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Resumo

O objetivo desta dissertagdo € propor, testar e avaliar o uso de técnicas de Aprendizado de
Miéquina (ML) na configuragcdo automatica do controle do caminhar de robds com pernas. Para
que este objetivo fosse atingido, um extensa pesquisa de técnicas do estado da arte foi realizada
e descrita neste trabalho. Esta pesquisa permitiu a elaboracdo do modelo proposto, chamado
de LegGen, que foi implementado em um protétipo. O prototipo modelo em questao permite
a utilizagcdo de varios tipos de robds, compostos de quatro, seis ou mais patas, e além disto
permite a evolucao da morfologia dos robos.

Utilizando o prot6tipo, € possivel a realizagdo de experimentos com robds autdbnomos dota-
dos de pernas, em um ambiente virtual tridimensional realistico, através de simula¢des baseadas
em fisica. Foi utilizada a biblioteca ODE (Open Dynamics Engine) para a simulacdo de cor-
pos rigidos e articulacdes, permitindo assim simular for¢as agindo nas articulagdes (atuadores),
gravidade e colisdes, entre outras propriedades fisicas dos objetos inseridos no ambiente 3D.
O protétipo implementado também permite simular sensores integrados aos robds, de modo a
controlar seu estado, estabilidade e deslocamento.

Nesta dissertacdo, foram pesquisadas diversas técnicas de Aprendizado de Mdaquina para
o controle autdonomo de robds articulados dotados de pernas. Para o controle das articulagdes
durante o caminhar, quatro estratégias de controle foram propostas e implementadas: (i) um
autdmato baseado em uma tabela de angulos; (ii) um autdmato baseado em uma tabela de
posicdes; (iii) funcdes ciclicas que descrevem a trajetéria dos endpoints através de uma meia-
elipse; e (iv) uma Rede Neural Artificial do tipo Elman. Estas estratégias de controle pos-
suem diversos parametros, que sao otimizados de forma automatica através do uso de Algorit-
mos Genéticos, implementados com o uso da biblioteca GALib. Para acelerar a convergéncia
e melhorar os resultados, quatro fungdes de firness foram propostas e validadas utilizando o
prototipo.

Através da realizacdo de diversos experimentos, foi possivel a validagcdo das estratégias de
controle propostas, e também foi possivel realizar um estudo comparativo, que apresenta as
vantagens e desvantagens de cada uma delas. Além disto, véarios experimentos foram realizados
comparando o desempenho de diferentes modelos de robds, de forma que fosse selecionado o
modelo mais eficiente para a tarefa em questao.

Todos os experimentos descritos foram validados através de métodos estatisticos e da ana-
lise dos dados através de graficos, assim como foi realizada uma discussao e andlise posterior
sobre os resultados obtidos. Ao final deste trabalho, sdo descritas as principais contribui¢des do
mesmo, bem como as perspectivas futuras.

Palavras-chave: Robdtica Autdnoma, Robds Articulados com Pernas, Aprendizado de Maqui-
na, Algoritmos Genéticos, Redes Neurais Artificiais, Controle Inteligente, Simulacdo Fisica,
Ambiente Virtual 3D



Abstract

The main goal of this dissertation is to propose, to test and to evaluate the use of Machine
Learning (ML) techniques in the automatic configuration of the gait control in legged robots.
In order to achieve this goal, an extensive research about state-of-the-art techniques was ac-
complished and they are described in this work. This research allowed the development of the
proposed model, called LegGen, which was implemented in a prototype. The proposed model
allows the use of several different robot models with four, six or more paws. Besides that, the
prototype allows also to study the robot’s morphology evolution.

The implemented prototype allows to accomplish experiments with autonomous legged ro-
bots, in a realistic three-dimensional virtual environment, through physics based simulations.
The ODE (Open Dynamics Engine) software library was used in the physical simulation of ri-
gid bodies and articulations, allowing to simulate forces acting in the articulations (actuators),
gravity and collisions, among other physical properties of the objects inserted in the 3D envi-
ronment. The implemented prototype also simulates sensors integrated in the robots, in order
to control its state, stability and displacement.

Several techniques of Machine Learning were studied to use in the control of the autono-
mous articulated legged robots. So, to control the articulations during the walk, four control
strategies were proposed and implemented: (i) an automata based on angles tables; (ii) an au-
tomata based on positions tables; (iii) cyclic functions that describes the endpoints trajectory
through a half-ellipse; and (iv) an Elman Artificial Neural Network. These control strategies
have several parameters to configure, that are automatically obtained and optimized using Ge-
netic Algorithms (GA). The GA were implemented into LegGen using the GALib software
library. In order to improve the convergence and the gait control results, four fitness functions
were proposed and validated using the prototype.

From the execution of several experiments, it was possible to validate the proposed stra-
tegies of control, and it was also possible to accomplish a comparative study, presenting the
advantages and disadvantages of each strategy. Besides that, several other experiments were
accomplished comparing the different robot models, so that the most efficient model, according
to a specific task, can be selected to be implemented in hardware.

The experiments described in this work were validated through statistical methods and th-
rough graphical analysis of experimental data. A discussion about the experiments and posterior
analysis of the obtained results, were also presented. Finally, the main contributions of this work
are described, as well as the future work perspectives.

Keywords: Autonomous Robots, Articulated Legged Robots, Machine Learning, Genetic Al-
gorithms, Artificial Neural Networks, Intelligent Control, Physical Simulation, 3D Virtual En-
vironments
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1 Introducao

Os robds moveis autdonomos tem atraido a ateng@o de um grande nimero de pesquisadores,
devido ao desafio que este novo dominio de pesquisas propde: dotar os sistemas de uma capa-
cidade de raciocinio inteligente e de interacdo com o meio em que estdo inseridos (DUDEK;
JENKIN, 2000). Os robds mdveis autdbnomos podem perceber o ambiente através da leitura
de seus sensores (infravermelho, sonar, lasers, cameras de video, bumpers, giroscOpios, ace-
lerdmetros, etc), e através desta percepcao sensorial eles podem planejar melhor as suas acoes
(MEDEIROS, 1998; HEINEN, 1999).

Atualmente os robos mdveis atuam em diferentes areas, como o desarmamento de bombas,
a exploracdo de ambientes hostis, e a condugao de veiculos robotizados. Alguns exemplos de
robos mdveis autdonomos sdo: o sistema desenvolvido pelo NavLab da CMU (POMERLEAU,
1990; BATAVIA; POMERLEAU; THORPE, 1996), que € capaz de conduzir uma caminhonete
pelas estradas americanas; os robds do tipo rover enviados para Marte pela NASA (STONE,
1996); o robd Dante, que explora o interior de vulcdes (LEMONICK, 1994); o sistema de
controle de um veiculo Ligier elétrico, desenvolvido pelos pesquisadores do INRIA na Franca
(PAROMTCHIK; LAUGIER, 1996; LAUGIER et al., 1998); e o SEVA3D (Simulador de Es-
tacionamento de Veiculos Autonomos em um ambiente tridimensional), que realiza a tarefa de
estacionamento de um robo do tipo carro em uma vaga paralela de forma automatica (HEINEN
et al., 2006a, 2006b, 2006¢, 2006d, 2007). Todos esses sistemas possuem em comum a capaci-
dade de receber leituras de sensores que lhes dao informagdes sobre o ambiente em que estdo
inseridos, e de modo semi ou completamente autdonomo geram os comandos que fazem com
que eles se desloquem no ambiente de modo seguro, ou seja, sem se chocar contra obstaculos
ou colocar em risco a sua integridade ou a dos demais elementos presentes no ambiente.

1.1 Motivacao e justificativa

Os robds com rodas conseguem se deslocar com bastante eficiéncia em superficies planas
e regulares, o que os torna bastante tUteis em diversas situagdes. Mas em ambientes projetados
para os seres humanos (o interior de prédios e casas, por exemplo), os robds com rodas nem
sempre conseguem se deslocar livremente, pois estes ambientes possuem diversas irregularida-
des como inclinagdes, desniveis, escadas e degraus (KNIGHT; NEHMZOW, 2002). Em tarefas
mais complexas, como a exploragdo de outros planetas e do interior de cavernas, robds com
rodas também ndo sdo muito eficientes, pois os ambientes nos quais eles devem atuar possuem
varios acidentes geograficos que dificultam o deslocamento (KNIGHT; NEHMZOW, 2002).

Sendo assim, para que um robd consiga se deslocar livremente em um ambiente irregular,
ele precisaria de mecanismos de locomog¢do mais complexos, como pernas, por exemplo (BE-
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KEY, 2005). Outra motivacao para se construir rob0s com pernas € que estes permitem um
maior grau de identificagdo com os seres humanos, além de permitir uma melhor compreensao
das formas de locomocgao dos seres vivos (PFEIFER; SCHEIER, 1999).

Entretanto, o controle do caminhar de robds com pernas € uma tarefa bastante drdua, que
exige a configuracdo de diversos parametros relativos ao caminhar. A configuragdo manual
destes parametros pode exigir varias horas de um especialista humano, e os resultados obtidos
sdo sub-6timos e dependentes da arquitetura do robd (CHERNOVA; VELOSO, 2004). Assim,
seria util realizar a configuracdo dos pardmetros do caminhar de forma automatica, através do
uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) (MITCHELL, 1997).

Uma das técnicas de Aprendizado de Maquina mais adequadas para a solucao deste tipo de
problema sdo os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms — GA) (HOLLAND, 1975; MIT-
CHELL, 1996), pois segundo a teoria da evolugdo das espécies de Darwin (1859), os meca-
nismos de locomog¢do dos seres vivos sdo fruto da Evolucdo Natural, o que torna o uso dos
GAs biologicamente justificavel. Do ponto de vista computacional, os GAs também sao bas-
tante adequados para a configuragdo do caminhar de um robd, pois (GOLDBERG, 1989): (a)
conseguem realizar uma busca multi-critério em um espaco multi-dimensional, ou seja, eles po-
dem otimizar ndo apenas a velocidade do caminhar, mas também a estabilidade ou algum outro
critério; (b) ndo necessitam de informacdes locais para a correcao do erro nem do célculo do
gradiente; e (c) se corretamente utilizados sdo capazes de escapar de minimos locais. De fato,
os Algoritmos Genéticos vem sendo aplicados com sucesso inclusive na evolugdo de solugdes
aproximadas de problemas NP-Completos (HEINEN; OS()RIO, 2006a, 2006h).

Apesar de serem bastante adequados para a configurac@o automatica do caminhar de robos
com pernas, os GAs ndo sdao muito eficientes se forem utilizados diretamente em robds reais.
Isto ocorre porque os Algoritmos Genéticos sao técnicas de ML que exigem centenas (ou até mi-
lhares) de experimentos até que se chegue a uma solugao razoavel (WOLFF; NORDIN, 2003a).
De fato, se forem utilizadas 100 geracdes em um GA com uma populacdo de 50 individuos
(valores tipicos), no total serdo necessarios 5000 experimentos com o rob0 real. Se cada expe-
rimento durar um minuto, serdo necessarias 83,33 horas para a realizacio da evolugdo. Este uso
prolongado do rob0, além de causar um desgaste excessivo dos componentes, necessita de su-
pervisdo humana para tarefas como o reposicionamento e a troca/recarga das baterias (WOLFF,;
NORDIN, 2003a).

Outras técnicas de Aprendizado de Maquina, como o Aprendizado por Refor¢co (SUTTON;
BARTO, 1998) (Reinforcement Learning — RL) também podem exigir milhares de experimentos
até que se chegue a uma politica razodvel (ASADA et al., 2003; OGINO et al., 2004). J4 o uso
de técnicas de aprendizado supervisionado, como as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural
Networks — ANN) com o algoritmo back-propagation ou alguma de suas variagcdes, ndo sao
muito indicadas para esta tarefa, pois nao € possivel de se obter de antemao informagdes locais
para a corre¢do do erro (saidas desejadas) através do cédlculo do gradiente (REEVE, 1999).

Para evitar os problemas relacionados com a realiza¢do de milhares de experimentos em um
robo real, uma alternativa vidvel € a realizacdo dos experimentos em robds simulados através da
utilizagao de alguma uma biblioteca de simulag¢ao baseada em fisica, como a ODE (Open Dyna-
mics Engine) (SMITH, 2006), por exemplo. Esta biblioteca permite a realizacao de simulacdes
de robds mdveis com bastante realismo do ponto de vista fisico. Com isto, o aprendizado pode
ser realizado com um rob6 simulado em um ambiente virtual, e assim se economizam muitas
horas de treinamento e se evita o desgaste dos equipamentos (WOLFF; NORDIN, 2003a).
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E importante ressaltar que embora o objetivo final da construcdo de robds com pernas seja
o deslocamento em superficies irregulares, a maioria das pesquisas ainda se concentra no des-
locamento em superficies planas e regulares, pois este € um problema que ainda ndo foi com-
pletamente solucionado (BEKEY, 2005).

1.2 Objetivos

Este trabalho visa realizar uma pesquisa de técnicas do estado da arte relacionadas ao con-
trole de robds méveis dotados de pernas, utilizando técnicas de Aprendizado de Mdquina (ML).

1.2.1 Objetivos gerais

e Analisar diferentes formas de controle do caminhar, apontando as vantagens e desvanta-
gens de cada uma delas;

e Propor um modelo de controle do caminhar, baseado em técnicas de ML;

e Implementar o modelo proposto em um protétipo completo e funcional;

e Utilizar um ambiente de simulagdo virtual que permita a simulac@o de robds mdveis com
bastante realismo do ponto de vista fisico.

1.2.2 Objetivos especificos

e Pesquisar o uso de técnicas do estado da arte no controle inteligente do caminhar de robds
com pernas, avaliando as capacidades e limitacdes de cada uma delas;

e Pesquisar diversas técnicas de Aprendizado de Méaquina (ML) (MITCHELL, 1997), de
forma a verificar a aplicabilidade de cada uma delas na tarefa em questao;

e Propor algumas formas de controle do caminhar, baseadas em técnicas de ML;

e Propor um modelo de controle inteligente, robusto e eficiente;

e Implementar e disponibilizar uma ferramenta para a simulacdo e estudo de robds com
pernas!, configurdvel e com grande realismo do ponto de vista fisico;

e Realizar diversos experimentos visando comparar diferentes estratégias de controle e di-

ferentes configuragdes de robds.

1.3 Escopo do trabalho

Em se tratando de um trabalho multidisciplinar, o projeto da constru¢do de controladores
inteligentes para robds com pernas enfocard o uso de tecnologias pertinentes, sem cobrir exaus-
tivamente todas disciplinas envolvidas.

Com relagdo ao ambiente de atuacdo, este deve ser interno (indoor) e plano, tais como labo-
ratorios, escritorios, fabricas, casas e apartamentos. Além disto, este ambiente deve ser estético
e sem a presenca de obsticulos fixos e méveis. Nao se espera que o robd seja capaz de atuar
em ambientes muito diferentes daqueles para os quais foi adaptado, mas deve possuir um certo

'A ferramenta de simulagdo desenvolvida, chamada de Simulador LegGen, esté disponivel para download no
site http://www.inf.unisinos.br/ osorio/leggen.
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grau de robustez frente a situagdes novas e inesperadas. Em relacio ao tipo de deslocamento, o
modelo proposto ird focar somente no deslocamento para frente e em linha reta.

Com relagdo aos robos utilizados, estes serdo compostos de quatro ou mais pernas, de
forma que os robds bipedes e humandides estdao fora do escopo deste trabalho no que diz res-
peito a simulacao e controle implementados no protétipo. Além disto, os robos utilizados serao
simulados com a biblioteca ODE (SMITH, 2006), e ndo serdo utilizados robds reais, porque atu-
almente a institui¢do nao possui o hardware necessdrio. Os sensores utilizados serdo encoders,
bumpers, giroscopios e acelerdmetros simulados.

