore
de possibilidades e possiveis solugdes.

O planejamento descrito por (HAYES, 1989) consiste em trés etapas:

1- Representagdo da tarefa real em um ambiente de planejamento.

2- Explorag¢ao do ambiente de planejamento para tentar solucionar o problema.

3- Selecionar um caminho para a solugao.

Em (DE LISI,1987) conceitua o plano como duas conotacdes principais:

I- Os aspectos representacionais onde podem ser comunicados de uma pessoa a

outra.

2- Os aspectos funcionais € comportamentais de um plano, como a organizacao € o

controle do comportamento durante 0 mesmo como 0 mesmo autor menciona:
“Os comportamentos estratégicos, como os necessarios para resolver problemas que
surgem em jogos como o xadrez ou a ponte de contrato, sdo exemplos de planos de
tipo 3. Exceto para novatos que ndo estao familiarizados com as regras e o propdsito
do jogo, o xadrez, por exemplo, é jogado antecipadamente antecipando e evocando
mentalmente uma série de movimentos projetados por cada lado por sua vez. As
varias sequéncias sdo comparadas e avaliadas para determinar o melhor movimento
seguinte. Um movimento real é feito somente apds esse procedimento mental ser
conduzido. Se o oponente fizer uma das varias respostas antecipadas, o plano pode
continuar. Se o oponente fizer uma resposta inesperada, um planejamento adicional
pode ocorrer antes de um segundo movimento real ser feito. As limitagdes nas fases
de geragdo e monitoramento do planejamento de xadrez, ou seja, uma hierarquia
sem fim de movimentos possiveis preconcebidos, vem ndo apenas das limitagdes da

memoria humana, mas também das regras do proprio jogo. ” (DE LISI, 1987).

Percebe-se que em tempos atuais além do jogo do xadrez ser um entretenimento de
concentracdo mental, ele testa constantemente as possibilidades de buscas de estratégias. Um

pouco diferente de quando surgiu o jogo, 14 as intencdes testavam as possibilidades de
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combates nas guerras de poderes entre os estados como o proprio jogo demonstra. Podemos
verificar através dos tempos algumas modificagdes e avangos com a tecnologia.

Na origem do xadrez, em estudos de (FORBES, 1860) tudo indica com evidéncia
histérica que foi inventado na India, e logo introduzido na Pérsia em outras regides asiéticas
durante o século VI. Mas ndo tendo uma tnica fonte confiavel que tende a provar que ela ja
foi inventada ou conhecida em qualquer outro pais anteriormente.

Se investigarmos calmamente em fatos tdo simples como chegar ao nosso alcance,
reservando todos os preconceitos ingénuos e parciais, acharemos que a historia do xadrez cai
sob trés periodos distintos:

O primeiro ¢ o antigo jogo hindu chamado Chaturanga, no qual os movimentos e
poderes de todas as pecas empregadas foram o mesmo que prevaleceu na Asia e na Europa,
até o final do século XV. A origem desta forma de jogo foi perdida nas profundezas da
antiguidade. Mas ndo pode haver davida, que foi inventado na India. O tabuleiro consistia em
sessenta e quatro quadrados. O jogo era desempenhado por quatro pessoas, cada um com um
Rei, uma Torre, um Cavaleiro e, um Bispo (onde era representado por um Navio) junto com
quatro Pedes. Os dois jogadores opostos se tornaram aliados contra os outros dois, € 0s
movimentos eram decididos pela virada de um dado oblongo com quatro faces marcadas com
os numeros dois, trés, quatro e cinco.

A Ttnica peculiaridade neste jogo primordial era que o rei poderia ser capturado, bem
como qualquer outra pega. Isso, devemos lembrar, era simplesmente o xadrez em sua infancia,
e a captura do rei estava certamente em conformidade com os usos da guerra real, embora
possamos considerd-lo como tendo uma tendéncia a estragar o jogo. A simplicidade e a
imperfei¢do deste Xadrez primitivo fornecem as melhores provas possivel de ser o original.
Sua criagdo pode ter sido de trés a quatro mil anos antes do século VI.

O segundo, ou periodo mediano, na histoéria do Xadrez, ocupa um espago de cerca de
mil anos, do século VI ao século XVI. No inicio deste periodo, a melhoria feita no jogo ¢
muito decidida. O tabuleiro e os poderes das pegas ainda permanecem 0s mesmos, mas as
duas forgas aliadas estdo unidas em um lado do quadro, enquanto os adversarios fizeram o
mesmo no outro. Um dos reis aliados se torna uma peca subordinada, chamado pelos persas e
pelos arabes Farzin ou, conselheiro ou ministro, com apenas metade do poder que ja possuia
anteriormente como soberano independente. Ao mesmo tempo, a Torre e o Bispo mudam de
lugar, o primeiro foi transferido para o canto do conselho e o Bispo para o lugar que ele agora

ocupa. Finalmente, o dado ¢ descartado.
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O terceiro, ou periodo moderno, comeca no século XVI. A mudanga feita aqui
consiste, primeiro, em estender o poder do Bispo, permitindo que ele comande toda a
diagonal, em vez de cada terceiro quadrado, como antigamente; Em segundo lugar, ao dar a
Rainha ou Ministro o enorme poder da Torre ¢ do Bispo combinados; E, por ultimo, ao
permitir que os Pedes avancem um ou dois quadrados, no primeiro movimento. A essas
melhorias, podemos acrescentar o de lancar o Rei, de acordo com o método italiano ou o da
escola anglo-francesa. E provavel que nossa posteridade em andamento introduz algumas
modificac¢des adicionais, por exemplo, dar a Rainha o poder adicional do Cavaleiro.

Com o levantamento das informagdes obtidas do jogo do xadrez e partes da
inteligéncia artificial obteve-se o embasamento necessario para se utilizar a mesma forma de
raciocinio 16gico que ocorrem em uma decisdo na inteligéncia artificial, e explicagcdo de como
as pecas do jogo do xadrez se movem, para o X.A.P.R.O, do qual podera ganhar alguns

principios de processamento e regras para fazer os seus movimentos.

3.2. Fundamentos basicos, técnicas competitivas da IA e aplicacdes a jogos

3.2.1. Compreendendo o processo da Inteligéncia Artificial

De acordo com os especialistas da area as defini¢des variam ao longo de duas
principais dimensdes. De modo geral preocupados com processos de pensamento e raciocinio
e outros ao comportamento. Algumas definicdes que serdo citadas logo a seguir, pautada no
sucesso em termos de fidelidade para a performance humana, enquanto outras medem contra
um conceito ideal de inteligéncia, que foram chamados de racionalidade. Ou seja, entende-se

por racional se ele faz a “coisa certa”, que se baseia no raciocinio.

Tabela 1. Propostas de sistemas voltados para o lado humano e racionalidade

Sistemas que raciocinam e atuam como

humanos:

Sistemas que raciocinam e atuam com

racionalidade

“O excitante novo esfor¢o para fazer

computadores pensarem maquinas com
mentes, no sentido literal e completo.”

(Haugeland, 1985)

“O estudo de faculdades mentais por meio do
uso de modelos computacionais. ” (Charniak e

McDermott, 1985)




“[A  automagdo de] atividades que nds
associamos com pensamento humano, atividades
tais como tomada de decisdo, resolugdo de

problemas, aprendizagem...” (Bellman, 1978)

“O estudo de computagdes que fazem possivel

perceber, raciocinar e agir. ” (Winston, 1992)

“A arte de criar maquinas que realizam fungoes
que requerem inteligéncia quando realizadas por

pessoas. ” (Kurzweil, 1990)

“Inteligéncia Computacional ¢ o estudo do
projeto de agentes inteligentes. ” (Poole et al.,

1998)

“O estudo de como fazer computadores

realizarem coisas em que, no momento, pessoas

“IA ...¢ preocupada comportamento inteligente

em artefatos. ” (Nilssom, 1998)
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sdo melhores. ” (Rick e Knight, 1991)

Fonte: Russell e Norvig (2004)

Na tabela 1 aparenta ter uma tensao entre as propostas que sdo voltadas na area para
humanos que ¢ uma ciéncia empirica, que envolve hipoteses e experimentacdes para a
comprovagdo, e as de racionalidade requer uma combinacdo da matematica e da engenharia

para solucionar os problemas. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

3.2.2. Fundamentag¢do da Inteligéncia Artificial

A TA se fundamenta em diversas areas do conhecimento, mas nesse trabalho sera
demonstrado a seguir algumas areas que supde ser de interesse para o desenvolvimento do
X.A.P.R.O. ao que se refere engenharia de computacdo, teoria do controle e cibernética e
linguistica da programag¢do apoiado no especialista da 4rea como RUSSELL; NORVIG,
(2004).

a- Engenharia de Computacio

O primeiro computador eletronico, o ABC, foi montado por volta de 1940-1942 na
UNIVERSIDADE ESTADUAL DE IOWA, sem muito sucesso. Outros projetos que
promoveram ser o precursor do computador moderno com mais influéncia sendo o ENIAC
(Electronic Numerical Integrator and Computer), que foi desenvolvido como parte de um
projeto militar secreto na universidade de Pennsylvania. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

No sec. XIX, desde entdo, cada geragao de hardware de computador tem trazido um



28

aumento na velocidade e capacidade e preco reduzido. “A performance vem dobrando a cada
18 meses ou mais”. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

A maquina analitica foi de longe a mais ambiciosa: pois ela incluia memoria
enderegavel, programas armazenados e pulos condicionais (mover valores), e foi a primeira
capaz de realizar computacdo universal criada por Charles Babbage. A colega de Babbage,
Ada Lovelace, foi talvez a primeira programadora do mundo (a linguagem de programacgao
Ada foi nomeada depois dela). (RUSSELL; NORVIG, 2004).