1.4

Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho sao:

1.5

A realizagcdo de uma extensa pesquisa bibliografica de técnicas do estado da arte no con-
trole inteligente do caminhar de robds com pernas;
O modelo de controle do caminhar proposto;
A elaboragdo da func¢do de fitness;
A realizagdo de diversos experimentos comparativos, visando determinar:
— As técnicas de ML mais adequadas para o problema em questio;
— A funcdo de fitness mais eficiente;
— Os modelos de robds mais vidveis (nimero de pernas e articulagdes);
— As formas de controle mais eficientes;
A evolucao da morfologia do robd.

Organizacao do trabalho

Esta dissertacao esta estruturada da seguinte forma:

Capitulo 2 — Conceitos de robotica mével: introduz diversos conceitos relativos a drea de
robdtica mével, como os sistemas de controle, sensores € o uso de simulacdo. Também
sdo apresentados alguns pontos relativos aos robds com pernas, como a estabilidade, o
problema da cinematica inversa e os geradores centrais de padrdes. O capitulo se encerra
destacando os principios bédsicos de um agente de software;

Capitulo 3 — Aprendizado de Mdquina: introduz a disciplina de Aprendizado de Ma-
quina (ML), e discute algumas das técnicas utilizadas em aplicacdes de robdtica mével,
principalmente os Algoritmos Genéticos (GA) e as Redes Neurais Artificiais (ANN);
Capitulo 4 — Trabalhos relacionados: apresenta o estado da arte das técnicas utilizadas
para o controle do caminhar em robds com pernas. Além disto, sdo descritos alguns
trabalhos prévios desenvolvidos pelo autor na area de robd6tica mével autdonoma;
Capitulo 5 — Modelo proposto: descreve as diversas caracteristicas do modelo proposto
e do protétipo, as formas de controle do caminhar e os modelos de robds utilizados;
Capitulo 6 — Experimentos e resultados: apresenta o conjunto de experimentos realiza-
dos e discute os resultados obtidos;

Capitulo 7 — Conclusdes: conclui a dissertacdo com uma discussao final dos resultados e
apresenta as perspectivas futuras.



19

2  Conceitos de robotica movel

Neste capitulo serdo apresentados diversos conceitos relativos a area de robdtica movel. A
Secdo 2.1 descreve as vantagens de se utilizar simulagdo em robdtica mével, o uso de simulagao
baseada em fisica e o simulador Webots. A Secdo 2.2 descreve alguns conceitos relativos aos
sistemas de controle de robds méveis. A Se¢ao 2.3 descreve diversos tipos de sensores possiveis
de serem utilizados em robética movel. A Secao 2.4 descreve a estabilidade estatica e dinamica
em robds com pernas. A Sec¢do 2.5 descreve o uso de Geradores Centrais de Padroes (CPGs) no
controle das articulagdes. A Secdo 2.6 descreve o problema da cinematica inversa, e algumas
formas de contornd-lo. A Secdo 2.7 descreve os principios bdsicos que um agente de software
(no nosso caso, um robd ou real ou simulado) deve seguir para ser considerado autonomo. A
Secdo 2.8 descreve a experi€ncia anterior na area de robdtica autdonoma, e por ultimo a Se¢do 2.9
traz as consideragdes finais do capitulo.

2.1 Simulacao de robos maéveis

Quando se deseja realizar experimentos em robdtica mével, duas alternativas sdo possiveis:
(1) realizar os experimentos diretamente em um robd real; ou (ii) realizar os experimentos uti-
lizando um robd simulado em um ambiente virtual realista (PFEIFER; SCHEIER, 1999). A
utilizac@o de um robd real possui a vantagem de tornar realisticos os resultados obtidos, mas o
uso de simulag@o possui as seguintes vantagens (LAW; KELTON, 2000):

Na simulag¢do ndo existe o risco de se danificar o robo;

A troca ou recarga de baterias e a manuten¢do do robd ndo sdo necessarias;

O reposicionamento do robd pode ser realizado sem a interven¢ao humana;

O reldgio da simulagao pode ser acelerado, reduzindo assim o tempo de aprendizado;
Pode-se testar vérias arquiteturas e modelos diferentes de robds antes da construgdo fisica,
e assim descobrir com antecedéncia qual modelo de rob0 é mais eficiente.

Para o desenvolvimento de um simulador de robds moveis, o uso de uma biblioteca de
simulacao baseada em fisica € bastante util, como pode ser visto na proxima se¢ao.

2.1.1 Simulacao baseada em fisica

Para que uma simulacdo de robdos mdveis seja realista, diversos elementos do mundo real
precisam estar presentes no modelo de simulagdo, para que os corpos se comportem de forma
similar a realidade. Em especial, é necessario que um rob0 sofra quedas se nao for bem contro-
lado ou se ndo estiver bem posicionado, e que colida contra os objetos de forma realista. Para
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que isto ocorra, € necessario que as leis da fisica sejam modeladas no ambiente de simulacdo
(gravidade, inércia, friccdo e colisdo) (OS()RIO et al., 2006). Atualmente existem diversas bi-
bliotecas de software disponiveis para se implementar este tipo de simulacdo. Uma das mais
conhecidas é a ODE! (Open Dynamics Engine), descrita na préxima secio.

2.1.2 Biblioteca ODE

A ODE (Open Dynamics Engine), desenvolvida por Smith (2006), € uma biblioteca de soft-
ware livre (freeware e open source) especialmente desenvolvida para a simulacao da dinamica
de corpos rigidos articulados. Ela permite a criagdo de uma estrutura articulada, através da
conexao de corpos rigidos de diversas formas utilizando articulagcdes de varios tipos. A ODE
foi projetada para ser utilizada de modo interativo e em simulacdes de tempo real, e € especi-
almente indicada para a simulagcdo de objetos méveis em ambientes dinamicos. Além disto, é
possivel mudar a estrutura do sistema, mesmo durante a simulacdo. A ODE utiliza um integra-
dor de primeira ordem altamente estivel, que evita que os erros de simulacdo crescam de forma
descontrolada. Isto permite que a ODE seja rapida, robusta e estavel (OSORIO et al., 2006).

A simulagao € baseada em um método no qual as equagdes de movimento sdo derivadas por
meio de um modelo de velocidades baseado em multiplicadores de Lagrange (WOLFF; NOR-
DIN, 2003a). A ODE possui juntas do tipo contato, que permitem a utilizagdo de restricdes de
nao-penetragdo sempre que dois corpos rigidos colidem. A ODE possui um sistema de detec¢ao
de colisdes nativo, que suporta as seguintes primitivas de colisdo: sphere (esfera), box (caixa),
capped cylinder (cilindro com as extremidades arredondadas) e plane (plano, superficie). Ou-
tras caracteristicas da ODE sdo a distribuicdo de massa arbitraria aos corpos rigidos, e um
modelo de friccao/contato baseado no Dantzig LCP solver (BARAFF; WITKIN, 1997).

A ODE possui uma API (Aplication Programming Interface), escrita em linguagem de
programacgdo C (embora a ODE tenha sido desenvolvida principalmente em C++), e algumas
otimizacgdes especificas para diferentes plataformas. Uma simulacdo ODE tipica ocorre da se-
guinte forma (WOLFF; NORDIN, 2003a):

Criacao do mundo dinamico;
Criacao dos corpos rigidos no mundo dindmico;
Ajuste do estado (posi¢do e inclinac¢do) dos corpos rigidos;
Criacdo das articulagcdes no mundo dinamico;
Conexao das articulagdes aos corpos rigidos;
Ajuste dos parametros de todas as articulacoes;
Criacao do mundo colisivo e dos objetos geométricos neste mundo;
Criacdo de um grupo de articulacdes para armazenar as juntas do tipo contato;
Repetir:
(a) Aplicacao de forcas aos corpos conforme a necessidade;
(b) Ajuste dos parametros das articulacdes conforme a necessidade;
(c) Execucao da rotina de detec¢do de colisoes;
(d) Criacao de juntas do tipo contato para todos os ponto de colisdo;
(e) Execucdo de um passo da simulagao;
(f) Remocgao de todas as juntas do tipo contato;
10. Destruicao do mundo dinamico e do mundo colisivo.

A A i e

'ODE - http://www.ode.org
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Do ponto de vista fisico, um robd é simplesmente um conjunto de corpos rigidos conectados
através de diversas articulacdes. Cada um destes corpos pode interagir com os demais: uma
forca (ou torque) aplicada a um destes corpos também afeta os demais corpos conectados a
este. Além disto, todos os corpos rigidos devem sofrer a acdo da gravidade. As proximas
secoes descrevem de forma mais precisa os corpos rigidos e as articulagdes fornecidas pela
biblioteca ODE.

Corpos rigidos

Segundo Smith (2006), um corpo rigido possui as seguintes propriedades dinamicas:

Um vetor de posicao, que corresponde ao centro de massa do corpo;

Uma velocidade linear;

Uma orientagao;

Um vetor de velocidades angulares, que descrevem como a orientacdo do corpo muda
com o passar do tempo.

Além destas propriedades dindmicas, um corpo possui as seguintes propriedades estaticas:

e A massa do corpo;
e A posicdo do centro de massa (relativa ao corpo);
e Uma matriz de inércia que descreve como a massa se distribui no corpo.

A biblioteca ODE vem sendo amplamente adotada em diversas aplicagdes de simulacdo de
corpos rigidos, como por exemplo os softwares: Juice, Webots, Dance e OpenSim. Além disto,
a ODE pode ser facilmente integrada junto as engines graficas usadas no desenvolvimento de
jogos, simuladores e visualizadores 3D, como: OSG, CrystalSpace, Ogre3D e DarkBasicPro.

Articulacoes

Os corpos rigidos, descritos na secdo anterior, podem ser conectados através de uma grande
variedade de articulacdes ou juntas. Os tipos de juntas implementados na ODE sao ball-and-
socket (similar ao nosso ombro), hinge (dobradica ou joelho), hinge-2, fixed (fixa), prismatic
slider (deslizante) e angular motor (motores angulares). As juntas do tipo hinge-2 sio iguais a
duas dobradicas ligadas em série com diferentes eixos de rotagdo. A Figura 2.1 mostra alguns
tipos de articulagdes disponiveis na ODE.

Desta forma, a ODE consegue tornar o ambiente virtual bastante realistico, pois os robos
simulados ndo sdo apenas figuras geométricas, mas interagem com o ambiente de forma coe-
rente com as leis da fisica. Este realismo do ponto de vista fisico € essencial nas pesquisas em
robética, onde o objetivo final € a constru¢ao de robds reais. Outra maneira de se obter ambiente
virtual realistico € utilizando um simulador como o Webots, descrito na proxima se¢ao.

2.1.3 Simulador Webots

O simulador Webots? (Figura 2.2) desenvolvido e comercializado pela Cyberbotics Ltd, é
um simulador de robds méveis, baseado na biblioteca ODE, que possui um ambiente tridimen-

2Webots - http://www.cyberbotics.com/products/webots/
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Figura 2.1: Articulagdes disponiveis na ODE (SMITH, 2006)

sional que permite a modelagem, a programagdo e a simulacdo de robds méveis autdbnomos
(MICHEL, 2004). Para cada objeto presente no ambiente virtual, podem ser definidas diver-
sas propriedades, como forma, cor, textura, massa, friccdo, etc. Cada rob6 pode ser equipado
com diversos tipos de sensores e atuadores, e varios robds podem compartilhar 0 mesmo am-
biente virtual e interagirem entre si. O simulador Webots também permite que os sistemas de
controle possam ser transferidos para vérios robds reais comercialmente disponiveis, como os
robds Khepera, Alice, e Sony SDR-4X e Aibo (MICHEL, 2004).

Webots: World Editor EE®E World Editor: defautt. wbt [Z)/5)5] [l - judo.wbt - Webots 4.0.14 (=13
Ele gt Smuston bHep Bl EG Smdaton Hop He Bt Smaton tep

CAaBs ben ocaas »rr caas mrrmn

Figura 2.2: Simulador Webots (MICHEL, 2004)

Apesar do simulador Webots ser um dos mais avangados existentes para a drea de robos
moveis, seu custo elevado impossibilita sua utilizacdo em muitas pesquisas, € ndo permite a
personalizacao dos sensores (HEINEN, 2002).
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O uso de softwares de simulacdo permite que seja criado um ambiente virtual bastante
realista, no qual podem ser realizados experimentos em robdtica mével. Mas para os robos
possam se movimentar no ambiente virtual, eles precisam de algum tipo de sistema de controle,
que pode ou ndo ser dotado de uma certa autonomia e inteligéncia.

2.2 Sistemas de controle de robos moveis

A tarefa do sistema de controle é fazer com que todo o sistema alcance um determinado
estado. Alcancar este estado pode envolver ou depender de mudangas que ocorrem no ambiente,
no sistema controlado ou devido a interagcdo entre os dois. Logo um sistema de controle é um
processo que pode utilizar seus sensores para obter informag¢des sobre o sistema controlado e
sobre o ambiente (HEINEN, 2002). Ele pode utilizar este conhecimento para controlar seus
atuadores, fazendo com que todo o sistema alcance um determinado estado.

2.2.1 Estratégias de controle

Um sistema de controle pode utilizar sensores inseridos no sistema controlado ou no am-
biente, mas isso é opcional. E possivel que o sistema de controle utilize sensores somente no
sistema controlado, somente no ambiente, ou em lugar nenhum. Existem diferentes maneiras
de se obter informacdes sobre o estado do ambiente e do sistema controlado. As técnicas mais
utilizadas sdo (HEINEN, 2002; HEINEN; OSORIO, 2002):

e Sistemas de controle open loop: ndo utilizam nenhum sensor;

e Sistemas de controle feedforward: utilizam sensores somente para perceber o ambiente.
Neste tipo de sistema de controle, medi¢des do ambiente sdo utilizadas para atualizar
variaveis no modelo do sistema;

e Sistemas de controle feedback: monitoram continuamente a situacdo dos sensores € ajus-
tam seus atuadores de acordo.

2.2.2 Arquiteturas de controle

Uma arquitetura de controle pode ser definida como uma abstracdo do sistema de controle,
e o sistema de controle pode ser considerado uma realizacdo da arquitetura. As principais
arquiteturas de controle utilizadas em robds méveis autdbnomos sao (HEINEN, 2002):

Arquitetura horizontal: neste tipo de arquitetura as tarefas do sistema de controle sdo divididas
em vérias sub-tarefas baseadas em suas funcionalidades, de forma que as tarefas sdo realizadas
em vdrias etapas. Primeiro, as entradas sensoriais sao utilizadas para modificar a representacdo
interna do ambiente. Segundo, baseado nesta representacdo um plano a longo prazo € elabo-
rado. Isto resulta em uma série de acdes que o robd deve executar para alcangar o seu objetivo.
Terceiro, esta série de agdes € utilizada para comandar os atuadores do rob0;

Arquitetura vertical: nesta arquitetura, ao invés das tarefas serem divididas em funcdo da fun-
cionalidade, a divisdo € realizada baseando-se em comportamentos que executam tarefas, orga-
nizados em camadas. Um exemplo de arquitetura vertical € a arquitetura Subsumption, introdu-
zida por Brooks (1986), na qual o sistema de controle € constituido de diversos comportamentos
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executados em paralelo. Cada comportamento gera as suas saidas diretamente para os atuado-
res utilizando as entradas sensoriais. As saidas sugeridas pelo comportamento com a mais alta
prioridade sao entdo utilizadas para controlar os atuadores do robo.

Desta forma, para que um robd mével possa se deslocar, € preciso que o sistema de controle
acione os atuadores de forma adequada, fazendo com que o rob0 se desloque no ambiente de
forma segura e robusta. Para que isto ocorra, o rob0 precisa perceber o ambiente, 0 que pode
ser obtido através do uso de diversos tipos de sensores, como os descritos na proxima secao.