A TA deve a area de software da ciéncia da computagdo, a qual lhe forneceu os
sistemas operacionais, as linguagens de programacdo e as ferramentas necessarias para
escrever programas modernos. Mas, essa area de IA também veio favorecer mais tarde para o
trabalho de precursora em muitas opinides que foram utilizadas na ciéncia da computacao em
geral. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Citando algumas como “time sharing, interpretadores interativos, RAD Tools” (Rapid
Application Development Tools), tipos de dados de listas encadeadas, gerenciamento
automatico de armazenamento e conceitos chaves de programacdo simbolica, funcional,

dindmica e orientada a objetos. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

b- Teoria do controle e cibernética

A figura central na criagdo daquilo que se conhece hoje como teoria de controle
destacando Norbert Wiener um matematico brilhante que trabalhou junto com Bertrand
Russell, entre outros. Antes de se interessar por sistemas de controle biologico e mecanico e
sua conexao com a cognicdo. Eles viram o comportamento consciente como o resultado de
um mecanismo regulador tentando minimizar o erro da diferenca entre o estado atual e o
estado do objetivo. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

A teoria de controle, em especial o ramo conhecido como controle estocéastico 6timo,
tem o objetivo do projeto de sistemas que maximizam uma fungdo sobre o tempo.
Correspondendo aproximadamente a nossa visao da IA: projetando sistema que comportem de
maneira 6tima. Sendo a [A e a teoria do controle campos diferentes residindo no acoplamento
estrito entre as técnicas matematicas familiares aos participantes € os conjuntos de problemas
correspondentes, que foram incluidos em cada visdo do mundo. (RUSSELL; NORVIG,
2004).
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O célculo e a algebra de matrizes, tendo como ferramenta a teoria de controle, sendo
adequado para sistemas que podem ser descritos por conjuntos fixos de variaveis continuas. A
IA supostamente criada como um meio de escapar das limitacdes da matematica da teoria de
controle. As ferramentas de inferéncia logica e computagao permitiram que os pesquisadores
da TA considerassem alguns problemas como linguagem, visdo e planejamento que ficavam

completamente fora do campo de acdo da teoria de controle. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

c- Linguistica da programacao

A linguistica moderna e IA, entende-se uma interseccdo em um campo hibrido
chamado linguistica computacional ou processamento de linguagem natural ambas da mesma
época. Entender linguagem requer uma compreensdao do assunto e do contexto, ndo apenas
tentar entender da estrutura das sentengas. Muito dos trabalhos anteriores em representagao do
conhecimento foi vinculado a linguagem e informado pesquisas em linguistica, ligado a
décadas de trabalho de analise filosofica de linguagem. A questdo de se entender linguagem

até a década de 1960 foi pouco apreciado. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

3.2.3. Agentes Inteligentes: agentes e ambientes

Compreende-se por um agente aquele que pode perceber seu ambiente através de
sensores € operar no ambiente através dos atuadores. Um agente humano tem olhos, orelhas
como sensores, € maos, pernas, boca como atuadores. Um agente robd pode ter cameras e
localizador infravermelho como sensores, e varios motores como atuadores. (RUSSELL;
NORVIG, 2004).

Uma vez que um agente de software recebe as entradas pelo teclado, ou o conteudo de
arquivos, pacotes de rede como sensores de entrada e atua no ambiente mostrando resultados
em uma tela, gravando arquivos e enviando pacotes pela rede. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Quando um agente escolhe uma acdo ele depende do histoérico de percepgoes.
Matematicamente fala-se que um comportamento de um agente se descreve por uma fungao
que mapeia qualquer sequéncia de percepgoes para cada acdo. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Pode-se tabular uma fungdo que descreve um agente; sendo esta uma tabela muito
grande, a ndo ser que se coloque um limite no tamanho de sequéncias de percepgdes que se

deseja considerar. Para construir uma tabela de um agente tenta-se todas as sequéncias de
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percepcdes possiveis e grava as agdes que o agente responde. A tabela é uma caracteristica
externa do agente, enquanto que internamente a func¢do ¢ implementada por um programa. A
distingdo de ambas as ideias ¢ que o agente pode ser descrito pela matematica abstrata € o
programa ¢ uma implementacdo concreta, que roda na arquitetura. (RUSSELL; NORVIG,
2004).

A performance incorpora o critério de sucesso do procedimento do agente, gerando
uma sequéncia de acdes de acordo com as percepgdes que recebe, se for a sequéncia desejavel
ele desempenha um bom trabalho, claro ndo existe uma medida fixa para todos os agentes.

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

A natureza dos ambientes

Especificando o ambiente de tarefas

Necessita especificar a medida de performance, o ambiente, os atuadores e os sensores
do agente, onde agrupa-se sobre o titulo de ambiente de tarefas, que se define como a sigla
PEAS (Performance, Environment, Actuators, Sensors) sendo a descricdo do ambiente, onde
0 primeiro passo precisa especificar o ambiente tdo completo quanto possivel. (RUSSELL;

NORVIG, 2004).

Propriedades dos ambientes de tarefa

As faixas de ambientes que podem surgir em IA sdo vastas. Podendo ser identificados

um nimero de dimensdes em que sdo categorizados:

e Totalmente observavel x parcialmente observavel (acessivel x inacessivel): o
sensor do agente tem acesso completo ao estado do ambiente o tempo todo,
observando todos os aspectos relevantes para escolher uma acdo e executar, o
ambiente devera ser completamente observavel, se importando com as medidas de
performance. Um ambiente pode ser parcialmente observavel devido a ruido ou
sensores ndo aperfeicoados ou parte do estado do ambiente que esteja faltando.

(RUSSELL; NORVIG, 2004).



31

Deterministico x estocastico (deterministico x nao deterministico): Se o proximo
estado do ambiente for completamente determinado pelo estado atual e suas agdes
executadas pelo agente, o ambiente se considera como deterministico, ou seja,
previsivel. O ambiente considerado deterministico, quando nao conta com as agdes de
outros agentes, chamado como ambiente estratégico. Em principio, um agente nao
precisa se preocupar sobre incertezas em um ambiente deterministico por ser
completamente observavel. Por outro lado, se o ambiente for parcialmente observavel,
ele pode ser estocastico. Portanto, ele pode conter variagcdes imprevisiveis que incluem
elementos que define como estocésticos. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Episodico x sequencial (episédico x nfdo episddico): um ambiente episoddico, a
experiéncia do agente se divide em episodios atomicos. Cada episddio consiste na
percepcao e realizacdo de uma tUnica acdo. Crucialmente, o proximo episédio ndo
depende das agdes que foram feitas em episddios anteriores, sendo que a escolha de
uma acao depende somente do proprio episdédio. Exemplo: um agente para apontar
pecas defeituosas em uma linha de montagem baseia cada decisdo somente na peca
atual, ndo se preocupando com as decisdes anteriores, o que ndo afeta nas decisdes
futuras. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Em ambientes sequenciais, a decisdo atual pode afetar todas as decisdes

futuras. Exemplo: o xadrez e um motorista de tadxi sdo sequenciais: em ambos 0s
casos, as agdes de curto prazo podem ter consequéncias de longo prazo. Ambientes
episodicos sdo mais simples porque o agente ndo tem que pensar a frente, ndo tem que
pensar nas consequéncias futuras de suas agdes, apenas nas consequéncias da agdo
atual. (RUSSELL; NORVIG, 2004).
Estatico x dinamico: o ambiente pode ser alterado enquanto o agente esta
deliberando, sendo dito como dinamico, e estdo continuamente perguntando ao agente
o que ele quer fazer; se ele ndo decidiu ainda, isto conta como se tivesse ndo decidido
fazer. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Ambientes estaticos sdo faceis de lidar pois o agente ndo necessita observar o
mundo enquanto toma uma decisdo para uma a¢do, que vai executar, € nem precisa se
preocupar com a passagem do tempo. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Se o ambiente nao muda com a passagem do tempo, mas a performance do
agente sim, entao se diz como semi-dinamico. Exemplo: Dirigir um taxi se considera

como dinamico. O xadrez, quando se utiliza um reldégio em uma partida, se vé como
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semi-dinamico. Jogos de palavras cruzadas sdo estaticos. (RUSSELL; NORVIG,
2004).