2.3 Sensores

Os sensores sao usados em robética mével para que seja possivel perceber o ambiente, e
assim poder comandar os atuadores de forma adequada. Para um melhor desempenho, um rob6
pode utilizar vérios sensores a0 mesmo tempo, integrando os dados destes sensores e fazendo
com que seus atuadores se comportem de forma correta. Abaixo sdo descritos diversos tipos de
sensores que podem ser utilizados em robdtica mével.

2.3.1 Cameras de video

Um robd movel pode utilizar cameras de video para perceber o ambiente da seguinte forma:
a imagem captada € processada pelo robd, que analisa e decide o que fazer. As imagens po-
dem ser coloridas, preto e branco ou em tons de cinza, sendo que a imagem colorida demanda
um maior tempo de processamento (HEINEN, 1999). Para o processamento das imagens, um
método de reconhecimento de padrdes precisa ser utilizado. O rob6 analisa cada imagem que
ele obtém da camera para identificar certos objetos, comparando esta imagem com os padroes
armazenados na memoria. Para que a visdo seja tridimensional, pode-se utilizar duas cameras
ao mesmo tempo, o que permite calcular a distancia dos objetos (DUDEK; JENKIN, 2000).

2.3.2 Infravermelho

Este tipo de sensor é muito utilizado, principalmente por ter baixo custo e um funciona-
mento relativamente simples, apesar de possuir um raio de acdo bastante reduzido. O funcio-
namento deste tipo de sensor ocorre da seguinte forma: um diodo infravermelho emite um raio
modulado; o raio atinge um objeto e uma por¢ao da luz refletida € captada de volta através do
receptor 6tico, atingindo um vetor de foto-diodos; dependendo da posi¢do do objeto, o tempo
de resposta entre emissao e recep¢ao e o angulo de incidéncia da luz refletida sdo diferentes, e
com isso pode-se calcular a distancia deste objeto por triangulacao (HEINEN, 1999).

2.3.3 Laser

O laser utiliza o0 mesmo principio dos sensores infravermelhos, onde um feixe de luz €
emitido, um foto-sensor capta a sua reflexdo e € calculado o tempo que foi preciso para a luz
retornar. Uma desvantagem € que os circuitos precisam ser muito rdpidos e precisos, pois a
velocidade do laser é muito alta (HEINEN, 1999). O laser também pode utilizar espelhos para
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detectar um obstaculo. Um motor controla o angulo do espelho até que o feixe do laser atinja
o foto-sensor, e quando isto ocorre pode-se calcular a distancia usando o angulo do espelho por
triangulacao (DUDEK; JENKIN, 2000).

2.3.4 Sonar

O sonar é um dos sensores mais utilizados em robdtica mével devido ao seu baixo custo e a
necessidade de poucos recursos computacionais (HEINEN, 2002). Seu funcionamento consiste
em um transdutor que emite uma onda sonora de alta freqii€ncia, e quando esta onda atinge um
objeto, ela se reflete e é captada novamente pelo transdutor. A distincia entre o transdutor e o
objeto pode ser calculada pelo tempo entre a emissdo e o recebimento da onda de som.

2.3.5 Giroscopios

Um giroscopio (BORENSTEIN et al., 1997) é um dispositivo utilizado para medir e/ou
manter a orientacdo. Ele consiste de um rotor suspenso por um suporte formado por dois
circulos articulados, com juntas tipo cardan. Seu funcionamento baseia-se no principio da
inércia. O eixo em rotacdo guarda a direcdo fixa em relagdo ao espaco, e com isto pode-se de-
tectar as variacoes de direcdo que ocorrem em um corpo fisico. Existem girdscopios completos,
que atuam em todas as dire¢des, e giroscopios simples, que atuam em apenas um sentido.

Nos voos espaciais, o giroscopio € fundamental para manter a orientacao das espagonaves.
Em robds com pernas, o giroscopio pode ser usado para medir a instabilidade do caminhar,
ajudando assim a manter a estabilidade do rob6 (BEKEY, 2005).

2.3.6 Acelerometros

Um acelerometro (BORENSTEIN et al., 1997) € um dispositivo projetado para calcular a
aceleracao a ao longo de um determinado eixo, pela medida da forca F', exercida ao longo desse
eixo, sobre uma dada massa m, usando a segunda lei do movimento de Newton: F' =m X a. Ele
pode ser considerado, em sua forma mais simples, como uma massa suspensa por um fio (um
péndulo), ou que pode correr ao longo de um guia reto. Estando o suporte do péndulo ou do
guia em repouso, ou em movimento retilineo uniforme, a massa estard em seu ponto neutro. Se
o suporte inicia algum movimento ou altera a sua velocidade, a massa se desloca da posi¢ao
neutra, e a quantidade de deslocamento € proporcional ao valor da aceleracdo. A medida do
deslocamento € realizada por meios elétricos, pois assim conseguem-se detectar tanto pequenas
quanto grandes aceleragdes. Em robds méveis autbnomos, o acelerometro pode ser usado para
detectar variacdes bruscas de velocidade, que sdo um indicativo de que o robo pode vir a sofrer
alguma queda (BEKEY, 2005).

2.3.7 Inclinometros

Inclindmetros sao sensores que medem o grau de inclinacao do rob6 em relagdo ao eixo de
gravidade (DUDEK; JENKIN, 2000). Eles funcionam de forma similar aos instrumentos utili-
zados na construcao civil (nivel e plumo) para medir o grau de inclinac@o das superficies. Em
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robética mével, um inclindmetro fornece informacdes que podem ajudar a manter o equilibrio
do robd.

2.3.8 Bumpers

Bumpers sdo sensores utilizados em roboética para simular o sentido do tato. Existem vérios
modelos de bumpers, os mais simples sdo interruptores que retornam um valor bindrio: aberto
ou fechado (DUDEK; JENKIN, 2000). Os bumpers geralmente sao utilizados em end-effectors,
como manipuladores robéticos, por exemplo.

2.3.9 Encoders

Os encoders sao sensores proprioceptivos de posi¢cao angular, que permitem ao sistema de
controle conhecer com precisao os angulos de cada uma das juntas do robd. Ao contrério dos
tipos de sensores descritos acima, os encoders nao fornecem informacdes relativas ao ambiente,
mas sim informagdes relativas ao estado do préprio robé (DUDEK; JENKIN, 2000).

Através do uso de sensores, um robd mével pode perceber o ambiente e assim agir sobre
ele de forma adequada. Além disto, um sistema de controle precisa manter a estabilidade do
robo durante o caminhar, através da movimentacao das articulacdes de forma coordenada. A
proxima secao descreve alguns conceitos relativos a estabilidade em rob6s com pernas.

2.4 [Estabilidade

Para que um rob6 consiga se deslocar liviemente sem sofrer quedas, € necessario que o ca-
minhar seja estdvel, e esta estabilidade pode ser obtida de forma estética ou dindmica (DUDEK;
JENKIN, 2000). Quando um robd se desloca de forma que o seu centro de gravidade nunca fi-
que fora do poligono de suporte formado pelas pernas que estdo em contato com o solo, € dito
que o robd apresenta estabilidade estdtica. A Figura 2.3 ilustra esta situacdo. A Figura 2.3(a)
mostra um exemplo de poligono de suporte formado pelas patas de um rob6 que estao em con-
tato com o solo (seis patas, neste caso), e a Figura 2.3(b) mostra o centro de gravidade de um
rob0 sobre o poligono de suporte. A principal vantagem da estabilidade estética € que o risco do
rob0 sofrer quedas € menor, pois as patas que estdo em contato com o solo conseguem garantir
a estabilidade mesmo no caso de uma falha de energia ou se as baterias se descarregarem.

Se durante o caminhar o centro de gravidade do robd se deslocar periodicamente para fora
do poligono de suporte, € mesmo assim o robd conseguir se movimentar de forma controlada, é
dito que este robd apresenta estabilidade dindmica. A estabilidade dinamica € mais dificil de ser
atingida, pois exige um sofisticado modelo da dindmica do rob6 e do uso da inércia (DUDEK;
JENKIN, 2000; BEKEY, 2005).

A estabilidade depende diretamente do nimero de pernas do robd. Para que um robd apre-
sente estabilidade estdtica, o nimero minimo de pernas necessario sdo quatro, € o robd precisa
se deslocar deixando sempre trés patas em contato com o chao. J4 um robd de seis pernas con-
segue apresentar estabilidade estdtica mantendo apenas a metade de suas patas em contato com
o chdo, o que faz com que ele possa se deslocar mais rapidamente sem correr o risco de cair.
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() (b)

Figura 2.3: Poligono de suporte de um rob6 (DUDEK; JENKIN, 2000)

De acordo com um estudo realizado por Muybridge (1957), abordando as formas de cami-
nhar dos cavalos, estes animais possuem oito formas diferentes de caminhar, sendo que apenas
uma (a mais lenta) é estdvel estaticamente. No trote, que é um passo de velocidade moderada,
o cavalo afasta do chdo duas pernas ao mesmo tempo, e no galope, que € o andar mais rdpido,
existem momentos em que o cavalo fica com as quatro patas no ar.

A coordenacdo das juntas durante o caminhar ¢ uma tarefa bastante complexa, que exige
a integracdo de diversos fatores como a estabilidade, as forcas que atuam sobre o agente e as
caracteristicas do terreno. Nos seres vivos, esta coordenagdo € realizada através de grupos de
neuronios especiais, chamados de geradores centrais de padrdes.

2.5 Geracao de padroes ritmicos

Os geradores centrais de padrdes (central pattern generator - CPG) sao grupos de neur6nios
que produzem padrdes ritmicos de forma endégena, ou seja, sem a necessidade de estimulos os-
cilatérios ou de coordenagdo central. Eles sdo responsdveis pela producdo dos padrdoes motores
ritmicos da maioria dos seres vivos (MARDER; CALABRESE, 1996; STEIN et al., 1997).
Uma das principais caracteristicas dos CPGs € que a geracao dos padrdes nao depende da
atuacdo do sistema nervoso como um todo, mas sim de pequenos grupos de neurdnios (0s
CPGs) que trabalham de forma autdonoma (HOOPER, 2001).

Nos seres vivos, os CPGs utilizados na locomogdo se encontram na espinha dorsal. Estes
recebem sinais relativamente simples do sistema nervoso central, que controlam a velocidade e
a dire¢do do deslocamento (BUCHLI; IJSPEERT, 2004). Para a producdo dos padrdes bésicos,
geralmente ndo € necessdrio feedback sensorial, embora ele seja muito importante na adaptacao
dos padrdes de acordo com a situacdo enfrentada pelo ser vivo (GRILLNER, 1981, 1985).

Atualmente, diversos modelos de robds com pernas (reais e simulados) utilizam sistemas
inspirados em CPGs para o controle das juntas durante o caminhar. Estes CPGs sdo geralmente
implementados através de redes oscilatérias e/ou Redes Neurais Artificiais (ANN). O Capitulo 4
descreve alguns trabalhos que realizam o controle do caminhar através de CPGs.
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2.6 Cinematica inversa

O Problema da cinemédtica inversa € fundamental no controle de robds manipuladores e de
robOs com pernas. Normalmente, a tarefa € especificada em um espago cartesiano, enquanto que
os controladores atuam sobre atuadores de junta, requerendo que as referéncias de controle se-
jam especificadas em espaco de juntas (HEINEN et al., 2001). Deste modo, torna-se necessario
mapear referéncias especificadas em espago cartesiano em referéncias equivalentes em espaco
de juntas (LEMKE et al., 2002; SCIAVICCO; SICILIANO, 1996). Assim, o problema da ci-
nematica inversa pode ser estabelecido da seguinte forma: especificada a localiza¢do (posi¢ao
e orientacdo) desejada para o endpoint, determinar o valor das varidveis de junta (angulos ou
deslocamentos de junta) necessarios para levar o endpoint a tal localizacao (CRAIG, 1989;
WAGNER, 2003).

A localizacdo do endpoint é uma fungdo ndo linear composta de diversas equagdes line-
armente independentes, que devem ser resolvidas para as varidveis de junta. Ao contrdrio da
cinemadtica direta, o problema da cinematica inversa nao € trivial e tem um complicador adicio-
nal: o mapeamento da localizacdo do endpoint para os angulos ou deslocamentos de junta ndo
€ um-para-um. Assim, dois problemas adicionais devem ser levados em conta: (i) a verificagc@o
da existéncia de solugdo; (ii) a possibilidade de existirem multiplas ou infinitas solu¢des para
uma dada localizagcdo do endpoint (LEMKE et al., 2002; WAGNER, 2003). Para solucionar o
problema da cinematica inversa, existem as seguintes alternativas (SCIAVICCO; SICILIANO,
1996):

e Solucdo numérica: As equagdes nao lineares simultaneas podem ser resolvidas por mé-
todos iterativos. Por utilizar métodos iterativos, esquemas baseados neste tipo de abor-
dagem podem ter problemas de convergéncia. Assim, estes esquemas ndao sao muito
indicados para implementagdes em tempo real, nas quais a cinematica inversa precisa ser
calculada a taxas elevadas;

e Solucdo em formula fechada: As equacdes sao resolvidas por métodos algébricos, fre-
qlientemente fazendo uso de consideragdes geométricas, resultando em uma expressao a-
nalitica computdvel. Este tipo de abordagem resulta em solucdes faceis de se implementar
e que envolvem pouco esfor¢co computacional, encorajando aplicacdes em tempo real.

Neste trabalho, o cdlculo da cinematica inversa foi realizado através do método de Powell
(BRENT, 1973; ACTON, 1970), que apesar de ser um método iterativo, apresentou bons re-
sultados nos experimentos realizados. Em robds reais, uma solu¢dao em férmula fechada seria
mais indicada para o célculo da cinemitica inversa. E importante ressaltar que nem sempre é
possivel se calcular a cinematica inversa através de formula fechada, devido aos dois problemas
descritos anteriormente.

2.7 Principios basicos de um agente de software

No ambito da Inteligéncia Artificial, um agente de software contemporaneo € visto como
um sistema dinamico, onde a percep¢do e a acdo constituem processos simultaneos e inse-
paraveis (PFEIFER; SCHEIER, 1994). Existe, entdo, uma substituicdo da metafora do pro-
cessamento de informacdo, advinda do paradigma tradicional das ciéncias cognitivas, pela
metéafora da coordenagdo sensorio-motora (SCHEIER; PFEIFER, 1995; PFEIFER; SCHEIER,
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1997). A seguir sdo descritos os principios de projeto empregados na constru¢cdo de agentes de
software contemporaneos. Cabe salientar que ainda ndo existe nenhum agente que implemente
todos estes principios (FLORIAN, 2003). No entanto, estes principios sumarizam e tornam
explicito os conhecimentos adquiridos na drea até o presente momento.

2.7.1 Principio do agente absoluto

O projeto de um agente de software sempre envolve a definicdo de trés componentes que sao
rigorosamente interconectados e mutuamente interdependentes (PFEIFER; SCHEIER, 1999):

1. Fixacdo de um nicho ecoldgico onde o agente ird atuar;
2. Estabelecimento de comportamentos desejados ou tarefas a serem cumpridas;
3. Determinagao do agente propriamente dito.

A natureza de ambientes que um agente pode habitar varia significativamente. Nenhum
agente pode adaptar-se, fisicamente e cognitivamente, para lidar com todas as variagdes possi-
veis. Por essa razdo, um nicho ecoldgico deve ser fixado anteriormente ao projeto do agente.
A partir de um dado nicho ecoldgico, sdo estabelecidos comportamentos ou tarefas a serem
solucionadas pelo agente. Dessa forma, o agente pode ser projetado em conformidade com
estas necessidades.

Por fim, a concretizagdo de um agente deve priorizar quatro aspectos principais (PFEI-
FER; IIDA; BONGARD, 2005): autonomia (i.e., deve ser capaz de funcionar com pouquissima
intervencao, supervisao ou instru¢do humana), auto-suficiéncia (i.e., deve ser apto a sustentar-
se por um periodo de tempo prolongado), localidade (i.e., deve adquirir informagao sobre o
ambiente somente através de seus proprios sensores), e corporificacdo (i.e., deve ser realizado
como um sistema fisico ou computacional). Apesar de certa objecdo por alguns pesquisadores
da érea, existe consenso da maioria de que a corporificagdo nao € necessariamente dada pela
materialidade, como a apresentada em animais ou robds fisicos, mas por uma relagdo dinamica
com o ambiente. Diante disso, a pesquisa em Inteligéncia Artificial também pode ser realizada
com ambientes de simulacdo genuinamente computacionais, desde que estes ambientes sejam
realisticos do ponto de vista fisico (FLORIAN, 2003; PFEIFER; SCHEIER, 1999).

2.7.2 Principio da redundancia e do equilibrio ecologico

De acordo com as abordagens contemporaneas da cogni¢cdo, nao basta um agente de soft-
ware possuir variados mecanismos de obtenc¢ao de informacao, é necessario também incorporar
redundancia nos dispositivos sensoriais. Em outras palavras, os sensores devem estar posici-
onados no agente de tal forma que exista sobreposicdo espacial nas informacdes adquiridas.
A redundancia promove correlagdes e associacOes entre as informagdes obtidas por diferentes
modalidades sensitivas. Estas correlagdes ajudam o agente a reduzir drasticamente a incerteza
do ambiente e a predizer eventos (PFEIFER; SCHEIER, 1999). Além da redundancia, deve
existir um equilibrio da complexidade do agente (sistemas sensério, motor e de controle) com
a complexidade de seu ambiente de tarefa. Um sistema de controle extremamente complexo €
desnecessdrio se 0 agente ou o ambiente sdo extremamente simples. Por outro lado, um agente
com um sistema de controle muito simples pode ter dificuldades em adaptar-se as circunstincias
ambientais (PFEIFER; SCHEIER, 1999).
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2.7.3 Principio dos processos paralelos e fracamente acoplados

Agentes de software devem possuir diversos comportamentos a fim de cumprir determina-
das tarefas. Alguns comportamentos sdo compativeis, mas outros sa3o mutuamente exclusivos.
Por causa disto, uma decisdo deve ser tomada para selecionar, a cada momento, aquelas acoes
que sdo coerentes com o contexto atual do agente e do ambiente (BROOKS, 1986).

Um mecanismo que vem despontando como uma nova op¢ao para esta problematica € as-
sumir um ndmero elevado de processos heterogéneos, paralelos e fracamente acoplados que sao
conectados ao aparato sensério-motor do agente (PFEIFER; SCHEIER, 1999). Estes processos
nao necessitam de um supervisor; ou seja, o controle € descentralizado e distribuido. A arquite-
tura de controle pode ser construida de forma gradual, com a adi¢cdao de novos processos, assim
como acontece na evolugdo biolégica. Além disso, a unido de todos 0s processos promove a
emergéncia de novos comportamentos, os quais ndo foram previstos no projeto.

2.7.4 Principio da coordenacao sensério-motora

Nesta ultima década, o estudo da integragdo sensério-motora tem sido um tépico de pes-
quisa bastante ativo na area das ci€ncias cognitivas (PFEIFER; SCHEIER, 1999). Existe con-
senso entre os pesquisadores da drea que, em organismos bioldgicos, as informagdes oriundas
de multiplos sentidos (visdo, audicdo, tato e etc.) sdo integradas e, diretamente, mapeadas sobre
um conjunto apropriado de comandos motores (musculos e glandulas). Este processo sensdrio-
motor, quando aplicado a agentes de software, conduz a indmeros beneficios e simplificagdes
de projeto (SCHEIER; PFEIFER, 1995; PFEIFER; SCHEIER, 1997; NOLFI, 2002).

Pfeifer e Scheier (1997) demonstraram que, através da coordenagao sensorio-motora, agen-
tes de software podem estruturar suas percepgdes e, por meio disto, induzir regularidades que
significativamente simplificam a aprendizagem. Dados sensoriais nao sao apenas adquiridos
mas, sobretudo, gerados e correlacionados. A correlagdo reduz a alta dimensionalidade pre-
sente nos dados obtidos do ambiente que, por sua vez, capacita o agente a fazer associagdes en-
tre diferentes modalidades sensitivas (TE BOEKHORST; LUNGARELLA; PFEIFER, 2003).
A coordenacdo sensOrio-motora possibilita, ainda, resolver um dos maiores desafios dos robo-
ticistas: a categorizacdo de objetos fisicos (SCHEIER; LAMBRINOS, 1996).

2.7.5 Principio da aprendizagem

Os seres vivos tém a capacidade de aprender. O aprendizado, do ponto de vista da neu-
rociéncia, ocorre através de mudangas estruturais nas conexdes sindpticas entre 0s neurdnios.
Estas alteracdes podem ser realizadas de variadas formas, o que acaba por gerar inimeros tipos
de aprendizagem. Ndo existe ainda uma teoria unificada ou uma abordagem comumente aceita
na comunidade cientifica para a aprendizagem robdtica. Dessa forma, ndo ha consenso de qual o
melhor paradigma de aprendizagem (PFEIFER; IIDA; BONGARD, 2005). Apesar disto, pode-
se enumerar uma série de caracteristicas desejaveis e necessdrias em um algoritmo de aprendi-
zagem para agentes de software autdbnomos: robustez e tolerancia a ruidos, convergéncia rapida,
tratabilidade computacional, adaptatividade a eventuais mudangas ambientais, dependéncia de
informacdes que possam apenas serem extraidas de sensores do agente, e ndo aquelas fornecidas
por um projetista ou observador externo (PFEIFER; SCHEIER, 1999).
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Com base nestes principios basicos de um agente de software, varias pesquisas na drea de
robdtica mével autdbnoma vem sendo desenvolvidas nos dltimos tempos pelo Grupo de Pesqui-
sas em Veiculos Auténomos (GPVA?) da Unisinos. Destaca-se particularmente o desenvolvi-
mento do SEVA3D, descrito na proxima secao.

2.8 Trabalhos anteriores

Um dos trabalhos anteriores mais importantes, que forneceu as bases para o desenvolvi-
mento desta dissertagdo, foi o SEVA3D (Simulador de Estacionamento de Veiculos Autonomos
em um ambiente tridimensional), que € um simulador que realiza o estacionamento de um
veiculo ndo-holondmico (tipo carro) simulado em uma vaga paralela de forma autonoma. Ele
utiliza um modelo tridimensional do ambiente e sensores do tipo sonar, simulados através da
técnica de raycast. O controle do veiculo € realizado através de duas formas: (i) um autdmato
finito baseado em regras codificadas manualmente (SEVA3D-A) (HEINEN; OSC)RIO; HEI-
NEN, 2005; HEINEN et al., 2006d, 2007); (ii) uma Rede Neural Artificial (ANN) inspirada no
modelo de Jordan (1986) (SEVA3D-N) (HEINEN et al., 2006a, 2006b, 2006¢).

A vantagem de utilizar a segunda abordagem (SEVA3D-N) € que as regras ndo precisam
ser codificadas manualmente, pois a ANN pode aprender a partir do exemplo de uma mano-
bra de estacionamento. Para o treinamento da rede, adaptou-se o SEVA3D-A de modo a gerar
um “arquivo de log”, contendo o registro do estado dos sensores, estado do automato e co-
mandos enviados aos atuadores (velocidade e rotac@o), gerados pelo SEVA3D-A. Este “arquivo
de log” foi posteriormente utilizado no SNNS* (Stuttgart Neural Network Simulator) para o
aprendizado supervisionado da ANN. A Figura 2.4 mostra o exemplo de uma manobra de es-
tacionamento realizada pelo SEVA3D-N. O veiculo modelado para realizar o estacionamento
(Figura 2.5) é uma reproducao de um veiculo real do tipo Mini-Baja Buggy, desenvolvido pelo
Grupo de Pesquisas em Veiculos Autdonomos (GPVA) da Unisinos (KELBER et al., 2005).

Figura 2.4: Exemplo de uma manobra de estacionamento

O SEVA3D segue varios dos principios béasicos de um agente de software, descritos na
Secdo 2.7, dentre os quais pode-se destacar:

3GPVA - http://www.exatec.unisinos.br/~autonom/
4SNNS — http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/
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e Atua em determinado nicho ecoldgico (vias urbanas) e possui uma tarefa a ser realizada
(estacionamento em vagas paralelas);

e E autdnomo, auto-suficiente, localizado (adquire informagdes sobre o ambiente somente
através dos sensores), e corporificado (simulado de forma realistica);

e Aprende a tarefa em questao de forma supervisionada.

(a) Veiculo real (b) Veiculo simulado

Figura 2.5: Veiculo utilizado pelo SEVA3D

O SEVA3D permitiu que fossem criadas as bases para o desenvolvimento de aplicacdes na
area de robdtica mével autdbnoma, e destacou a necessidade de se utilizar simulagdo baseada
em fisica e sensores simulados realisticamente. Além disto, foi demonstrada a superioridade do
modelo de controle baseado em uma ANN em relagdo ao autdmato baseado em regras.

2.9 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritos diversos conceitos relativos as dreas de robdtica mével
e agentes autdbnomos. Utilizando estes conceitos, é possivel desenvolver um ambiente de
simulacdo realistico para o estudo de sistemas de controle de robds com pernas. Mas para a
configuracao automdtica do caminhar seja possivel, € necessario o uso de técnicas de Aprendi-
zado de Médquina (ML), como as descritas no préximo capitulo.
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3 Aprendizado de Maquina

A Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence — Al) € uma area de estudos da computagao
que se interessa pelo estudo e criagdo de sistemas que possam exibir um comportamento in-
teligente e realizar tarefas complexas com um nivel de competéncia que é equivalente ou su-
perior ao de um especialista humano (NIKOLOPOULOS, 1997). As primeiras ferramentas
de Al desenvolvidas adquiriam os conhecimentos que eram explicitados pelos especialistas de
uma determinada area, o que era similar a programar um sistema computacional para resolver
um problema. Posteriormente, mecanismos de aquisi¢ao automética de conhecimentos foram
acrescentados a estas ferramentas, de onde surgiram a linguagem de programacao Progol e os
sistemas especialistas de 2% geragcdo. Estes mecanismos de aquisicdo automatica de conheci-
mentos sdo conhecidos como técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML)
(MITCHELL, 1997). As técnicas de ML mais conhecidas sao:

e Aprendizado por analogia ou por instancias: sistemas baseados em casos — CBR (Case
Based Reasoning) (MITCHELL, 1997; KOLODNER, 1993);

e Aprendizado por inducdo: arvores de decisdao — ID3, C4.5, CN2 (IDT - Induction of De-
cision Trees) (QUINLAN, 1993), e ILP — Inductive Logic Programming (Progol) (NILS-
SON, 1998; REZENDE, 2003);

e Aprendizado por evolucao/selecdo: Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms — GA) e
Programacdo Genética Genetic Programming — GP) (HOLLAND, 1975; GOLDBERG,
1989; MITCHELL, 1996);

e Aprendizado conexionista: Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks — ANN)
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986; HAYKIN, 2001; BRAGA; LUDERMIR;
CARVALHO, 2000), redes de fun¢ao de base radial (Radial-Basis Function Networks —
RBF) (HAYKIN, 2001; BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000) e Support Vector
Machines — SVM (HAYKIN, 2001; VAPNIK, 1995, 1998);

e Aprendizado por Refor¢co (Reinforcement Learning — RL) (SUTTON; BARTO, 1998;
MITCHELL, 1997; HAYKIN, 2001);

e Outros tipos de aprendizado: mapas auto-organizaveis (Self-Organizing Maps — SOM)
(KOHONEN, 1987), bayesiano e por explicacdes (explanation based learning) (MIT-
CHELL, 1997; NILSSON, 1998);

e Técnicas de otimizacdo: o método de Powell (Powell’s direction set) (POWELL, 1964;
BRENT, 1973; ACTON, 1970), o método do gradiente conjugado e métodos de progra-
macao linear (PRESS et al., 1992).

Neste capitulo sdo descritas as técnicas de Aprendizado de Mdquina mais utilizadas em
robdtica autbnoma. A Secdo 3.1 descreve os Algoritmos Genéticos, a Sec¢do 3.2 descreve as
Redes Neurais Artificiais, a Secdo 3.3 descreve a utilizacdo das ANNs em conjunto com 0s
GAs, e por ultimo a Se¢ado 3.4 descreve o método de Powell.
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3.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms — GA) sao métodos de busca estocastica
inspirados na Teoria da Evolugdo Natural das Espécies de Darwin (1859). A primeira tentativa
de representacdo da teoria de Darwin por meio de um modelo matematico surgiu com o livro The
Genetic Theory of Natural Selection (FISHER, 1958). Nos anos 60 e 70, John Holland dedicou-
se ao estudo de processos naturais adaptaveis, que o levaram a inventar os Algoritmos Genéticos
juntamente com os seus alunos e colegas da Universidade de Michigan. Os resultados destes
estudos foram publicados no livro Adaptation in Natural and Artificial Systems (HOLLAND,
1975), hoje considerado um dos mais importantes livros de Algoritmos Genéticos.

Os Algoritmos Genéticos utilizam procedimentos iterativos que simulam o processo de e-
volugdo de uma populacdo de possiveis solugdes de um determinado problema. O processo
de evolugdo € aleatdrio, porém guiado por um mecanismo de selecdao baseado na adaptacao de
estruturas individuais. A cada iteracdo do algoritmo (uma gera¢cao), um novo conjunto de estru-
turas € criado através da troca de informacdes (bits ou blocos) entre estruturas bem adaptadas
selecionadas da geracdo anterior (GOLDBERG, 1989). Novas estruturas também sao geradas
aleatoriamente com uma dada probabilidade e incluidas na populacdo. O resultado tende a ser
um aumento da adaptacdo de individuos ao meio, podendo acarretar também em um aumento
global da aptiddo da populacdo a cada nova geracdo. Neste caso, a populagcdo evolui a cada
geracdo se aproximando de uma solugdo 6tima (GOLDBERG, 1989).

3.1.1 Algoritmo Genético basico

Um Algoritmo Genético € estruturado de forma que as informagdes referentes a um deter-
minado sistema possam ser codificadas de maneira andloga aos cromossomos bioldgicos. Desta
forma o algoritmo proposto assimila-se muito ao processo evolutivo natural. Um GA bdsico en-
volve seis passos: codificac@o das varidveis, criacdo da populagio inicial, avaliagdo da resposta
(fitness), cruzamento (crossover), mutacao e selecdo dos mais aptos.

O Algoritmo 1 mostra o pseudo-cédigo de um Algoritmo Genético basico. Neste algo-
ritmo pode ser visto que os Algoritmos Genéticos come¢am com uma populagdo de n estruturas
aleatdrias (individuos), onde cada estrutura codifica uma solug¢ao do problema. O desempenho
de cada individuo € avaliado com base em uma fung¢do de avaliacdo de aptiddao. Os melhores ten-

Algoritmo 1 Algoritmo Genético bdsico

geracdo — 0

populagdo «+— InicializarPopulacao(n)

enquanto geracdo < MAX_GERACAO faca
AvaliarFitness(populacdo)
MostrarEstatisticas(populacdo, geracdo)
Selecao(populagdo)
Cruzamento(populagdo)
Mutacao(populacdo)
geragdo «+— geracdo + 1

fim enquanto

SalvarMelhorIndividuo(populacdo)
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Selecdo Cromossomo  Palavra Aptiddo |
) A 100100 1296 )
dos filhos B 010010 324 Pais
C 010110 484
D

000001 1 )

f()

\_

Filhos Mutacdo Reproducdo
TI7T s — » (W

Figura 3.1: Ciclo dos Algoritmos Genéticos

derdo a ser os progenitores da geragcdo seguinte, possibilitando assim que as suas caracteristicas
sejam transmitidas as proximas geracoes (PALAZZO, 1997).