Discreto x continuo: Um ambiente discreto, possui um conjunto finito de estados,
percepcdes e agdes. Exemplo: o xadrez. O ambiente continuo nao possui um problema
da incerteza da quantidade de estados, acdes e tempo. Exemplo: Dirigir um taxi.
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Agente unico x multi agente: Um agente Gnico possui somente apenas um agente e
nenhum outro para competir. Exemplo: jogo de palavras cruzadas. Multi agente possui
mais de um agente ou mais no ambiente, criando uma competicdo. Exemplo: o xadrez.
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Existe o ambiente de multi agente parcialmente cooperativo, parcialmente
competitivo. Exemplo: dirigir um taxi, onde se evita colisdes maximizando a
performance de todos os agentes, e competindo por passageiros. (RUSSELL;
NORVIG, 2004).

Demonstrativo de propriedades e tarefas de um agente ou ambiente:

Tabela 2. Ambiente de atuagGes

Ambiente | Observavel Deterministico | Episodico | Estatico Discreto Agentes
de tarefa

Palavras Completamente | Deterministico | Sequencial | Estatico Discreto Unico
cruzadas

Xadrez Completamente | Estratégico Sequencial | Semi- Discreto Multi
com um Dinamico

relogio

Poquer Parcialmente Estratégico Sequencial | Estatico Continuo | Multi

Fonte: Russell e Norvig (2004)

A Tabela 2 exemplifica em alguns ambientes de atuacdes de agentes resumindo as

explicacdes acima colocada pelo autor.

A estrutura de agentes

A inteligéncia artificial projeta o programa do agente, que logo implementa a fungao

de mapear as percep¢des para as acdes. Assumindo que o programa rodard em um tipo de
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dispositivo computacional com sensores fisicos e atuadores, sendo chamado de arquitetura:

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

agente = arquitetura + programa.

O programa que for escolhido deve ser apropriado para a arquitetura, que pode ser um

PC, cameras e outros sensores. A arquitetura faz as percep¢des com o programa utilizando os

sensores, onde executa o programa e passam para as escolhas das agdes, que depois para os

atuadores. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Programas de agente

Os tipos basicos de programas de agentes, que incorporam o0s principios subjacentes

de quase todos os sistemas inteligentes mencionadas pelo autor RUSSELL; NORVIG, (2004).

Agentes reativos simples: O tipo mais simples de agente, que seleciona suas acdes
com base na percepgao atual, ignorando o resto do historico de percepgdes. Exemplo,
dirigir um carro. Se a luz de freio do carro da frente acender, serd dado inicio a
frenagem. No6s chamamos tal conexdo de regra de condigdo-acdo. (RUSSELL;
NORVIG, 2004).

Agentes reativos baseados em modelos: A forma mais efetiva de gerenciar ambientes
parcialmente observaveis estd em manter estados internos que dependem do histérico
das percepgoes, tendo informacgdes da area parcialmente observavel. Atualizando
informagdo com o tempo requer dois tipos de conhecimento: (RUSSELL; NORVIG,
2004).

Primeiro, precisa-se de informagdes de como o mundo progride,
independentemente do agente. O segundo, precisa de algumas informagdes sobre
como as acdes do agente alteram o mundo. Este conhecimento chama-se de modelo do
mundo. Um agente que usa tal modelo ¢ chamado de agente baseado em modelo.
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Agentes baseados em objetivo: Saber o estado atual do ambiente nem sempre sera o
suficiente para decidir o que fazer. Exemplo: uma jun¢do de ruas, o taxi pode virar a

esquerda, a direita ou ir em frente. A decisdo depende do destino final, além da
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descrigdo do estado atual, o agente precisa de algum tipo de informagdo com objetivo
que descreva o destino do passageiro. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

O agente baseado em objetivo parece menos eficiente, sendo mais flexivel pois
o conhecimento que suporta suas decisdes ¢ representado explicitamente e pode ser
alterado. Para um agente reflexivo, nds podemos ter que reescrever muitas regras de
condi¢do-acdo. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

e Agentes baseados em utilidade: Objetivos sozinhos ndo sdo realmente suficientes
para gerar comportamento de alta qualidade na maioria dos ambientes. Exemplo:
existem muitas sequéncias de acdes que levariam o taxi ao seu objetivo final mais,
rapidos, seguros e confidveis. Objetivos apenas proveem uma distingdo bindria crua,
que permite uma comparacdo de estados de mundo preferivel do que outro, tendo

maior utilidade para o agente. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

3.24. Agentes de resolucio de problemas

Os agentes inteligentes devem maximizar sua medida de desempenho com o objetivo as
vezes simplificado, adotando uma meta de alcanga-lo. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Exemplo: imagine um agente na cidade de Arad, na Roménia, aproveitando uma viagem de
férias. A medida de desempenho do agente contém muitos fatores um deles melhorar seu bronzeado e
o outro conhecimento do idioma romeno. Os objetivos ajudam a organizar o comportamento do
agente, pondo um limite nas agdes para tentar alcancar um fim. A formulagdo de problemas se
baseia na situac¢@o da circunstancia e na medida de desempenho, sendo o primeiro passo para a
resolucdo. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Esse processo de procurar por tal sequéncia chama-se busca. Um algoritmo de busca recebe
um problema como entrada e retorna uma solugdo sobre a forma de uma sequéncia de a¢des. Depois
que uma solucdo ¢ encontrada, as agdes que ela recomenda podem ser executadas, isso se chama fase de
execucdo. Desse modo, temos um simples projeto de "formular, buscar, executar" para o agente.
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

O projeto do agente também pressupde que o estado inicial seja conhecido, sendo mais fécil
conhecé-lo se o ambiente for observavel. A ideia de enumerar "cursos alternativos de acdo" pressupde que
o ambiente pode ser visto como discreto. Por fim, e mais importante, o projeto de agente pressupde que o
ambiente seja deterministico. As solugdes para problemas sao sequéncias de agdes tinicas, € assim elas nao

podem lidar com quaisquer eventos inesperados, as solugdes sdo executadas sem atengao as percepgoes.
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(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Problemas e solu¢oes bem definidos

Um problema pode ser definido formalmente por quatro componentes:

e O estado inicial em que o agente comeca. Exemplo: o estado inicial do nosso agente na
Roménia poderia ser descrito como Em (Arad).

e Uma descricao das agdes possiveis que estdo disponiveis para o agente.

e O teste de objetivo, que determina se um dado estado ¢ um estado objetivo.

e Uma funcdo de custo de caminho que atribui um custo numérico a cada caminho.

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Exemplos de problemas

A abordagem de resolucdo de problemas ¢ aplicada a uma ampla série de ambientes de
tarefas. Um mini problema se destina a ilustrar ou exercitar diversos métodos de resolucdo de
problemas. Ele pode ter uma descricdo concisa e exata. Isso significa que pode ser usado com
facilidade por diferentes buscadores, com a finalidade de comparar o desempenho de algoritmos.

Um problema do mundo real serd aquele cujas solugdes de fato preocupam as pessoas.

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Em busca de solucdes

Depois de formular alguns problemas, agora precisamos resolvé-los. Isso pode ser feito por
meio de uma busca em todos os estados. Existem técnicas de busca que utilizam uma arvore de busca
explicita, gerada pelo estado inicial e pela func@o sucessor que, onde definem os estados. Em geral,
podemos ter um grafo de busca em lugar de uma arvore de busca, quando o mesmo estado pode ser
alcancado a partir de vérios caminhos. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Como o estado nicial ndo pode ser o estado objetivo, precisa considerar alguns outros estados.
Sendo feito pela expansdo do estado atual, que se aplica a func¢do de sucessor a esse, gerando um novo
conjunto de estados. A esséncia da busca € seguir uma inica op¢ao, testar se aquele estado € o objetivo e
apds nao ter achado uma solucdo, continuara a procurar nos demais estados até encontrar a soluco ou até
nao ter outros estados. A estratégia de busca determina por qual estado iniciar. (RUSSELL; NORVIG,
2004).
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Existem muitas maneiras de representar os nos, mas partindo do principio que um 76 sera
uma estrutura de dados com cinco componentes tomando por base em Russell e Norvig :

o [ESTADO: O estado no espago que o no corresponde.

e NO-PAI O né na arvore de busca que o gerou.

e ACAO: A acdo que foi aplicada ao pai para gerar o nd.

o CUSTO-DO-CAMINHO: O custo, tradicionalmente denotado por g(n), do caminho desde o
estado inicial até o no, indicado pelos ponteiros do pai.

e PROFUNDIDADE: O numero de passos ao longo do caminho, desde o estado
inicial até o final. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Ha relevancia de distinguir entre nos e estados. Um no serd uma estrutura de dados de
anotagdo usada para representar a arvore de busca. Um estado corresponde a uma configuragao
do mundo. Desse modo, os nos estdo em caminhos especificos, definidos por ponteiros No-PAI.
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Também precisamos representar a colecdo de nés que foram gerados, mas ainda nio
expandidos, essa colecdo chama-se borda. Cada elemento da borda serda um 76 folha, um no sem
sucessores na arvore. Supondo que a colegdo de noés seja implementada como uma fila. As
operagdes sobre uma fila concebido por Russell e Norvig (2004):

e CRIAR-FIM (elemento, ...) cria uma fila com o(s) elemento (s) dado (s).

o VAZIA (Fila) retorna verdadeiro somente se ndo existir mais nenhum elemento na
fila.

e PRIMEIRO (fila) retorna o primeiro elemento da fila.

o REMOVER-PRIMEIRO (fila) retorna PRIMEIRO (fila) e o remove da fila.

o INSERIR (elemento, fila) insere um elemento na fila e retorna a fila resultante.