A Figura 3.1 mostra o ciclo de funcionamento de um Algoritmo Genético. Na pratica, um
Algoritmo Genético pode ser implementado com o uso de strings de bits ou caracteres para re-
presentar os cromossomos, € com simples operagdes de manipulagdo € possivel implementar os
operadores genéticos. Na Figura 3.2, € mostrada a representagdo de um cromossomo composto
por seis genes através de uma string de valores bindrios.

Gene

AR or

Cromossomo ou Individuo

Figura 3.2: Exemplo de representacdo de um cromossomo de genes bindrios

3.1.2 Operadores genéticos

Os operadores genéticos s@o rotinas que transformam a populacdo através de sucessivas
geracdes, estendendo a busca até se chegar a um resultado satisfatério (GOLDBERG, 1989).
Um Algoritmo Genético padrao evolui em sucessivas geracoes através do uso de trés operadores
basicos: sele¢do, cruzamento e mutacdao (SHAPIRO, 1999).
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Selecao

A idéia principal do operador de selecdo em um Algoritmo Genético € oferecer aos melho-
res individuos da populagdo corrente a preferéncia no processo de reprodugdo, permitindo que
estes individuos passem suas caracteristicas as proximas geracoes. Isto ocorre de forma similar
a Evoluc¢do Natural, onde os individuos altamente adaptados ao ambiente possuem mais opor-

tunidades de se reproduzir do que os individuos considerados mais fracos e menos adaptados
(HOLLAND, 1975).

Nos Algoritmos Genéticos, a selecdo se da através da aptidao (firness) de cada individuo
(Figura 3.3), que € um valor que mede o seu grau de adaptabilidade ao ambiente, ou seja, a qua-
lidade da solucao do problema representada por este individuo (GOLDBERG, 1989). Assim,

Populacao Selecao
Cromossomo|Palavra| x | Fitness (x2) | Area (%) D
100100/ 36 | 1296 6158 | C
B 010010 18 324 15.39
C 010110 22 484 22.99 B A
D 000001 1 1 0.04

Figura 3.3: Esquema de selecao roulette wheel

através de um esquema de selecio especifico, sdo selecionados os melhores individuos para da-
rem origem a proxima geragdo. Um dos esquemas de selec@o mais utilizados € o roulette wheel,
o qual simula uma roleta na qual cada individuo recebe uma drea proporcional ao seu nivel de
aptidao, de forma que os individuos mais aptos tenham maiores chances de serem seleciona-
dos (GOLDBERG, 1989). Esta roleta virtual € “girada” varias vezes, de forma a selecionar os
individuos que dardo origem a proxima geracao. A Figura 3.3 ilustra este esquema de selecao.

Cruzamento

Uma das principais caracteristicas dos Algoritmos Genéticos que os distinguem das demais
técnicas de busca aleatdria é o operador cruzamento. O cruzamento (crossover) é a troca de
segmentos entre pares de cromossomos selecionados, com a finalidade de originar novos in-
dividuos que irdo compor a préxima geracao. A idéia central do cruzamento € a propagacgao das
caracteristicas dos individuos mais aptos da populacdo. As formas de reproducdo mais comuns
em Algoritmos Genéticos sao o0 cruzamento em um ponto, o cruzamento em dois pontos € o
cruzamento em multiplos pontos ou uniforme (MITCHELL, 1996).

Na reprodugdo baseada no cruzamento em um unico ponto (one-point crossover), 0 ponto
de quebra do cromossomo € escolhido de forma aleatdria sobre o comprimento da string que o
representa, e a partir desse ponto se realiza a troca de material genético entre os dois individuos.
Na Figura 3.4 é mostrado um esquema da representacdo desse tipo de cruzamento.
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Pontos de Cruzamento

s+ o [l

Figura 3.4: Esquema do cruzamento em um tnico ponto

Na reproducdo baseada no cruzamento em dois pontos (two-point crossover), procede-se
de maneira similar ao cruzamento em um tnico ponto, mas a troca de segmentos ¢ realizada a
partir de dois pontos, como mostra a Figura 3.5.

Pontos de Cruzamento

Filhos 1 | ﬂ (4] ‘ 0

Figura 3.5: Esquema do cruzamento em dois pontos

Na reproducgao baseada no cruzamento em multiplos pontos ou uniforme (uniform crosso-
ver), cada gene € criado através da copia de um dos genes dos pais, escolhido de acordo com
uma mascara de cruzamento gerada aleatoriamente. Onde houver 1 na mascara de cruzamento,
o gene correspondente serd copiado do primeiro pai e onde houver O na mascara, o gene copiado
serd o do segundo pai. O processo € repetido invertendo-se os pais para produzir o segundo des-
cendente. Cada par de individuos € criado com uma mdscara de cruzamento especifica gerada
aleatoriamente. A Figura 3.6 mostra de forma visual um esquema do cruzamento uniforme.

A taxa de cruzamento Pc define a probabilidade de ocorrer um cruzamento, sendo que os
valores mais utilizados ficam entre 0,5 < Pc < 0,9. Se ndo ocorrer o cruzamento entre um par
de individuos, os dois filhos gerados serdo copias exatas dos pais.

Mutacao

A mutacdo € vista como o operador responsdvel pela introdu¢do e manutencdo da diver-
sidade genética na populacdo (GOLDBERG, 1989). Ela trabalha alterando arbitrariamente,
logo apds o cruzamento, um ou mais componentes de uma estrutura escolhida entre os no-
vos individuos, fornecendo dessa forma meios para a introdugdo de material genético novo na
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Mascara de cruzamento Mascara de ¢ruzamento
1io|oi1!oi1ioil 1!0!0!1!0 1:0!1
Pagil »  ©0/ 1 o © 1 o 0 Pﬂi20|1‘1|0‘1 o‘1|1
Filho1 1 1|1_o_1_1_1_o Fiho2 |@ o 1 (@ o @ o |1
Pai 2 D|1|-1‘0|1-‘n|11 Pall 1 | 0o0/1 |0 0 1| 0|0

Figura 3.6: Esquema do cruzamento uniforme

populagao (HOLLAND, 1975). O operador de mutacao € aplicado aos individuos com uma
probabilidade dada por uma taxa de mutacao Pm. A Figura 3.7 ilustra o processo de mutagao.

Figura 3.7: Esquema da ocorréncia de mutagao

A ocorréncia de mutacao em determinado gene € determinada pela taxa de mutacdo Pm, que
usualmente possui um valor pequeno, sendo que os valores mais utilizados ficam entre 0,001 <
Pm < 0,1. Segundo Back (1996), a performance do GA em termos de convergéncia tende a
decair em popula¢des de tamanho relativamente grande (n > 200) usando grande probabilidade
de mutagdo (Pm > 0,05) e em popula¢des de pequeno tamanho (n < 200) combinadas com
pequena probabilidade de mutagdo (Pm < 0,02).

Elitismo

O elitismo (DE JONG, 1975) é um operador genético que visa impedir que os melhores
individuos de uma populagdo sejam perdidos devido as operacdes de cruzamento e mutagdo. O
elitismo opera simplesmente passando os melhores individuos da geracdo atual para a geracdo
seguinte, sem qualquer alteracao genética.

3.1.3 Parametros genéticos

Os Algoritmos Genéticos possuem diversos parametros que influenciam o comportamento
dos mesmos e do processo de evolucdo. Para que se consiga obter uma boa performance, é
importante analisar a maneira com que cada um dos parametros influencia o comportamento
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dos Algoritmos Genéticos, de forma que seja possivel configurd-los conforme as necessidades
do problema e/ou dos recursos disponiveis. A seguir serdo analisados os parametros genéticos
mais utilizados na pratica.

Tamanho da populacao

O tamanho da populacdo determina o nimero de cromossomos na populacao, afetando di-
retamente o desempenho global e a eficiéncia dos GAs. Com uma populagdo pequena, o desem-
penho tende a cair, pois a populacio fornece uma pequena cobertura do espaco de estados. Uma
populacdo grande geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do problema,
além de prevenir convergéncias prematuras (tendéncia da populagdo evoluir para uma solucdo
sub-6tima). No entanto, o uso de grandes populacdes exige um maior tempo de processamento.

Taxa de cruzamento

Quanto maior for a taxa de cruzamento, mais rapidamente novas estruturas serao introdu-
zidas populacdo. Mas se a taxa de cruzamento for muito alta, a maior parte da populagao sera
substituida, o que pode fazer com que os individuos mais aptos sejam perdidos. Com uma taxa
de cruzamento muito baixa, a evolugdo torna-se muito lenta.

Tipo de cruzamento

O tipo de cruzamento a ser utilizado determina a forma como se procederd a troca dos
segmentos de informacao entre os pares de cromossomos selecionados para cruzamento. O
cruzamento do tipo uniforme tende a ser bastante disruptivo, quebrando os blocos de constru¢do
de hipéteses (building block hypothesis) (MITCHELL, 1996). J4 o uso de cruzamento em um
unico ponto pode tornar o processo de evolu¢ao mais lento. O ideal € testar os diversos tipos de
cruzamento para o problema em questao e assim verificar qual apresenta um melhor resultado.

Taxa de mutacao

A taxa de mutacao determina a probabilidade com que uma mutag¢ao ocorrerd. A mutacao €
utilizada para introduzir novas informag¢des na populacio e também para prevenir que ocorra a
convergencia prematura. Uma taxa de mutacdo pequena previne que dada posigao fique estag-
nada em um valor (minimos locais), € a0 mesmo tempo evita que ocorra uma grande variacao de
uma geracao para outra. Com uma taxa de muta¢ao muito alta a busca se torna essencialmente
aleatdria e aumenta muito a possibilidade de que uma boa soluc¢do seja destruida.

3.1.4 Biblioteca GAlib

Atualmente existem vdrias bibliotecas de software que facilitam a implementacdo dos Algo-
ritmos Genéticos, disponibilizando diversas rotinas e estruturas de dados. Uma das bibliotecas
mais utilizadas é a GAlib, que foi desenvolvida por Matthew Wall do Massachusetts Institute
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of Technology (MIT). A biblioteca GAlib' é uma das mais completas, eficientes conhecidas
bibliotecas de software para a simulacao de Algoritmos Genéticos, e possui a vantagem de ser
uma biblioteca gratuita (freeware) e de codigo aberto (open source), baseada na linguagem de
programagdo C++.

3.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks — ANN) surgiram como uma ten-
tativa de se reproduzir o funcionamento do cérebro humano, e assim desenvolver maquinas
capazes de realizar muitas fungdes que antes s eram possiveis de serem realizadas através da
intervencdo humana. As Redes Neurais possuem a capacidade de aprendizado e de generaliza-
cdo, de forma que a partir dos exemplos analisados elas conseguem extrair as regras gerais que
descrevem um problema e assim podem aplicar estas regras para a solu¢ao de novos exemplos
nao analisados anteriormente. Outras caracteristicas desejaveis que as Redes Neurais possuem
sdo o fato de serem tolerantes a dados incorretos e/ou incompletos e também de poderem lidar
com informagdes quantitativas e qualitativas (HEINEN; OSORIO, 2006e).

As Redes Neurais foram originalmente desenvolvidas baseadas nos estudos realizados so-
bre a forma como o conhecimento é armazenado no cérebro humano e a forma como ocorre o
aprendizado (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Nestes estudos foi constatado que nos seres hu-
manos o conhecimento é armazenado nas ligacdes que os neurdnios realizam uns com os outros,
chamadas de sinapses, e a medida que o aprendizado ocorre mais ligagdes vao se formando e
se fortalecendo entre estes neurdnios.

Baseado no funcionamento do neur6nio biolégico, foi desenvolvido o neurdnio artificial,
que é uma simplificacdo matematica que tenta reproduzir as principais caracteristicas dos neu-
ronios humanos referentes a forma em que se processa a aquisi¢cao de conhecimentos (ROSEN-
BLATT, 1959). A Figura 3.8 mostra o esquema de um neuronio artificial.
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Figura 3.8: Esquema de um neur6nio artificial (HAYKIN, 2001)

IGALlib - http://www.lancet.mit.edu/ga/
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Um neurdnio artificial é constituido de entradas (x1,x3,...,X,), que recebem os sinais pro-
venientes do exterior, uma funcéo de ativagdo (¢(+)), que realiza uma combinac@o dos valores
obtidos nas entradas, e saidas, que transmitem os sinais recebidos e processados pelo neurdnio
para o exterior (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000). Associado a cada entrada de um
neurOnio artificial existem pesos (Wi, Wi2, - - ., Wikm), que sdo valores numéricos que represen-
tam a forca das conexdes existentes entre os diversos neurdnios. Se um peso tiver um valor
elevado, a sua respectiva entrada serd amplificada, e se ele tiver um valor préximo de 0, a sua
respectiva entrada terd seus valores atenuados.

O tipo de neurdnio artificial mais utilizado € o Perceptron, que foi originalmente desenvol-
vido por Rosenblatt (1959). Em termos matemaéticos, a saida y; de um Perceptron k com m
entradas € descrita pela equacgao:

k= 0() (3.1)

onde ¢(-) é a funcgdo de ativagdo, que serve para normalizar o valor de saida do neur6nio, e vy
€ o campo local induzido, calculado pela férmula:

Ve =Y wiixi + by (3.2)
i=1

onde x1,x3,...,X, sdo os valores de entrada, wii, Wi, ..., Wi, SA0 0S pesos sindpticos do neu-
ronio k e by é o bias, que € uma entrada especial que recebe sempre o valor 1 e que possui um
peso a ela associado que pode ser ajustado, assim como os demais pesos do neurdnio.

A func@o de ativacdo @(-) mais utilizada é a sigmoid, definida através da fung¢io logistica:

1

Lo G

@(vi) =
onde a é o parametro de inclinacao (slope) da fun¢do. A Figura 3.9 mostra o grafico da funcado
logistica para a = 1. A funcao sigmoid faz com que a saida de um neur6nio seja normalizada
entre O e 1, e devido a sua curvatura especial ela € usada no processo de aprendizado para gerar

uma certa estabilidade no sistema, evitando que os pesos variem depois que o valor da saida ja
se encontre proximo a um dos extremos (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

1
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Figura 3.9: Grafico da func¢do de transferéncia sigmoid

Para que o aprendizado seja possivel em uma Rede Neural a base de perceptrons, € ne-
cessario que seja fornecido um conjunto de exemplos de treinamento com as saidas desejadas
para cada exemplo. Este tipo de aprendizado, que € conhecido como aprendizado supervisio-
nado, ocorre em vérias épocas, onde a cada época o conjunto inteiro de dados de treinamento
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é submetido 2 Rede Neural para o ajuste dos pesos (OSORIO; BITTENCOURT, 2000). Inici-
almente os pesos sdo inicializados aleatoriamente, e a cada época n os pesos do neurdnio k sdao
adaptados através da férmula:

wii(n+1) = wii(n) + Awgi(n) | (3.4)
onde Awy;(n) é a corre¢@o do peso wy;(n) do neurdnio k, calculada pela regra delta:
Awyi(n) =1 8(n)xi(n) , (3.5)

onde 1 € a taxa de aprendizado (um valor entre 0 e 1 que determina a velocidade de aprendi-
zado), x;(n) é o valor da entrada i e O;(n) € o gradiente local, calculado pela formula:

& (n) = ex(n) @' (vi(n)) (3.6)

onde vi(n) é o campo local induzido, calculado pela Férmula 3.2, ¢'(-) é a derivada da fungdo
de ativacdo em relagd@o ao argumento, e e;(n) € o sinal de erro, calculado através da férmula:

ex(n) = di(n) —yi(n) , (3.7)

onde dj(n) € a saida desejada (valor esperado) e yi(n) é a saida obtida no neurdnio, calculada
pela da Formula 3.1. Para a fungdo sigmoid (Férmula 3.3), a derivada da fun¢do de ativacao
¢'(+) em relagdo a v (n) é obtida através da férmula:

@' (vi(n)) = aye(n)[1 = yr(n)] , (3.8)

onde a € o parametro de inclinacao (slope) da sigmoid.

A medida que o aprendizado se processa, o erro quadratico na saida [e (n)]? vai sendo redu-
zido, até que atinja um valor minimo, onde este minimo pode ser um minimo local ou 0 minimo
global. O ideal seria conseguir atingir o minimo global, mas dependendo da inicializac@o dos
pesos, muitas vezes o aprendizado fica preso em um minimo local. A Figura 3.10 demonstra
esta situagdo para um neurénio com uma unico peso. Em um neurénio com m entradas, a curva

de descida do gradiente € um hiperplano de m + 1 dimensdes.
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Figura 3.10: Descida do gradiente de uma superficie de erro
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Uma Rede Neural constituida de apenas um neur6nio, como por exemplo o Perceptron de
m entradas descrito acima, s6 consegue solucionar problemas que sejam linearmente separaveis
(HAYKIN, 2001). Para que a solucao de problemas nao linearmente separaveis seja possivel,
sa0 necessdrios varios perceptrons combinados em diversas camadas, formando uma Rede Neu-
ral do tipo Multi Layer Perceptron (MLP).

Em uma rede MLP, os valores desejados dj(n) sé estdo disponiveis para os neurdénios da
camada de saida, de forma que para as demais camadas o erro e (n) precisa ser estimado de
alguma forma. O algoritmo mais utilizado para ajustar os pesos de uma Rede Neural do tipo
MLP é o back-propagation RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), descrito abaixo.

3.2.1 Back-propagation

Um dos algoritmos mais utilizados para o treinamento de Redes Neurais do tipo MLP € o
back-propagation, proposto inicialmente em Rumelhart, Hinton e Williams (1986) e que torna
possivel o treinamento de Redes Neurais de multiplas camadas, e assim ser possivel solucionar
problemas ndo linearmente separaveis. A Figura 3.11 mostra o esquema de uma rede MLP.

Sinal de
entrada <
(estimulo)

Sinal de
> saida
(resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 3.11: Esquema de uma Rede Neural do tipo MLP (HAYKIN, 2001)

A primeira camada, conhecida como camada de entrada, € apenas um buffer para os dados
de entrada, pois ndo possui pesos sindpticos nem func¢do de ativacdo, e as demais camadas da
Rede Neural sdo formadas por neurdnios do tipo Perceptron. As conexdes entre as diversas
camadas ocorrem por meio de pesos sindpticos, sendo que as entradas dos neuronios da camada
[ sdo as saidas dos neurdnios da camada anterior / — 1.

O funcionamento das redes MLP com o algoritmo back-propagation ocorre da seguinte
forma: Inicialmente, todos os pesos sindpticos da rede sdo inicializados aleatoriamente segundo
uma distribuicao uniforme. Em seguida, os exemplos de treinamento sdo apresentados repeti-
damente 2 Rede Neural através do ciclo {(x(n),d(n))}"_,, onde N é o nimero de épocas de
treinamento. Para cada exemplo de treinamento (x(n),d(n)) séo realizados os passos forward
e backward, descritos abaixo. Uma descricdo mais detalhada do algoritmo back-propagation

pode ser encontrada em Haykin (2001).
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Passo Forward: Considere um exemplo de treinamento (x(n),d(n)) sendo aplicado a Rede
Neural na época n, onde x(n) é o vetor de entradas aplicado a camada de entrada e d(n) é
o vetor de saidas desejadas apresentado a camada de saida para o célculo do erro e;. Para
todos os neurdnios da Rede Neural, compute o campo local induzido e o valor de saida dos
neurdnios, camada por camada. O campo local induzido vg.l) (n) do neur6nio j na camada [ é
calculado através da férmula:

my
W = Lo ), 39)
i=0

onde yl(l_l) (n) € o sinal de saida do neur6nio i na camada anterior / — 1 na épocane w%) (n) éo
peso sindptico do neur6nio j na camada / que alimenta este neurdnio com a saida do neurdnio
i na camada [ — 1. Para i = 0, temos y(()lfl)(n) =+le w%) (n) = by) sendo o bias aplicado ao
neurdnio j na camada /. Assumindo o uso da funcao sigmoid para a ativagdo, o sinal de saida
do neurdnio j na camada / € obtido através da férmula:

W= 0;(vi(n)). (3.10)

Se o neurdnio esta na primeira camada oculta (ou seja, [ = 1), entdo atribuimos:

yﬁ-o)(n) =xj(n), (3.11)

onde x;(n) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n). Se o neurdnio j estd na camada de
saida, (ou seja, [ = L, onde L € o nimero de camadas da Rede Neural) entdo atribuimos:

W =ojn), (3.12)

onde 0(n) é o sinal obtido na saida do neur6nio j. Em seguida ¢ calculado o erro nas saidas da
Rede Neural através da formula:

ej(n) =dj(n)—o;(n), (3.13)

onde d;(n) é o j-ésimo elemento do vetor de saidas desejadas d(n).

Passo backward: Calcule os gradientes locais ](l) (n) da ANN, definidos através das equagdes:

eE.L) (n) (p}(ng) (n)) para o neur6nio j na camada de saida L
5 (n) =
(p;-(vy) (n)) Yk 5,((l+1) (n) w,(cljﬂ) (n) para o neurdnio j na camada oculta [
(3.14)
onde o apéstrofe em (p;() indica diferenciacdo em relacdo ao argumento. Ajuste 0s pesos
sindpticos da rede na camada / de acordo com a regra delta generalizada:

W (1) =wh () + awl (n— 1)1+ 08" () V() (3.15)

onde 1 € a taxa de aprendizado e o € a constante de momentum, que € um parametro que regula
a taxa de inércia do aprendizado, que € utilizada para filtrar as variagdes de alta freqii€ncia na
superficie de erro (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).
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Os passos forward e backward sao repetidos iterativamente para cada exemplo de treina-
mento por N épocas, até que o aprendizado seja concluido. O nimero de neur6nios na camada
oculta, assim como o numero de camadas ocultas, depende do problema que estd sendo abor-
dado, de forma que ndo existe um valor padrdo que sirva para a maioria dos casos.

O algoritmo back-propagation com momentum, descrito acima, costuma ser muito sensivel
aos valores da taxa de aprendizado 1 e da constante de momentum o, de forma que se estes
valores ndo estiverem configurados adequadamente o aprendizado ndo ird ocorrer de forma
satisfatoria. Na pratica, sdo gastas muitas horas de um especialista humano até que se consiga
configurar corretamente estes parametros € o nimero de neurdnios da camada oculta, e estas
configuragdes sao especificas para o problema abordado, de forma que uma configuracao que
funciona de forma satisfatoria para um problema pode ndo funcionar corretamente para outro
(HEINEN; OSORIO, 2006¢).

Outro fator importante em uma Rede Neural € o grau de generaliza¢ao. Quando uma Rede
Neural € treinada, os pesos vao sendo ajustados lentamente até que ela responda de forma ade-
quada aos exemplos presentes na base de dados. Mas se o aprendizado prosseguir por um
nimero excessivo de épocas, a partir de certo ponto a Rede Neural comecard a aprender ca-
racteristicas que sao especificas dos dados de treinamento e que ndo estdao presentes nos dados
populacionais. Este problema € conhecido como overfitting. Para tentar evitd-lo, costuma-se
utilizar duas bases de dados, uma para o treinamento, com a qual o aprendizado € realizado e os
pesos sindpticos sdo ajustados, e uma base de teste de generalizagdo, com a qual a Rede Neural
¢ ativada apenas no passo forward, sem que haja ajuste dos pesos. A medida que o aprendizado
progride, o erro em ambas as bases de dados vai sendo reduzido, como mostra a Figura 3.12.

Erro na Saida
da Rede

Parada usando a Validacao Cruzada

(ponto dtimo de generalizacdo)
— Dados de Teste

Dados de Aprendizado

» Niimero
de Epocas

Figura 3.12: Curvas de erro no aprendizado e na generalizacao

Na base de dados de aprendizado o erro se reduz indefinidamente (podendo inclusive chegar
a zero), mas para a base de teste de generalizacao, o erro diminui até certo ponto, e a partir deste
ponto ele tende a comecar a subir, indicando a ocorréncia de overfitting. O ideal € realizar o
aprendizado de forma que ele passe do ponto 6timo e que os pesos da melhor época em termos
de generalizacdo sejam salvos para uso posterior, pois assim se garante um melhor desempenho
do sistema em termos de generalizacdo (HAYKIN, 2001; HEINEN; OS()RIO, 2005).
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3.2.2 Redes Neurais recorrentes e fenomenos temporais

Muitos algoritmos de treinamento das ANNs ndo sdo capazes de implementar mapeamentos
dindmicos, como por exemplo o algoritmo back-propagation simples (BRAGA; LUDERMIR;
CARVALHO, 2000). A principal questao é como estender a estrutura das redes MLP para que
assumam um comportamento que varie com o tempo, sendo assim capazes de tratar fendmenos
temporais. Segundo Elman (1990), para que uma Rede Neural possa lidar com séries temporais,
€ preciso que ela possua memoria. Esta memoria pode ser obtida de duas formas (BRAGA;
LUDERMIR; CARVALHO, 2000):

1. Introduzir atraso no tempo, como nas técnicas TDNN Time Delay Neural Network (WAI-
BEL, 1989) e FIR Multilayer Perceptron (WAN, 1990);

2. Utilizar redes recorrentes, tais como o back-propagation through time (WERBOS, 1990),
real-time recurrent learning (WILLIAMS; ZIPSER, 1989), redes de Elman (ELMAN,
1990) e redes de Jordan (JORDAN, 1986).

As técnicas de atraso do tempo utilizam elementos de atraso unitdrio, representados por
z~!, que fornecem entradas de iteracdes passadas a Rede Neural em questio. O atraso no for-
necimento de entradas a Rede Neural introduz memoria na rede, proporcionando aos neurénios
valores de entrada atuais e valores temporalmente anteriores a eles.

Ja as Redes Neurais recorrentes diferem das redes feedforward pelo fato de apresentar pelo
menos um laco de retro-alimentacao (feedback). Estas conexdes de retro-alimentacdo fornecem
memoria a Rede Neural, o que faz com que elas apresentem um comportamento dinamico
nao-linear. As redes recorrentes sdo bastante uteis na predi¢ao de séries temporais (BRAGA;
LUDERMIR; CARVALHO, 2000).

As redes de Elman (ELMAN, 1990), sdao Redes Neurais recorrentes onde a realimentacao
se da na saida de cada neurdnio da camada oculta para todos neurdonios da mesma camada.
Uma outra camada, chamada de camada de contexto, € utilizada para memorizar os valores de
saida da camada oculta no instante anterior. O processamento da rede consiste nos eventos: No
instante ¢ (inicial) o sinal é propagado pela rede e as unidades de contexto, inicializadas com
o valor 0, ndo influenciardo na saida da rede, ou seja, na primeira iteragiao a rede se compor-
tard como uma rede feedforward. Ainda na primeira iteracao os neurdnios ocultos ativarao os
neur6nios da camada de contexto e esses armazenarao a saida desta iteracdo que serd utilizada
no préximo ciclo. O algoritmo back-propagation é entao aplicado para a correcao dos pesos
sindpticos, com exce¢ao as sinapses recorrentes, que possuem pesos fixados em 1. No instante
de tempo 7+ 1 o processo € repetido, mas a partir de agora os neurdnios ocultos serdo ativa-
dos pelas unidades de entrada e pelas unidades de contexto, que possuem o valor de saida dos
neur6nios ocultos no instante anterior (ELMAN, 1990). A Figura 3.13(a) mostra um esquema
de uma rede Elman.

Nas redes de Elman, o valor de saida y de um neur6nio k£ da camada oculta / no instante de
tempo ¢ € calculado através da equacao:

yé’)@:w(Zwé’},-xﬁ"”<r>+Zwéfijyﬁ-”@—l)w,&”), 316
i=1 j=1

onde ¢(-) é a fungdo de ativagdo, m é o nimero de neurdnios da camada [ — 1, n é o ndmero

(=1

de neurdnios da camada [, x;7 /(¢) é o valor de saida do neurdnio i da camada anterior [ — 1
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Figura 3.13: Esquema das Redes Neurais recorrentes de Elman e Jordan

()

no instante de tempo 7, y; (t —1) é o valor de saida do neurdnio k da camada [/ no instante

0 : o N e
de tempo ¢ — 1, b,(() € o bias do neurdnio k da camada /, wi?{ ; € 0 peso da conexdo sindptica

. o . n ~
existente entre os neurdnios k (da camada /) ei (dacamadal—1), e w,() 3{ ; € 0peso da conexao
sinaptica existente entre os neurdnio k e a unidade de contexto j, que guarda o valor de saida

do neur6nio j da camada [/ no instante de tempo ¢t — 1.

Nas redes de Jordan (JORDAN, 1986), as saidas da Rede Neural sdo copiadas para as
unidades de contexto. Além disso, as unidades de contexto sdo localmente recorrentes, como
mostra a Figura 3.13(b). A grande diferenca em termos de topologia entre as duas redes é que
a recorréncia na rede de Elman € feita da camada oculta para as entradas, enquanto na rede de
Jordan a recorréncia é feita das saidas para as entradas (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO,

2000). Os pesos que ligam as saidas com unidades de contexto sdo fixados em 1 ndo variam
durante o aprendizado.

Em uma rede Jordan, o valor de saida v de um neurdnio k da primeira camada oculta / no
instante de tempo ¢ € calculado através da equacao:

v9m=¢<

onde o é o nimero de neurdnios da camada de saida, x;(¢) € o valor da entrada i da Rede Neural
no instante ¢, y,(]l) (t—1) é o valor da saida ¢ da Rede Neural no instante r — 1, wff}d € 0 peso da

b
conexao sinaptica existente entre os neurdnios k (da primeira camada oculta /) e i (da camada

deentrada/—1),e w,(j?{ g € o peso da conexao sindptica existente entre 0s neurdnio k e a unidade
de contexto ¢, que guarda o valor de saida g da Rede Neural no instante de tempo ¢ — 1.

1

W)+ Y wivy (= 1) +b,(f)> : (3.17)
=1 q:1

Em suma, as arquiteturas de Elman e Jordan sdo caracterizadas por um conjunto extra
de unidades de processamento, chamadas de unidades de contexto, nas quais a Rede Neural
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armazena os valores de ativacdo da camada oculta ou da camada de saida. Estas conexdes de
feedback possuem possuem os pesos fixados em 1. Os valores armazenados nas unidades de
contexto no instante de tempo ¢ sdo utilizados como entradas no instante de tempo ¢ + 1, e
permitem que a Rede Neural apresente um comportamento dindmico (HAYKIN, 2001).

3.3 Sistemas hibridos — ANN e GA

A éarea de Aprendizado de Mdaquina possui diversas técnicas, e cada uma delas possui di-
versas vantagens e desvantagens, bem como pontos fracos e limitagcdes. Assim, ndo existe
uma técnica de Aprendizado de Maquina ideal que funcione de forma satisfatoria para todas
as classes de problemas existentes (MITCHELL, 1997), de forma que para melhorar o desem-
penho muitas vezes é necessario que duas ou mais técnicas sejam combinadas em um sistema
hibrido. O objetivo dos sistemas hibridos é a combinagdo de varias técnicas de Aprendizado
de Mdaquina, de forma que o desempenho delas em conjunto seja superior ao desempenho das
técnicas aplicadas individualmente (REZENDE, 2003). Nesta secdo serdo descritas duas for-
mas de combinar as Redes Neurais Artificiais e os Algoritmos Genéticos, para assim poder tirar
vantagens de ambas as técnicas.