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Medic¢ao do desempenho de resolu¢do de problemas

A saida de um algoritmo de resolugdo de problemas consiste em uma solu¢do. (Alguns al-
goritmos podem ficar paralisados em um lago de repeticao infinito e nunca retornar uma saida.)

Avalia-se o desempenho do algoritmo em quatro aspectos seguindo ainda Russell e Norvig

(2004):
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e Completude: O algoritmo oferece a garantia de encontrar uma solugado caso ela exista,
sendo nao considera como completo.

e Otimizacao: A estratégia para encontrar a solu¢ao ¢ 6tima, sendo esta a melhor forma
de chegar ao objetivo.

e Complexidade de tempo: Quanto tempo ¢ levado para encontrar uma soluc¢ao.

e Complexidade de espaco: Quanta memoria necessita para executar a busca toda.

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

A complexidade de tempo e a complexidade de espaco sdo sempre consideradas em relagdo a
alguma medida da dificuldade do problema. Em ciéncia da computagdo, a medida tipica serd o
tamanho do grafo do espaco de estados, porque o grafo visualiza-se como uma estrutura de dados
explicita inserida no programa de busca. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Em IA, na qual o grafo sera representado pelo estado inicial pela fungdo sucessor € com
frequéncia pode ser infinito, a complexidade se expressa em termos de trés quantidades:

e b0 numero de maximo de sucessores de qualquer no.
e d:aprofundidade do n6 objetivo menos profundo.
e n: 0 comprimento maximo de qualquer caminho no espago de estados.

Para avaliar a efetividade de um algoritmo de busca, se considera apenas o custo de busca
que em geral depende da complexidade de tempo, onde pode incluir um termo para uso da

memoria. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Estratégias de busca sem informagao

Algumas estratégias de busca reunidas sob o titulo de busca sem informacdo. A expressao
significa que elas ndo tém nenhuma informagao adicional sobre estados, além daqueles fornecidos
na definicdo do problema. Tudo o que eles podem fazer € gerar sucessores e distinguir um estado
objetivo de um estado ndo-objetivo. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

e Busca em extensdo: A busca em extensao ¢ uma estratégia simples em que se expande
primeiro no no raiz, apds isso expande todos os sucessores do mesmo, € assim
sucessivamente. Em geral, todos os nos em uma dada profundidade na arvore de busca sdo

expandidos, antes que todos os 7ds no nivel seguinte sejam expandidos.
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A busca em extensio pode ser implementada chamando-se BUSCA-EM-ARVORE com
uma borda vazia que seja uma fila do tipo first-in-first-out (FIFO), assegurando-se que os
nos visitados sejam expandidos primeiro.

¢ Busca em profundidade: A busca em profundidade sempre expande o 176 mais profundo na
borda atual da arvore de busca. Prosseguindo até o nivel mais profundo da arvore de busca.
Quando esses nos sao expandidos, eles sao retirados da borda, e entdo a busca "retorna" ao
no seguinte mais raso que ainda possui sucessores que nao foram explorados.

Essa estratégia pode ser implementada por BUSCA-EM-ARVORE com uma fila last-in-
first-out (LIFO). Como uma alternativa para a implementagdo de BUSCA-EMARVORE, o
mais comum a ser feito € utilizar uma fun¢ao recursiva.

¢ Busca em profundidade limitada: O problema de arvores ilimitadas pode ser atenuado pela
busca em profundidade com um limite de profundidade pré-determinando um valor para a
parada. O limite de profundidade resolve o problema de caminhos infinitos, por outro lado, ele
introduz uma fonte adicional incompleto.

e Busca bidirecional: A ideia que rege a busca bidirecional ¢ executar duas buscas
simultidneas uma a partir do estado inicial, e a outra a partir do objetivo, parando somente
quando as duas buscas se encontrarem em um ponto intermediario.

A busca bidirecional pode ser implementada fazendo-se uma ou ambas as buscas
verificarem cada no antes dele ser expandido, para ver se o no esta na borda da outra arvore

de busca, encontrando assim uma solu¢ao. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Busca com informacgdes parciais

O agente pode calcular exatamente o estado que resulta de qualquer sequéncia de acdes e
sempre sabe em que estado se encontra. Suas percepcoes ndo fornecem nenhuma informagao nova
depois de cada acdo. Diferentes tipos de incompleto levam a trés tipos distintos de problemas:

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

1) Problemas sem sensores: Se o agente ndo tem nenhum sensor, entdo ele poderia estar
no meio de varios estados iniciais possiveis, € cada acdo poderia, portanto, ir para
varios estados sucessores provaveis.

2) Problemas de contingéncia: Se o ambiente for parcialmente observavel ou se as agdes

forem incertas, as percepgdes do agente fornecerdo novas informacdes depois de cada
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acdo. Cada percepgao possivel define uma contingéncia que deve ser planejada, sendo
um problema chamado adverso se a incerteza for causada pelas acdes de outro
agente.

3) Problemas de explora¢io: Quando os estados e as acdes do ambiente sdo
desconhecidos, o agente deve atuar para descobri-los. Os problemas de exploragao
podem ser visualizados como um caso extremo de problemas de contingéncia.

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

3.2.5. Jogos

A teoria dos jogos matemadticos, ¢ um ramo da economia, onde vé qualquer ambiente
multi-agente como um jogo, desde que o impacto de cada agente nos outros seja
"significativo", independentemente dos agentes serem cooperativos ou competitivos.
(RUSSELL; NORVIG, 2009).

Na IA, os jogos mais comuns supdem ser do tipo especificos, os tedricos do jogo
chamam de jogos deterministas, turn-taking, two-player, zero-sum de informagdes perfeitas
(como o xadrez). Em nossa terminologia, isso significa ambientes deterministicos e
totalmente observaveis em que dois agentes agem alternadamente e em que os valores de
utilidade no final do jogo sdo sempre iguais e opostos. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Os jogos envolvem as faculdades intelectuais dos seres humanos. Para pesquisadores
de TA, a natureza abstrata dos jogos torna um assunto atraente para o estudo. Sendo que o
estado de um jogo ¢ facil de representar, e os agentes geralmente se restringem a um pequeno
numero de acdes cujos resultados sdo definidos por regras precisas. (RUSSELL; NORVIG,
2009).

Os jogos fisicos, como o croquete € o hoquei no gelo, apresentam descrigdes muito
mais complicadas, uma gama muito maior de agdes possiveis e regras bastante imprecisas que
definem a legalidade das acdes. Com excecdo do futebol de robd, esses jogos fisicos ndo
atrairam muito interesse na comunidade da Al. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Os jogos, ao contrario da maioria dos problemas de brinquedos, sdo interessantes por
serem muito dificeis de solucionar. Exemplo: o xadrez tem um fator de ramificagdo média de
cerca de 35, e os jogos frequentemente vao para 50 movimentos por cada jogador, entdo a
arvore de busca tem cerca de 35.100 ou 10.154 nos. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Com uma definicdo do movimento ideal e um algoritmo para encontra-lo. Analisando
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as técnicas para escolher um bom movimento quando o tempo ¢ limitado. A poda nos permite
ignorar partes da arvore de busca que ndo faz diferenga para a escolha final, e as funcdes de
avaliacdo heuristica permite aproximar a verdadeira utilidade de um estado sem fazer uma
busca completa. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Considerando jogos com dois jogadores, com o qual chamamos de MAX ¢ MIN.
MAX se move primeiro, e depois trocam os movimentos entre eles até o fim do jogo. No final
do jogo, os pontos sdo concedidos ao jogador vencedor e as penalidades sdo dadas ao
perdedor. Um jogo pode ser formalmente definido como um tipo de problema de busca com

os seguintes elementos: (RUSSELL; NORVIG, 2009).

e Sy o estado inicial, que especifica como o jogo esta configurado inicialmente.

o JOGADOR (es): define qual jogador tem o movimento em um estado.

e ACOES (ACCOES): retorna o conjunto de movimentos legais em um estado.

e RESULTADO (s, a): o modelo de transi¢cdo, que define o resultado de um movimento.

o TERMINAL-TEST (s): Um teste de terminal, sendo verdadeiro quando o jogo acabou e
falso quando ndo acabou. Os estados onde o jogo terminou sdo chamados de estados
terminais.

e UTILITY (s, p): uma funcdo de utilidade, define o valor numérico final para um jogo
que termina no estado terminal s para um jogador p. Um jogo de soma zero se define
como aquele em que a recompensa total para todos os jogadores ¢ a mesma para todas
as instancias do jogo. O xadrez € zero-sum porque cada jogo tem retornode 0 + 1, 1 +
0 ou 1/2 + 1/2. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

O estado inicial, a funcio ACCOES e a fungdo RESULT definem a arvore do jogo
onde os nos sao estados do jogo e as bordas sdo os movimentos. Para o xadrez ha mais de
1040 nos, entdo a arvore do jogo sera melhor considerado como uma construcao teodrica que
ndo podemos perceber no mundo fisico. Independentemente do tamanho da arvore do jogo, o
trabalho do MAX sera procurar uma boa jogada. Usamos o termo arvore de pesquisa quando
se sobrepde a arvore do jogo completo e examina nos suficientes para permitir que um

jogador determine o préximo passo. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Decisdes 6timos em jogos

Em um problema de busca normal, a solucao ideal seria uma sequéncia de agdes que
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levem a um estado de objetivo. Na busca contraditéria, MAX tenta encontrar uma estratégia
contingente para os estados resultantes de cada movimento possivel de MIN. O algoritmo de
busca AND-OR com MAX desempenha o papel OR ¢ MIN de AND. Em termos aproximados,
uma estratégia O0tima leva a resultados pelo menos tdo bons quanto qualquer outra estratégia.
(RUSSELL; NORVIG, 2009).

Dada uma arvore de jogo, a estratégia ideal pode ser determinada a partir do valor
mini-max de cada nd, que se escreve como MINIMAX (n). O valor minimax de um no € o
utilitario (para MAX) de estar no estado correspondente, assumindo que ambos os jogadores
jogam otimamente de 1a até o final do jogo. Além disso, dada uma escolha, MAX prefere
mover para um estado de valor maximo, enquanto que o MIN prefere um estado de valor

minimo. Entdo, temos o seguinte: (RUSSELL; NORVIG, 2009).

MINIMAX(s) =

UTILITY(s) if TERMINAL — TEST(s)
MAXgeactionss) MINIMAX(RESULT (s, a)) if PLAYER(s) = MAX

MiN g gctionssy MINIMAX(RESULT (s, @)) if PLAYER(s) = MIN

Esta defini¢do ¢ ideal para MAX onde se pressupde que o MIN também joga
otimamente maximizando assim o resultado do pior caso para MAX. Outras estratégias contra
adversarios sub-o0timos podem fazer melhor do que a estratégia minimax, mas essas

estratégias necessariamente pioram contra adversarios 6timos. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

O algoritmo minimax

O algoritmo minimax calcula a decisdo minimax do estado atual. Usando uma simples
computacdo recursiva dos valores minimax de cada estado sucessor, implementando
diretamente as equagdes definidoras. A recursdo prossegue todo o caminho até as folhas da
arvore, em seguida, os valores minimax sdo copiados através da arvore a medida que a
recursao se desenrola. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

O algoritmo minimax realiza uma completa profundidade-primeira exploragdo da
arvore do jogo. Se a profundidade méxima da arvore € m e ha b movimentos legais em cada
ponto, entdo a complexidade do tempo do algoritmo minimax é O (b™). A complexidade do
espago € O (b™) para um algoritmo que gera todas as agdes a0 mesmo tempo, ou O (m) para

um algoritmo que gera a¢des uma de cada vez. (RUSSELL; NORVIG, 2009).
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Poda alpha-beta

O problema com a pesquisa minimax ¢ o numero de estados de jogo que tem que
examinar sendo este exponencial na profundidade da arvore. Infelizmente, nao podemos
eliminar o expoente, mas resulta que podemos efetivamente cortd-lo ao meio. Considera o
truque aquele que € possivel calcular a decisdo de minimax correta sem olhar para cada no na
arvore do jogo. A técnica particular que examinamos ¢ chamada de poda alpha-beta. Quando
aplicada a uma arvore minimax padrdo, ela retorna o mesmo movimento que seria, mas
diminui os ramos que ndo podem influenciar na decisao final. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

A poda alpha-beta pode ser aplicada em arvores de qualquer profundidade, ¢ muitas
vezes ¢ possivel podar sub-arvore inteiras em vez de apenas folhas. O principio geral ¢ este:
considere um no n em algum lugar da arvore, de modo que o jogador tenha a op¢do de se
mudar no melhor do que onde estd. Se o jogador tiver uma melhor escolha m no no pai de n
ou em qualquer ponto de escolha mais alto, entdo » nunca sera alcancado na peca real. Entao,
uma vez que descobrimos o suficiente sobre n para chegar a esta conclusdo, podemos podar.
(RUSSELL; NORVIG, 2009).

Lembrando que a pesquisa minimax faz pesquisa na profundidade em primeiro lugar,
em qualquer momento, precisa considerar os nds ao longo de um tnico caminho na arvore. A
poda alpha-beta obtém o nome dos seguintes dois parametros que descrevem os limites dos
valores de backup que aparecem em qualquer lugar do caminho: (RUSSELL; NORVIG,
2009).

o = o maior valor que foi encontrado até agora em qualquer ponto de escolha ao longo
do caminho para MAX.

B = o menor valor que foi encontrado até agora em qualquer ponto de escolha ao longo
do caminho para MIN.

A pesquisa alpha-beta atualiza os valores de o e B a medida que ele avanga e corta os
ramos restantes em um #o assim que o valor do n6 atual for conhecido por ser pior do que o

valor o ou B atual para MAX ou MIN. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Ordem de movimento

A eficacia da poda alfa-beta ¢ altamente dependente da ordem em que os estados sdo

examinados. Isso sugere que valha a pena tentar primeiro examinar os sucessores que
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provavelmente podem ser melhores. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Se isso pode ser feito, o alpha-beta precisa examinar apenas nés O (b™?) para escolher
o melhor movimento, em vez de O (b™) para minimax. Isso significa que o fator de
ramificagdo efetivo se torna Vb em vez de b para o xadrez. O alpha-beta pode resolver uma
arvore aproximadamente duas vezes maior do que o minimax na mesma quantidade de tempo.
Se os sucessores forem examinados em ordem aleatdria em vez do melhor primeiro, o nimero
total de nds examinados sera aproximadamente O (b3‘m4) para b moderado. Para o xadrez, uma
fun¢do de ordenacdo bastante simples leva vocé a aproximadamente um fator de 2 do melhor
resultado O (bm/z). (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Adicionando esquemas de ordenacao de movimentos dindmicos, como tentar primeiro
os movimentos que foram encontrados melhor no passado, aproxima bastante do limite
teorico. Uma maneira de obter informac¢des do movimento atual € a busca de aprofundamento
iterativo. Primeiro, procure uma camada de profundidade e grave o melhor caminho de
movimentos. Em seguida, procure uma camada mais profunda, mas use o caminho gravado
para informar o pedido de movimento. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

O aprofundamento iterativo em uma arvore de jogo exponencial acrescenta apenas
uma fracdo constante ao tempo de busca total, que pode ser mais do que feito a partir de um
melhor movimento. Os melhores movimentos sdo muitas vezes chamados de movimentos
assassinos e para experimenta-los primeiro ¢ chamado de heuristica de movimento assassino.
(RUSSELL; NORVIG, 2009).

Em muitos jogos, os estados repetidos ocorrem frequentemente por transposi¢des
diferentes permutacdes da sequéncia de movimentos que acabam na mesma posi¢dao. Por
exemplo, se o White tiver um movimento, al, que pode ser respondido por Black com bl e um
movimento ndo relacionado a2 no outro lado da placa que pode ser respondido por b2, entdo
as sequéncias [al, bl, a2, b2] E [a2, b2, al, bl] ambos terminam na mesma posi¢do. Vale a
pena armazenar a avaliagdao da posi¢do resultante em uma tabela hash a primeira vez que nao
seja recalculado em ocorréncias subsequentes. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

A tabela de hash das posi¢des anteriormente vistas € tradicionalmente chamada de
tabela de transposi¢do. Uma tabela de transposi¢do pode ter um efeito dramatico, as vezes
tanto quanto duplicar a profundidade de busca alcangivel no xadrez. Por outro lado, se
estamos avaliando um milhdo de nds por segundo, em algum momento ndo € pratico manter
todos na tabela de transposi¢do. Vérias estratégias foram usadas para escolher quais nos

devem manter e quais descartar. (RUSSELL; NORVIG, 2009).
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Imperfeiciao da decisdo em tempo real

O algoritmo minimax gera todo o espago de busca do jogo, enquanto que o algoritmo
alpha-beta nos permite podar grandes partes dele. No entanto, o alpha-beta ainda tem que
procurar todo o caminho para os estados terminais para pelo menos uma parte do espago de
busca. Esta profundidade geralmente ndo € pratica, porque os movimentos devem ser feitos
em uma quantidade razoavel de tempo tipicamente alguns minutos no méaximo. (RUSSELL;
NORVIG, 2009).