Na Secdo 3.2 foi descrito que os maiores pontos criticos das Redes Neurais Artificiais sdo a
configuracdo da rede (nimero de camadas ocultas, nimero de neur6nios em cada camada oculta
e a forma de conexdo entre as diversas camadas) e dos principais parametros de aprendizado
(taxa de aprendizado 1, a constante de momentum ., faixa de inicializagao dos pesos, dentre
outros), de forma que se estes nao estiverem corretamente configurados, o aprendizado ndo sera
realizado de forma satisfatoria (HAYKIN, 2001). Assim, geralmente sdo necessarias muitas
horas de um especialista humano para a configuracio manual da Rede Neural e dos diversos
parametros de aprendizado. Uma alternativa vidvel é a utilizacdo de Algoritmos Genéticos
para a otimizacdo da topologia e dos parametros da rede (ou seja, é criada uma populagcao
de topologias e parametros de ANNSs), de forma que estas tarefas nao sejam mais realizadas
manualmente, o que também garante melhores resultados (TSAI; CHOU; LIU, 2006). Esta
alternativa € biologicamente fundamentada, uma vez que o sistema nervoso da maioria dos
seres vivos também € resultado da evolucdo natural (REZENDE, 2003).

Outra forma de se utilizar os Algoritmos Genéticos em conjunto com as Redes Neurais
¢ fazendo com que os pesos da Rede Neural sejam evoluidos através do uso de Algoritmos
Genéticos ao invés do uso das técnicas de aprendizado tradicionais (back-propagation, RPROP,
etc) (MAN; TANG; KWONG, 1999). De fato, uma das principais limita¢des das redes MLP
treinadas com o algoritmo back-propagation é a necessidade de uma base de treinamento com
as saidas desejadas, o que nem sempre € possivel de ser obtido. Em problemas de robdtica
autdnoma, por exemplo, ndo € comum se ter informagdes locais para a correcdao dos pesos, mas
apenas uma medida que informa o desempenho de cada solu¢cdao em relacdo as outras (REEVE,
1999). Esta medida de desempenho ndo € suficiente para o calculo do erro através do algoritmo
back-propagation, mas geralmente € suficiente para a definicdo de uma func¢ao de fitness a ser
utilizada nos Algoritmos Genéticos.

Assim, a combinagao das duas técnicas permite que se utilize todo o poder de representacao
das Redes Neurais Artificiais como um aproximador universal de fun¢des (HAYKIN, 2001)
em problemas onde ndo € possivel se obter de antemao informacdes locais para a descida do
gradiente. Esta alternativa permite que se expanda em muito a classe de problemas que podem
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ser resolvidos utilizando as Redes Neurais Artificiais (MAN; TANG; KWONG, 1999). Além
disso, segundo Edelman (1987), o uso de GAs para a evolucao dos pesos de uma ANN utilizada
no controle do caminhar é uma alternativa biologicamente plausivel, pois a evolug¢do natural
desempenhou um papel preponderante na formagao dos CPGs (Se¢do 2.5) da maioria dos seres
vivos (PFEIFER; SCHEIER, 1999).

3.4 Meétodo de Powell

O método de Powell (1964) € uma técnica de minimizacdo multidimensional que se cons-
titui no protétipo da maioria dos métodos direcionais de otimizac@o nao-linear. Ele determina
e especifica o conjunto de vetores que estipulam as dire¢des nas quais 0 minimo 6timo deve
ser procurado. Este conjunto de vetores inclui vetores unitdrios como membros. Usando-se
uma técnica de minimizag¢ao unilateral e comegando a partir de um ponto correspondente a uma
solu¢do inicial, movimentos sao feitos ao longo da primeira direc@o até o seu ponto minimo, a
partir do qual a solucdo € investigada ao longo da segunda direcdo até se encontrar o0 minimo
nela, e assim por diante. O ciclo de iteragdes sobre o conjunto de dire¢des € repetido até que
ndo se possa fazer outros movimentos, o que significa ter se atingido as regides mais baixas
do vale de minima, indicando que a funcao objetiva foi completamente minimizada (ACTON,
1970). A Figura 3.14 ilustra este processo.

start

/7
o _,:

\

Figura 3.14: Minimizacao realizada pelo método de Powell (PRESS et al., 1992)

Os vetores direcionais podem ser, eventualmente, atualizados no final de cada iteracao.
Existem situacdes numa otimiza¢dao multidimensional em que a segunda derivada da funcdao em
uma direcdo pode ser bem maior que nas outras. Quando isto ocorre, ciclos repetidos sobre
todos os N vetores unitarios sdo necessarios para se conseguir algum progresso (muitas vezes
insignificante) na busca do ponto 6timo. Assim sendo, torna-se necessario obter outros com-
ponentes para o conjunto de vetores direcionais, mais eficientes que as direcdes ortogonais. O
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processo de minimizacao se inicia procurando a solugdo minima ao longo de cada direcdo orto-
gonal, variando-se apenas um parametro por etapa. Os resultados da iterag¢do anterior sdao usados
para melhorar a eficiéncia da investigacao durante a proxima iteracdo. Se algumas condicdes
pré-estabelecidas sdo satisfeitas, a direcao anterior ao longo da qual a fun¢do objetivo teve seu
maior decréscimo é descartada em favor de uma nova direcao (ACTON, 1970).

Na pratica, o método de Powell para em duas situagdes. Primeira, se algumas direcoes
de busca ndo ganham melhorias de modo algum, entdo as direcdes de busca subseqiientes ndo
estardo conjugadas. A segunda situacdo € que depois de algumas iteracoes, as direcdes de busca
tendem a tornar-se paralelas por causa da imprecisao numérica ou por causa da natureza nao
quadratica da funcdo que estd sendo minimizada. Provavelmente a mais simples modificacdo
para contornar essa situagao, € muitas vezes a mais pratica, € inicializar o processo com buscas
unidirecionais toda vez que o processo de otimizac¢ao convergir lentamente. O método de Powell
serd vidvel para problemas de otimizagcdo pequenos ou quando o custo de uma avaliacdo de
funcao for pequeno (PRESS et al., 1992).

O controle do caminhar utilizando técnicas de Aprendizado de Mdquina, como as descritas
neste capitulo, vem sendo aplicado em robds méveis com bastante sucesso. O proximo capitulo
descreve diversos trabalhos relativos ao controle do caminhar de robds com pernas.
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4 Trabalhos relacionados

Nesta secdo serdo descritas diversas abordagens do estado da arte utilizadas para a confi-
guracdo do caminhar em robos dotados de pernas. A Secdo 4.1 traz um breve histdrico das
pesquisas envolvendo robds que caminham. A Secdo 4.2 descreve alguns trabalhos recentes
realizados utilizando robds de seis pernas. A Secdo 4.3 descreve alguns trabalhos que utili-
zam robds de quatro pernas. A Secdo 4.4 descreve alguns trabalhos recentes envolvendo robds
bipedes. A Secdo 4.5 descreve a drea de vida artificial e alguns trabalhos desenvolvidos nesta
area. Por ultimo, a Secdo 4.6 traz as consideragdes finais do capitulo.

4.1 Historia dos robos caminhantes

Uma das primeiras referéncias histéricas sobre a construg¢do de artefatos caminhantes data
de 1893, quando L. A. Rygg patenteou o projeto de um cavalo mecéanico (Figura 4.1). Este
cavalo, que nunca chegou a ser construido, utilizava engrenagens para fazer com que as pa-
tas descrevessem trajetorias elipticas. Segundo Raibert (1986), até meados do século vinte a
pesquisa de maquinas que caminham (walk machines) era baseada no uso de engrenagens que
descreviam trajetorias fixas, o que impossibilitava adaptacdo do caminhar em tempo real.

Figura 4.1: Projeto de um cavalo mecanico de L. A. Rygg (RAIBERT, 1986)

Em 1966, McGhee e Frank criaram o “Phoney Pony” (falso ponei) (MCGHEE, 1968, 1976),
que foi o primeiro robd com pernas a ser controlado via computador. O “Phoney Pony” (Fi-
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gura 4.2) possuia quatro pernas idénticas, que eram controladas através de um autdomato finito.
A construgdo deste robo foi muito importante para a area, pois permitiu que fossem identifica-
dos os diversos problemas envolvidos na tarefa de construir maquinas que caminham.

Figura 4.2: Esquema do “Phoney Pony” de McGhee e Frank (BEKEY, 2005)

Em 1968, R. Mosher construiu o General Electric Walking Truck (Figura 4.3), que era um
veiculo que possuia quatro pernas, controladas manualmente. Este veiculo era muito dificil de
ser conduzido, pois o operador precisava controlar cada uma das pernas de forma individual
(BEKEY, 2005).

Figura 4.3: General Electric Walking Truck (BEKEY, 2005)

Nos anos 80, Marc Raibert realizou diversas pesquisas relativas a estabilidade dindmica do
caminhar, primeiro em robds com uma unica perna (monopod) (RAIBERT; BROWN; CHEP-
PONIS, 1984), e depois em robds de duas, quatro e seis pernas (RAIBERT, 1986). O controle
das articulacdes foi realizado através de um autdomato, que tratava todas as pernas como se fos-
sem uma unica perna virtual. A Figura 4.4 mostra dois modelos de rob0s desenvolvidos por
Raibert, um monopod e um tetrapod.

Nos anos 90, foi desenvolvido o robdo Dante (LEMONICK, 1994), que realizou a exploragcao
do interior de um vulcao situado na Antartida. Este robd, originalmente concebido por um grupo
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Figura 4.4: Robos com estabilidade dinamica (RAIBERT, 1986)

da NASA para a exploracdo de outros planetas, foi concebido para resistir as condi¢des mais
extremas: frio, calor e terrenos acidentados. A Figura 4.5 mostra o robd Dante.

Figura 4.5: Robd Dante (LEMONICK, 1994)

Através deste breve histdrico € possivel vislumbrar as dificuldades da tarefa em questao,
bem como as tentativas de solucionar estas dificuldades que vem sendo pesquisadas a varias
décadas. Na proxima secao sdo descritos trabalhos recentes envolvendo robds de seis pernas.

4.2 Hexapods

Os robos de seis pernas, chamados de hexapods, sao mais faceis de serem controlados que
os robos de duas e quatro pernas, pois conseguem manter a estabilidade estatica com somente
a metade das pernas em contato com o chao. Nesta secdo sdo descritos diversos trabalhos
realizados utilizando hexapods.

Em (ZYKOV; BONGARD; LIPSON, 2004), foram utilizados Algoritmos Genéticos para
a evolugcdo do caminhar de um robd de nove pernas (Nonaped), dispostas como mostra a Fi-
gura 4.6(a). Este robd é composto de trés secdes que se movem umas em relacdo as outras
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através do uso de 12 atuadores pneumadticos. As nove pernas do robd sao fixas nas secoes e
nao possuem articulagdes. O controle do robd é realizado através de uma tabela de estados,
onde para cada estado € definida duragdo do mesmo e a posi¢do de cada atuador pneumético
(0 = contraido; 1 = expandido). A tabela de estados foi evoluida através do uso de Algoritmos
Genéticos, que foram aplicados inicialmente em um robd simulado (Figura 4.6(b)), e apds a
evolucido o controlador foi portado para o robd real onde foram realizados ajustes finais.

(a) Robo real (b) Rob6 simulado

Figura 4.6: Rob6 Nonaped utilizado em (ZYKOV; BONGARD; LIPSON, 2004)

Para a configuracio do caminhar, Parker (PARKER; RAWLINS, 1996; PARKER; BRAUN;
CYLIAX, 1997; PARKER; MILLS, 1998) desenvolveu um novo tipo de Algoritmo Genético,
chamado de Algoritmo Genético Ciclico (Cyclic Genetic Algorithms — CGA), que opera de
forma similar aos Algoritmos Genéticos tradicionais, mas difere destes pelo fato dos genes em
cada cromossomo representarem tarefas ao invés de particularidades. No CGA, cada cromos-
somo ¢ dividido em uma parte de inicializacdo, que é executada apenas uma vez, € uma parte
iterativa, que € repetida continuamente durante o caminhar. A avaliacdo do fitness € realizada
gene por gene de forma analitica, sem o uso de simulagdo. Em (TOTH; PARKER, 2003), € des-
crita a utilizacdo do CGA para o controle do caminhar em um robd hexapod real (Figura 4.7)
com dois graus de liberdade por perna, controlados através de 12 servo-motores.

Figura 4.7: Robd Lynxmotion Hexapod II utilizado em (TOTH; PARKER, 2003)

Em (WEINGARTEN et al., 2004), o caminhar do robo HRex (Figura 4.8) foi definido
através de um modelo de mdquina de estados cujos parametros foram evoluidos através de uma
versao modificada do algoritmo Nelder-Mead descent (NELDER; MEAD, 1965). O robd HRex
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possui seis pernas curvas que possuem apenas um grau de liberdade no plano sagittal, e cada
uma das pernas pode girar em até 360°.

Figura 4.8: Robd HRex utilizado em (WEINGARTEN et al., 2004)

Porta (2000) propde uma versao modificada do algoritmo de Aprendizado por Reforco Q-
learning, chamada de p-learning. Na versao proposta, o algoritmo Q-Learning é adaptado a
tarefa de escolher o melhor subconjunto de informacdes sensoriais a ser utilizado no planeja-
mento das agcdes do robd, e ndo no controle do caminhar propriamente dito. A Figura 4.9 mostra
o robd Genghis-II, utilizado nos experimentos.

Figura 4.9: Robd Genghis-II utilizado em (PORTA, 2000)

Devido ao nimero elevado de pernas dos robds hexapod, em todos os experimentos des-
critos acima foram utilizados robds com articulacdes simplificadas (apenas um ou dois graus
de liberdade por perna) e alguma forma de simplificac@o do sistema de controle, visando assim
reduzir o espaco de estados e tornar o aprendizado mais fécil de ser realizado.

4.3 Tetrapods

Ultimamente os robds de quatro pernas, chamados de tetrapods, vem ganhando bastante
destaque, devido principalmente ao surgimento no mercado de robds comerciais como o Sony
Aibo (FUJITA, 2001). Nesta secdo serdo descritas diversas pesquisas realizadas visando a
configuracdo do caminhar de robds tetrapod.

Em (BUSCH et al., 2002), foi utilizada Programacao Genética (Genetic Programming —
GP) para definicao do caminhar em diversos modelos de robds simulados através do pacote de
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software DynaMechs!. Nesta abordagem, a Programacdo Genética é implementada através de
uma representacao linear dos genomas, onde cada individuo da populacdo é composto de uma
seqiiéncia de instrucdes para o controle dos robds. A Figura 4.10 mostra alguns modelos de
robos utilizados nas simulagdes.

Figura 4.10: Rob6s simulados utilizados em (BUSCH et al., 2002)

Em (REEVE; HALLAM, 2005), foram testadas diversas arquiteturas de Redes Neurais
Artificiais para o controle do caminhar de robos simulados de quatro pernas, como por exemplo
o da Figura 4.11. As arquiteturas de Redes Neurais testadas foram redes sigmoidais padrao
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), redes oscilatérias de primeira ordem do tipo
Continuous Time Recurrent Neural Networks — CTRNN (BEER, 1995), redes de segunda ordem
(TAGA, 1995) e redes de terceira ordem (EKEBERG, 1993). Para o ajuste dos pesos das Redes
Neurais foram utilizados Algoritmos Genéticos com o esquema de selecao do tipo tournament,
crossover em um ponto com probabilidade de 0,8 e a taxa de mutagdo foi de 0,1. A fun¢do de
fitness utilizada foi a velocidade média do robd durante cada experimento. O artigo destaca que
as redes de terceira ordem obtiveram um melhor desempenho que as demais redes em relac@o
ao poder de representacdo, pois foi possivel obter formas rapidas de caminhar utilizando menos
neurdnios na camada oculta.