O artigo de (SHANNON, 1950), propés em vez disso que os programas deveriam
cortar a pesquisa mais cedo e aplicar uma fun¢do de avaliagdo heuristica aos estados na
pesquisa, transformando os nds ndo terminais efetivamente em folhas terminais. (RUSSELL;
NORVIG, 2009).

Em outras palavras, a sugestdo ¢ alterar o minimax ou alpha-beta de duas maneiras:
substituir a fungdo de utilidade por uma fungdo de avaliagdo heuristica EVAL, que estima a
utilidade da posicao e substituir o teste terminal por um teste de corte que decide quando
aplicar EVAL. Isso nos d4 o seguinte para minimax heuristico para estado s e profundidade
maxima d: (RUSSELL; NORVIG, 2009).

H-MINIMAX(s, d) =

EVAL(s) if CUTOFF — TEST(s, d)
MaXgeactionss) H — MINIMAX(RESULT (s, a),d + 1) if PLAYER(s) = MAX
Mifgeactionssy H — MINIMAX(RESULT (s,a),d + 1) if PLAYER(s) = MIN

Fungoes de avaliacao

Uma funcdo de avaliagdo retorna uma estimativa da utilidade esperada do jogo a partir
de uma determinada posi¢do. A ideia de um estimador ndo era nova quando Shannon o
propos. Durante séculos, os jogadores de xadrez desenvolveram formas de julgar o valor de
uma posi¢do porque os humanos sdo ainda mais limitados na quantidade de pesquisa que
podem fazer do que os programas de computador. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Deve ficar claro que o desempenho de um programa de jogo depende fortemente da
qualidade de sua fun¢do de avaliacdo. Uma funcdao de avaliagdo imprecisa orientard um
agente em direcao a posicoes que se tornem perdidas. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Primeiro, a fun¢do de avaliagdo deve ordenar os estados terminal da mesma maneira

que a funcdo de utilidade verdadeira: os estados que sdo vitdrias devem avaliar melhor os
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sorteios, o que, por sua vez, deve ser melhor que as perdas. Em segundo lugar, a computagao
ndo deve levar muito tempo! (O ponto inteiro € procurar mais rapido.) Em terceiro lugar, para
os estados nao terminais, a funcao de avaliagdo deve estar fortemente correlacionada com as
chances reais de ganhar. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

O xadrez ndo ¢ um jogo de azar: sabe-se o estado atual e ndo tem nenhum dado. Mas
se a pesquisa deve ser cortada em estados ndo-terminais, o algoritmo sera necessariamente
incerto sobre os resultados finais desses estados. Esse tipo de incerteza ¢ induzido por
limitagdes computacionais, € ndo informativos. Dada a quantidade limitada de computagao
que a fungdo de avaliacdo pode fazer para um determinado estado, o melhor que pode fazer ¢
adivinhar o resultado final. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

A maioria das fungdes de avaliagdo funciona ao calcular varios recursos do estado.
Exemplo: o xadrez, teriamos recursos para o numero de pedes brancos, pedes pretos, rainhas
brancas, rainhas negras e assim por diante. Os recursos, juntos, definem vérias categorias ou
classes de equivaléncia de estados: os estados em cada categoria t€m os mesmos valores para
todos os recursos. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Por exemplo, uma categoria contém todos os finais de jogos de dois-pedes versus um-
pedo. Qualquer categoria dada, em geral, contera alguns estados que levam a ganhos, alguns
que levam a empates, e alguns que levam a perdas. A fun¢do da avaliagdo ndo pode saber
quais estados sdo quais, mas podem retornar um Unico valor que reflete a propor¢ao de
estados com cada resultado. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Por exemplo, suponha que nossa experiéncia sugira que 72% dos estados encontrados
na categoria dos dois-pedes versus um-pedo levem a uma vitoria (utilidade +1); 20% a uma
perda (0) e 8% a um sorteio (1/2). Em seguida, uma avaliagdo razoavel para estados na
categoria € o valor esperado: (0,72 x +1) + (0,20 x 0) + (0,08 x 1/2) = 0,76. Em principio, o
valor esperado pode ser determinado para cada categoria, resultando em uma funcdo de
avaliacdo que funciona para qualquer estado. Tal como acontece com os estados terminais, a
funcdo de avaliacdo ndo precisa retornar os valores esperados reais, desde que a ordenagao
dos estados seja a mesma. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Na pratica, esse tipo de andlise exige muitas categorias e, muita experiéncia para
estimar todas as probabilidades de vencer. A maioria das fungdes de avaliacdo calcula
contribui¢cdes numéricas separadas de cada recurso e depois as combina para encontrar o valor
total. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Por exemplo, os livros introdutdrios de xadrez dao um valor material aproximado para
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cada pega: pedo vale 1, cavaleiro ou bispo vale 3, torre 5 e a rainha 9. Outras caracteristicas
como "boa estrutura de pedes" e "rei Seguranca" pode valer metade de um pedo, esses valores
de recurso sdao entdo simplesmente adicionados para obter a avaliagdo da posigdo.
(RUSSELL; NORVIG, 2009).

Matematicamente, esse tipo de fun¢do de avaliacdo ¢ chamada de funcdo linear
ponderada porque pode ser expressa como EVAL(S) = wyfi(s) + wafo(s) + -+
Wy frn(s) = Y=, wifi(s). Onde cada w; ¢ um peso e cada f; é uma caracteristica da posi¢ao.
Para o xadrez, os fj poderiam ser os nimeros de cada tipo de peca no tabuleiro, e os w; os
valores das pecas. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Adicionando os valores dos recursos parece ser uma coisa razoavel a fazer, mas na
verdade envolve uma forte suposi¢do: que a contribuicdo de cada recurso ¢ independente dos
valores dos outros recursos. Exemplo, atribuir o valor 3 a um bispo ignora o fato de que os
bispos sdo mais poderosos no final do jogo, quando eles tém muito espago para manobrar. Por
esse motivo, os programas atuais para xadrez e outros jogos também usam combinagdes nao-

lineares de recursos. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Jogos parciais e observavel

O xadrez tem sido frequentemente descrito como uma guerra em miniatura, mas falta
pelo menos uma das principais caracteristicas das guerras reais, a saber, a observabilidade
parcial. No "nevoeiro da guerra", a existéncia e a disposi¢do das unidades inimigas muitas
vezes sdo desconhecidas até serem reveladas pelo contato direto. Como resultado, a guerra
inclui o uso de espides para coletar informagdes € o uso de ocultacao e blefar para confundir o
inimigo. Os jogos parcialmente observaveis compartilham essas caracteristicas e, sdo
qualitativamente diferentes dos jogos descritos. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Nesse contexto, tragou um breve estudo para colher indicadores de conteudo adequado
para a utilizacdo posterior da IA no X.A.P.R.O. Com a proposta de desenvolver uma IA
direcionado ao jogo do xadrez, além de outras funcionalidades que sejam focados com a
mesma aplicagdo de raciocinio logico. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

A relacdo desse material nesse processo de criagdo do brago robotico potencializa uma
forma de estratégica para cada movimento da peca criada. Combinando calculos de
probabilidade para buscar um caminho de melhor utilizagdo pela 1A, assim, otimizando o

processamento de dados em cada jogada no xadrez. (RUSSELL; NORVIG, 2009).
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Capitulo IV

Neste capitulo foi demonstrado o procedimento metodoldgico: na primeira parte
mostrou como foram as etapas de escolhas de tecnologias para a montagem do 6 DoF e a
montagem do manipulador com os servos. Na segunda parte mostrou quais os c6digos em
python utilizado para fazer o manipulador se mover, sendo estes c6digos um padrdo para a
utilizagdo de um servo motor no Raspberry Pi. E na terceira parte as fases de teste do

manipulador para a movimentacdo de uma pega.

4.1. Procedimento metodologico

Quando escolhido esta temadtica, desde o inicio sabia-se que seria um grande desafio,
por dois motivos o primeiro porque trata-se de um tema multidisciplinar, e segundo por
depender da combinagdo de conhecimento de areas diferentes para fazé-lo funcionar.

Iniciou-se entdo, com a eletronica na primeira parte simulando a quantidade de
energia necessaria para o funcionamento de todos os servos. Em seguida prosseguiu com a
programacao especifica que foi necessario a movimentacao do X.A.P.R.O. Exposto na Figura

11.

Figura 11 — Passos para montar o X.A.P.R.O

Programacéo

Eletronica

Fonte: Elaborado pelo autor

As escolhas da parte eletronica para o X.A.P.R.O parte com a escolha de um micro
controlador. O Raspberry Pi, um dispositivo de sistema em chip, esse similar ao um

computador: tem memoria, processador, portas USB, etc. As escolhas constam na Figura 12.
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O arduino ¢ um micro controlador, menos eficiente do que o Raspberry Pi, o qual para
sua execu¢do nao precisa de nenhum sistema operacional e aplicativos de software. Ha
necessidade apenas escrever algumas linhas de codigo para usa-lo.

A forma mais eficiente de utilizacdo de enegia sem usar os resistores foi usar os pinos
de energia que o Raspberry Pi possui.

A energia paralela tem como consumo que pode ser distribuido igualmente entre os
servos, enquanto que em energia série faria com que todos os servos fossem ligados em um
unico ponto de entrada, perdendo a energia necessaria para o funcionamento dos servos.

A identificacdo por radiofrequéncia (RFID) usa campos eletromagnéticos para
identificar e rastrear automaticamente as tags anexadas aos objetos. As tags ativas possuem
uma fonte de energia local (como uma bateria) e podem operar centenas de metros do leitor

de RFID. Figura 12.

Tipos de
Controladores
Raspberry Pi3 B+
Arduino

Figura 12 — Escolhas na parte de eletronica

Raspberry Pi 3
B+

Tipos de Fontes de

Energia Fonte do

Fonte Externa Raspberry Pi

Fonte do Raspberry
Pi 3 B+

Forma de
Localizar as

Forma de Pegas

transmissao de Paralelo RFID
energia Sensor de
Paralelo Press&o

Série

Fonte: Elaborado pelo autor

Para a programacdo foi composta de vérias tentativas de acerto e erros para se
conseguir ajustar ao que era necessario para a movimentagdo do XAPRO.

A linguagem utilizada ¢ a python pelo motivo de ser uma linguagem dinamica em
comparagdo as outras linguagens possiveis para a programag¢do para a movimentagao dos

servos motores. Figura 13.
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Figura 13 — Escolhas de Programacao

Java
Python

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2. Procedimento metodoldgico: Montagem

Os materiais que foram usados no desenvolvimento do XAPRO, foram os seguintes:
1. Um manipulador 6 DoF (Figura 4.1)
1.1. 3x vigas U
1.2. 4x suporte em U
1.3. 5x suporte multifuncional
1.4. 1x suporte em L
1.5. 1x garra mecanica
6x servos motores modelo (MG996R_Tower-Pro) (Figura 4.2)
Um raspberry Pi 3 B+ (Figura 4.3)
Uma fonte de energia de 300W
Um protoboard
Um microSD 16GB Classe 10 Ultra

AN

Nas Figuras 14, 15 e 16 sdo mostradas as principais pegas usadas, conforme estd na
descri¢do de cada figura.

Na Figura 14, ¢ mostrado o 6 DoF desmontado com todas as pecas e parafusos com o
qual ele ¢ composto, sendo estas pecas montadas formando um brago robotico parecido com

um braco humano e possuindo uma garra para interagdes com objetos tridimensionais.
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Figura 14 - Manipulador 6 DoF

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 15, ¢ mostrado os seis servos motores que sdo utilizados no manipulador

cada um com 11 kgf.cm usando 6V e a velocidade de operacdo ¢ de 0,14s/60°.

Figura 15 - Servos motores que foram utilizados no manipulador 6 DoF (Servos motores modelo

MG996R_Tower-Pro)

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 16, ¢ mostrado o raspberry Pi 3 B+, que possui um processador quad-core
de 1.2 GHz, 1 GB de memoéria RAM, 40 pinos GPIOs, 4 portas USB 2 para o teclado, mouse
entre outros dispositivos que utiliza a entrada USB 2, entrada para o cartdo micro SD de

acordo com as especificagdes do manual.
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Figura 16 - Raspberry Pi 3 B+, computador de placa nica para o controle dos servos.

Fonte: Elaborado pelo autor

As etapas de montagem do manipulador foram as seguintes:

Etapa 1

Sequéncia da montagem do manipulador: primeiramente foi realizado a montagem da
base de suporte do 6 DoF utilizando 2 vigas em U com 3 parafusos e 3 porcas para a
sustentacdo da base. Ja nas partes do braco que utilizam suporte em U foi usado 2 parafusos e

2 porcas. Como mostra a Figura 17.

Figura 17 - Primeiras etapas de montagem do 6 DoF

Fonte: Elaborado pelo autor

Na pré-montagem da garra com o servo, houve necessidade de alguns ajustes da garra
para deixar mais firme. Utilizou-se 2 parafusos para anexar o servo junto a garra. Como

demonstrado na Figura 18.
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Figura 18 - Garra com servo

Fonte: Elaborado pelo autor

Expandindo a base de suporte do 6 DoF com uma viga em U, logo apos adicionou-se

um servo junto com o suporte multifuncional. Como mostra a Figura 19.

Figura 19 - Base de suporte 6 DoF

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 20 o manipulador apresenta-se completo, sendo possivel medir a distancia
de interagdo do manipulador 6 DoF. Nessa fase da montagem do X.A.P.R.O ele ja apresenta
uma necessidade de projetar o tamanho do tabuleiro do jogo de xadrez proporcionando-lhe o

raio de alcance total de ~35cm, para conseguir movimentar todas as pecas.
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Figura 20 - Manipulador 6 DoF montado por completo

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3. Procedimento metodologico: programaciao

O programa inicial para dar movimentacdo ao manipulador teve como linguagem
adotada o python, dentro do SO (Sistema Operacional) do raspbian, esse sistema tendo como
base o debian do linux.

A seguir com o Servo ligado, foi testado o controle do mesmo. A principio, como
teste, foi utilizado o shell do Python. Para entrar nesse shell python, abriu-se uma janela do
Terminal prosseguindo com a digitagdo do comando:
$ sudo python

Houve a importancia de incluir o sudo, pois o Raspberry Pi s6 permite o acesso aos

pinos GPIO ao superusuario. Portanto, foi preciso inserir o shell python como superusuario.

Primeiro foi importado a biblioteca RPi.
>>> importar RPi.GPIO como GPIO

Precisou mencionar ao Pi o esquema da numeracdo de pinos que se deseja utilizar.

Para isso foi usado o comando abaixo:
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>>> GPIO.setmode (GPIO.BOARD)

Agora precisamos dizer ao Pi que o pino fisico 11 serd um pino de saida:

>>> GPIO.setup (11, GPIO.OUT)

A posicao dos servos € controlada pela largura de pulso de um sinal PWM de 50 Hz.
Portanto, precisamos ativar a sequéncia PWM em 50 Hz. Observe que, para um sinal de 50
Hz, o Periodo do sinal ¢ 1/50 = .02 segundos ou 20 milissegundos.
>>> pwm = GPIO.PWM (11,50)

Entdo, para um sinal de 50 Hz, se configurarmos o DutyCycle para 5, deve-se observar
o movimento do servo para a posicdo total para a esquerda. Da mesma forma, se
configurarmos o DutyCycle para 7,5, devemos obter a posi¢do do meio, e se configurarmos
para 10, devemos estar na posi¢do totalmente direita. Pode-se obter todas as posigdes

intermediarias escalando linearmente entre 5 e 10. Podemos fazer isso com o comando:

>>> pwm.start (5)
Isso iniciara o sinal PWM, e sera configurado em 5%. Para mudar a posi¢do, pode-se

utilizar o DutyCycle.

>>> pwm.ChangeDutyCycle (7.5)
Segundo programa mais a parte de instalagdo do wiringpi para o controle de mais de

um GPIO.

#sudo apt-get install -y python-pip

#sudo pip install wiringpi

import time

import pigpio

SERVO = [11, 12, 13, 15, 16, 18] # Servos conectados aos gpios 11, 12,
13, 15, 16, 18

DIR = [1, -1, 1, 1, -1, 1] # Direcdo de movimento do servo
PW = [1500, 1500, 1500, 1500, 1500, 1500]
SPEED = [50, 50, 50, 50, 50, 50] # Velocidade de movimento dos servos

pli = pigpio.pi() # Conectado ao Pi local.
for x in SERVO:
pi.set mode(x, pigpio.OUTPUT) # Define o gpio como uma saida.
start = time.time ()
while (time.time() - start) < 60: # Gira por 60 segundos.
for x in range (len(SERVOQ)): # Para cada um dos servo.
print("Servo {} largura do pulso {} microsegundos.".format (x, PW[x]))
pi.set servo pulsewidth(SERVO[x], PW[x])
PW[x] += (DIR[x] * SPEED[x])



if (PW[x] < 1100) or (PW[x] > 1900):

DIR[x] = - DIR[x]
time.sleep(0.5)
for x in SERVO:

pi.set servo pulsewidth(x, 0) # Troca o pulso dos servos para off.

pi.stop()

Terceiro programa e funcional para os movimentos necessarios

import RPi.GPIO as GPIO
import time

GPIO.setmode (GPIO.BOARD)

##servo 5

servoPin=29
GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)
pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)
pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(80,50,-1):
DC=1/18.%i+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.05)

##servo 5

##servo 4

servoPin=18

GPIO.setup (servoPin,GPIO.OUT)

pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)

pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(0,35):
DC=1./18.*(1)+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 4

##servo 5

servoPin=29
GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)
pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)
pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(50,80):
DC=1./18.*(1)+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 5
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# Volta para os limites seguros.



#H#servo 4

servoPin=18

GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)

pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)

pwm.start (7)

for i in range(35,0,-1):
DC=1/18.*%i+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 4

##servo 1

servoPin=11
GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)
pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)
pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(30,68):
DC=1./18.*(1i)+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 1

##servo 4

servoPin=18

GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)

pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)

pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(0,35):
DC=1./18.%(1)+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 4

##servo 5

servoPin=29
GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)
pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)
pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(80,50,-1):
DC=1/18.%i+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 5

##servo 2
##servoPin=16

##GPIO.setup (servoPin, GPIO.0OUT)

##pwm=GPIO.PWM (servoPin, 50)
##pwm.start (7)

##while (1) :
##for i in range (0,80):
i DC=1./18.*(1)+2
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## pwm.ChangeDutyCycle (DC)
## time.sleep (.02)

##servo 2
##servo 3

servoPin=15

GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)

pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)

pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(0,10):
DC=1./18.%(1)+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##for 1 in range (80,0,-1):

#4# DC=1/18.*1+2
## pwm.ChangeDutyCycle (DC)
## time.sleep (.02)

##servo 3

##servo 4

servoPin=18

GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)

pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)

pwm.start (7)

for i in range(35,0,-1):
DC=1/18.*%i+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 4

##servo 5

servoPin=29

GPIO.setup (servoPin,GPIO.OUT)
pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)
pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(50,80):
DC=1./18.%(1)+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 5

##servo 1

servoPin=11
GPIO.setup(servoPin,GPIO.OUT)
pwm=GPIO.PWM(servoPin, 50)
pwm.start (7)

##while (1) :

for i in range(68,30,-1):
DC=1/18.%i+2
pwm.ChangeDutyCycle (DC)
time.sleep(.02)

##servo 1
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pwm.stop ()
GPIO.cleanup ()

4.4. Procedimento metodologico: testes

ApoOs a montagem, deu-se sequéncia com os testes, que foram efetuados com

protdtipo desenvolvido, como descreve-se a seguir:

Primeiro teste:

O Raspberry utiliza um carregador de celular de 5V e 2 amp para o consumo proprio
e funcionamento de seus periféricos, podendo assim fornecer energia pelos seus GPIO.

No primeiro teste do 6 DoF com o raspberry Pi 3, foi utilizado energia externa para
a alimentag@o dos servos, pois caso fosse utilizado do proprio Raspberry ndo seria possivel
fornecer energia para os 6 servos. Com isso foi usado um protoboard, para montar a
transmissao de energia para 0s Servos.

Montou-se um esquema de transmissao de energia em paralelo, ao invés de usar de
forma sequencial, com o qual mesmo que fosse usado uma fonte de energia externa ndo
haveria energia o suficiente para cada um dos servos, que consomem de 4,8 a 6V. Sendo
assim um total de 28,8 a 30V, caso fosse utilizado em sequéncia. A utilizacdo em paralelo ¢
possivel fazer com que cada um deles utilize a energia necessaria para o funcionamento.

A utiliza¢do da mesma forma de alimentacdo de energia, foi usado com o envio de
pulsos onde também foi montado em paralelo, com apenas um cabo conectado a um dos

GPIO gen.
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Conectando todos os cabos realizou-se o primeiro teste iniciando com a forma de

codigo que estd exemplificado no Procedimento metodologico: programagdo. Ao utilizar

as

ondas em paralelo ele mandou um pulso para todos os servos, fazendo com que cada um deles

se mova na posicao que foi descrito no Procedimento metodologico: programagdao. Como

mostra na Figura 21.



Figura 21 — manipulador conectado ao Raspberry Pi 3

Fonte: Elaborado pelo autor
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Nesse ponto pode-se observar os comandos inicias, seguido da movimentagdo de

alguns servos que apontaram a necessidade de fazer com que cada um deles receba pulsos

separados para se movimentarem por completo.

Segundo teste:

Utilizando o esquema de pinos da Figura 22 do Raspberry pi para verificar quais os

possiveis pinos podem ser usados para a transmissao de pulsos.

Figura 22 - Pinagem do raspberry PI

Raspberry Pi 3 GPIO Header
Pin# NAME NAME Pin#
01 3.3v DC Power oL DC Power 5v 02
03 GPIO02 (SDAL , 17C) 00 DC Power Sv 04
05 GPIOO3 (SCLL |, 12C) o)L o Ground 06
07 GPIO04 (GPIO_GCLK) O (TXD0D) GPIO14 08
09 Ground W (O (RXDO) GPIO15 10
11 GPIO17 (GPIo GENO) OO (GPio GEN1) GPIO18 12
13 GpP1027 (Grio GEN2) [O0 Ground 14
15 GPIO22 (GPIO_GEN3) o0 (GPIO_GEN4) GPIO23 16
17 3.3v DC Power DO | (crio GEns) GPIO24 18
19 GPIO10 (SPI_MOSI) o)L o Ground 20
21 GPIO09 (SPI_MISO) L) (GPIO_GEN6) GPI025 22
23 GPIO11 (SPI_CLK) )0 (SPI_CEO_N) GPIOO8 24
25 Ground W O (SPI_CEL_N) GPIOO7 26
27 ID_SD (12C ID EEPROM)MOIMOM(12C 1D EEPROM) ID_SC 28
29 GPIOOS o4 e Ground 30
31 GPIOC6 Ly U GPIO12 32
33 GPIO13 oL Ground 34
35 GPIO19 o) 0 GPIO16 36
37 GPIO26 o]0 GPIO20 38
39 Ground W O GPI1O21 40
5;}’622/2016 www.element14.com/RaspberryPi

! https://pinout.xyz/

Fonte: Gadgetoid and RogueHAL13.'


https://twitter.com/gadgetoid
https://twitter.com/roguehal13
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Apoés ter sido feito as alteracdes foi utilizado o segundo codigo descrito no
Procedimento metodologico: programacgdo, sendo possivel observar que muitos servos
conseguiram se mover e outros nao, tais motivos apresentam talvez pelo proprio peso que

ele possui na metade do manipulador ou por falta de torque.

Terceiro teste:

Foi experimentado aleatoriamente os servos um de cada vez conectando-os
diretamente ao raspberry Pi, utilizando os GPIO’s 29 e 11 de saida de pulsos e os GPIO’s 2
de 5V e 9 de ground, para analisar o funcionamento dos servos e dos GPIO’s de saida, ap6s
o0 teste observou-se que ambos estavam funcionando corretamente.

Portanto, ocorreu o teste novamente com a fonte de 300W nas saidas de 5V, logo
correspondeu com uma resposta inicial aos comandos aos servos, € logo cessou os
movimentos. Nesse momento foi utilizado outra fonte para o teste, sendo esta de S00W
também tendo apenas uma resposta inicial, e nao respondendo aos demais comandos.

Assim sendo, o provavel funcionamento inicial do primeiro teste e todos os outros,
com o qual se utilizou uma fonte de energia externa, observou-se que podera ser este um

dos problemas ou talvez de como esta montado a transmissdo de energia para os servos.

Quarto teste:

No quarto teste deixou de utilizar o protoboarb, € foi montado um circuito em paralelo

com fios de alta condutividade. E, houve necessidade também de acrescentar na vertical uma

haste de ferro na parte da base de sustentagdo do brago para dar suporte e estabilizagdo ao
manipulador. O qual com todo o peso dos servos ele teve dificuldade para se movimentar de
um lado para o outro, com isso, logo solucionou e realizou o funcionamento de todos os
servos do manipulador. Para completar utilizou-se do terceiro programa para ser possivel o
manipulador se movimentar, pegar a peca de xadrez e mover para a posi¢do e o angulo
desejado dentro da base no tabuleiro pintado em xadrez em que foi usado como suporte para o

manipulador, circuito e o Raspberry PI.



Figura 23 — Manipulador movendo a pega

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 24 — Manipulador com a haste para sustentac@o
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Capitulo V

Consideracgoes Finais

O braco robotico desenvolvido neste trabalho escora-se principalmente na area de
mecanica (desenvolvimento estrutural, movimentagdo e sustentagdo), bem como, na
programacao. Entretanto, sendo um projeto piloto tratou-se com perspectiva
multidisciplinar, para as areas correlatas da programacao, e da eletronica, com prospec¢ao
para a inteligéncia artificial, probabilidade, entre outras.

Outra caracteristica importante ¢ que, além do seu propdsito inicial, manipular pecas
para um jogo de xadrez, o robd também ¢ capaz de desenvolver fun¢des multiusos, dado a
sua capacidade de “pegar” e “deslocar/posicionar” objetos em um plano pré-determinado.
Entdo, ha possibilidade de adaptacdo do sistema desde os trabalhos mais complexos até os
mais simples para auxiliar o ser humano principalmente em tarefas de alta periculosidade,
entretenimento entre outros.

O desenvolvimento do manipulador se deu da forma esperada e os resultados
demonstram a viabilidade do seu uso, sendo que trabalhos futuros poderdo desenvolver as
outras partes para que o brago faca parte de um sistema completo e inteligente capaz de

jogar xadrez com um adversario, quer humano ou outro robd.
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