Figura 4.11: Exemplo de rob6 simulado utilizado em (REEVE; HALLAM, 2005)

Em (SHIMADA et al., 2002), foi definido um sistema de controle para um robd quadrupede
com quatro graus de liberdade em cada uma das pernas, que € capaz de caminhar em terreno
macio. Neste sistema, o movimento das juntas € realizado através do uso de osciladores neurais
que imitam o comportamento de geradores centrais de padrdes (central pattern generator —
CPG). Conforme visto na Se¢ao 2.5, um CPG € uma espécie de gerador ritmico biolégico que
estd presente na maioria dos sistemas de locomocgdo de diversos animais (MATSUOKA, 1987).
Para que o caminhar em superficies macias fosse possivel, as patas do rob6 foram desenvolvidas

'DynaMechs — http://dynamechs.sourceforge.net/
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em um formato especial, como mostra a Figura 4.12(a), e sdo dotadas de diversos sensores de
pressdo. Assim, quando o robd caminha em superficies s6lidas, apenas os sensores centrais da
pata sdo acionados, mas quando ele caminha em superficies macias, os sensores centrais sao
acionados juntamente com os sensores laterais, como mostra a Figura 4.12(b). A Figura 4.12(c)
mostra o robd Taitan-VII, que foi utilizado nos experimentos.

(a) Esquema das patas (b) Terrenos macio e duro (c) Robo Taitan-VIII

Figura 4.12: Esquema do robd utilizado em (SHIMADA et al., 2002)

Em (HOLLAND; SNAITH, 1992), foi utilizado Aprendizado por Refor¢o para a configura-
¢do do caminhar em um rob6 dotado de quatro pernas idénticas, com dois graus de liberdade em
cada perna. Neste rob0, a movimentacdo das juntas ocorre por meio de atuadores pneuméticos
(“pistdes”), e assim cada uma das juntas do robd possui apenas dois estados, um com o atua-
dor pneumdtico contraido e outro com o atuador expandido. Para a otimizacdo do caminhar,
foi utilizado o Aprendizado por Reforco com um versao modificada do algoritmo Q-learning
(SUTTON; BARTO, 1998). A Figura 4.13 mostra o robd Igor, utilizado nos experimentos.

Figura 4.13: Robd Igor utilizado em (HOLLAND; SNAITH, 1992)

Em (JACOB; POLANI; NEHANIYV, 2005), o Aprendizado por Reforgo foi utilizado para a
configuracdo do caminhar em um robd quadriupede com dois graus de liberdade em cada perna
simulado através da biblioteca Open Dynamics Engine (ODE). A Figura 4.14(a) mostra o es-
quema de uma das pernas do robd. Devido ao fato do Aprendizado por Refor¢o ndo ser eficiente
quando o espago de estados € continuo e/ou possui grande dimensionalidade (HAYKIN, 2001),
o aprendizado foi realizado inicialmente em apenas uma perna, utilizando para isto um suporte
de treinamento, como mostra a Figura 4.14(b). Apos a perna ter sido treinada individualmente,
o aprendizado foi realizado em rob6 simulado de quatro pernas (Figura 4.14(c)), visando sin-
cronizar o movimento das diversas pernas.
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har sensor
(a) Esquema de uma perna (b) Suporte de treinamento (c) Rob6 simulado

Figura 4.14: Detalhes do rob6 utilizado em (JACOB; POLANI; NEHANIV, 2005)

Em (MURAO; TAMAKI; KITAMURA, 2001), foi utilizado um robd quadripede com trés
graus de liberdade em cada perna, onde os movimentos de cada junta durante o caminhar sdo
definidos através do uso de uma fun¢do senoidal. Para a otimiza¢do dos parametros desta
funcdo senoidal, foi utilizado o Aprendizado por Refor¢o modular com o algoritmo stochas-
tic gradient ascent. A Figura 4.15(a) mostra um esquema do robd utilizado nas simulacdes, €
a Figura 4.15(b) mostra um esquema de uma das pernas do robd. O aprendizado foi realizado
inteiramente no robd real.

(a) Esquema das juntas (b) Esquema de uma perna

Figura 4.15: Esquema do robo utilizado em (MURAO; TAMAKI; KITAMURA, 2001)

4.3.1 Robos Aibo

Um dos fatores que tem trazido destaque a drea de robds dotados de pernas € a realizacao
da RoboCup?, que é um campeonato mundial de futebol de robds. Na RoboCup, existe uma
categoria que € disputada por robds do tipo Sony Aibo (Figuras 4.16(a) e 4.16(b)), que sdo robos
que possuem 20 graus de liberdade (3 em cada perna), microfones stereo, uma camera CCD,
um sensor de distincia infravermelho, um giroscopio, dois acelerdmetros e bumpers embaixo
das patas. A movimentagcdo do robd € realizada por um médulo de locomog¢do que controla
o caminhar do robo através de um conjunto de parametros especificado pelo usuério (FUJITA,

ZRoboCup — http://www.robocup.org
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2001). A forma de caminhar original dos robds Aibo ndo é muito rdpida, mas como no futebol a
velocidade € um fator importante, varias pesquisas vem sendo realizadas para acelerar o maximo
possivel o caminhar destes robds. Nesta se¢do serdo descritos alguns trabalhos que apontam
nesta direcao.

(a) (b)

Figura 4.16: Modelos de robds Sony Aibo (GOLUBOVIC; HU, 2002)

Em (GOLUBOVIC; HU, 2002, 2003), foi utilizada uma abordagem de alto nivel para o
aumento da velocidade dos robds, que visa definir a trajetéria percorrida pelas patas do robo
(endpoints) através de um retangulo (Figura 4.17(a)). Os parametros deste retangulo sao oti-
mizados através de Algoritmos Genéticos, e a fungdo de fitness utilizada leva em conta ndo
somente a distancia percorrida pelo robd, mas também a taxa de instabilidade, que € calculada
através das leituras realizadas por um giroscépio interno presente nos robos Aibo. O uso da
taxa de instabilidade visa tornar o caminhar obtido ndo somente veloz, mas também estavel.

(a) Retangulo (b) Meia-elipse

Figura 4.17: Trajetdria das patas do robd (GOLUBOVIC; HU, 2002; KOHL; STONE, 2004a)

Em (KOHL; STONE, 2004a), a trajetéria das patas foi definida através de uma meia-elipse
(Figura 4.17(b)), e para a otimizagao desta meia-elipse foram utilizadas as técnicas hill climbing
(PRESS et al., 1992), downhill simplex, também chamado de Amoeba (PRESS et al., 1992),
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Algoritmos Genéticos (GOLDBERG, 1989) e Aprendizado por Refor¢co com o algoritmo policy
gradient (SUTTON; BARTO, 1998). Uma comparacao entre as diversas técnicas foi realizada,
e as técnicas hill climbing e policy gradient obtiveram um melhor desempenho que as demais.
Em (KOHL; STONE, 2004b), os mesmos autores focaram o aumento da velocidade dos robos
Aibo utilizando apenas Aprendizado por Reforco através do algoritmo policy gradient. Eles
destacam que um dos pontos fracos do uso deste algoritmo € que a velocidade do robo6 s6 é
aumentada quando o aprendizado parte de uma configuragio realizada manualmente. Quando
os parametros da meia-elipse sdo inicializados aleatoriamente, o comportamento do robd se
torna muito instavel e as velocidades obtidas sdo muito baixas.

Também utilizando uma meia-elipse para a definicdo do caminhar, Rofer (2005) utiliza
algoritmos evoluciondrios para a otimizagdo dos parametros desta meia-elipse, mas com a
preocupacdo de acelerar o caminhar ndo apenas em linha reta, mas em todas as direcdes. Para
isto, foi utilizado um sensor do tipo odometro de forma que a distancia percorrida pudesse ser
calculada com maior precisao.

Ja em (CHERNOVA; VELOSO, 2004), foi utilizada uma abordagem diferente para a lo-
comocdo rapida do robd, onde a trajetdria do corpo € representada através de um modelo de
aceleracdo que mantém a direcdo desejada do movimento. Nesta abordagem, ao invés da tra-
jetéria dos endpoins (patas) ser definida precisamente em todos os momentos do caminhar, ela
foi definida apenas para os momentos em que as patas estao em contato com o chdo. Na parte
em que a pata estd no ar a Unica restricdo imposta foi de que a pata nao colida com o chao ou
com as outras partes do robd. Para a otimizacao dos parametros do caminhar, foram utilizados
Algoritmos Genéticos com populagcdes sobrepostas (overlapping populations), juntamente com
uma técnica de radiacdo, que visa evitar a convergéncia prematura de todos os individuos para
algum minimo local. A evolucdo dos parametros foi realizada em quatro rob0s reais do tipo
Aibo de forma paralela, reduzindo assim o tempo de aprendizado.

4.4 Bipedes

Recentemente, varias industrias de tecnologia tem desenvolvido robos bipedes humandides
que conseguem caminhar de forma bastante estdvel, dentre os quais podemos destacar o Honda
Asimo (Figura 4.18(a)), o Sony SDR-4X (Figura 4.18(b)), o Kawada Industries H6 (Figura
4.18(c)) e o Fujitsu HOAP-2 (Figura 4.18(d)). Todos estes robds utilizam para caminhar o
calculo do Zero Moment Point - ZMP, que € o ponto sobre a superficie do chiao onde as forgas re-
ativas e gravitacionais atuam (SHIN, 1996). Em outras palavras, o ZMP € o ponto de equilibrio,
de forma que enquanto o centro de gravidade do robd permanecer sobre este ponto ele se man-
tera estavel (LINGYUM; ZENGQI, 2004). A Figura 4.19 mostra um esquema do tridngulo de
suporte formado pelo ZMP.

A desvantagem desta técnica € que um caminhar controlado pelo ZMP tende a ser até vinte
vezes mais dispendioso em termos de gastos de energia do que o caminhar utilizado pelos
seres humanos (VAUGHAN, 2003b), que é chamado de controlled falling. Isto se deve ao fato
do ser humano conseguir aproveitar melhor a energia cinética e potencial durante o caminhar
(HEINEN; OSORIO, 2006g).

Em (WOLFF; NORDIN, 2002) ¢ utilizada Programagdo Genética para configurar o cami-
nhar do robd Elvina, mostrado na Figura 4.20(a). Este robd possui cinco graus de liberdade em
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(a) Honda Asimo (b) Sony SDR-4X (c) Kawada H6 (d) Fujitsu HOAP-2

Figura 4.18: Robos bipedes modernos

cada perna, um em cada bragco, um na cabeca e um no torso. A funcao de fitness utilizada levou
em conta a distancia percorrida pelo robo e a altura da cabeca deste, através da férmula:

h
Few (1 B mz)  (diegs + dright)- (4.1)

hstop

onde Ay € a altura inicial da cabega do robo, Ay, € a altura final da cabega, dj. s, € a posi¢ao
inicial do robd e d,,; € a posigéo ao final do periodo de avaliag@o.

A representacdo utilizada para a Programacao Genética foi de uma virtual register ma-
chine (VRM) com genomas representados linearmente, e o esquema de selecdo foi do tipo
tournament. A evolucdo foi realizada inteiramente no robd real, o que consumiu seis meses
de simulacdes e muitos componentes do robd foram danificados e tiveram de ser substituidos.
Ja em (WOLFF; NORDIN, 2003a, 2003b), os mesmos autores utilizam um modelo do robd
Elvina simulado em ODE (Figura 4.20(b)) para fazer a evolu¢ao da Programacao Genética, o
que segundo eles facilitou muito a tarefa de aprendizado.

Em (WYETH; KEE; YIK, 2003), a trajetéria das pernas do robd bipede GuRoo foi definida
através de uma tabela de estados (key frames) que define para cada estado as posi¢des nos eixos

Figura 4.19: Triangulo de suporte do ZMP (VAUGHAN, 2003b)
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(a) Robo real (b) Rob6 simulado

Figura 4.20: Robd Elvina utilizado em (WOLFF; NORDIN, 2002)

x, y e z dos endpoints do robo. Este tipo de caminhar é conhecido como locus based gait. A
Figura 4.21 mostra exemplos de key frames nos planos saggital e frontal.

(a) Plano saggital (b) Plano frontal

Figura 4.21: Exemplo de key frames gerados pela técnica de Wyeth, Kee e Yik (2003)

A posicao dos pés do robé em cada um dos key frames é calculada considerando o Zero
Moment Point - ZMP, que € o ponto sobre o chdao no qual as forcas gravitacionais se anulam,
de forma que se o centro de gravidade do robd permanecer sobre este ponto ele se mantém
equilibrado (LINGYUM; ZENGQI, 2004). O robd GuRoo possui no total 23 graus de liberdade,
dispostos como mostra a Figura 4.22(b). Em (ROBERTS; KEE; WYETH, 2003), os mesmos
autores utilizam Algoritmos Genéticos para melhorar o caminhar do rob6 GuRoo, de forma
a tornd-lo mais estdvel. As simulac¢des foram realizadas inicialmente em um robd simulado
através do pacote de software Dynamechs (Figura 4.22(c)) e depois foram realizadas utilizando
o robod real (Figura 4.22(a)).

Em (ENDO; MAENO; KITANO, 2003), foram utilizados Algoritmos Genéticos (GA) para
a evolucao da morfologia dos robds. Na maioria das abordagens em robdtica autbnoma, a
estrutura e a forma de controle sdo projetadas separadamente, mas segundo os autores elas de-
veriam ser feitas em conjunto, pois a estrutura do robd afeta o sistema de controle, de forma que
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(a) Robo real (b) Juntas (c) Robo simulado

Figura 4.22: Robd GuRoo (WYETH; KEE; YIK, 2003; ROBERTS; KEE; WYETH, 2003)

mudancas na morfologia do robd poderiam facilitar a tarefa de caminhar. Na abordagem desen-
volvida, foi utilizada Computacdo Evoluciondria para definir a estrutura do robd, e o controle
foi realizado através de redes oscilatorias cujos pesos foram atualizados utilizando GAs.

Em (ASADA et al., 2003), € utilizado Aprendizado por Reforco para que o rob6 HOAP-1
(Figura 4.23(a)) se locomova até uma bola e chute esta em direcdo ao gol, como mostra a Fi-
gura 4.23(b). O controle do caminhar foi realizado através do uso de um CPG implementado
através de osciladores neurais, e o algoritmo Q-learning (SUTTON; BARTO, 1998) foi utili-
zado para otimizar os parametros dos osciladores. Nesta abordagem, a trajetéria dos endpoints
foi definida através do uso de uma meia-elipse. Em (OGINO et al., 2004), os mesmos autores
descrevem em mais detalhes o uso da informacao visual no planejamento das acdes deste robd.
A Figura 4.23(c) mostra a visdo do robd, que € obtida através de uma camera CCD com lentes
do tipo fish-lens.

Goal

(a) HOAP-1 (b) Esquema da tarefa (c) Visdo do robo

Figura 4.23: Abordagem utilizada em (ASADA et al., 2003; OGINO et al., 2004)

Em (TEDRAKE; ZHANG; SEUNG, 2004), foi utilizado Aprendizado por Reforco com o
algoritmo stochastic policy gradient para a configuragdo do caminhar em um rob6 inspirado
em um passive dynamic walker - PDW. Um PDW € um tipo de rob6 desenvolvido por Mc-
Geer (1990), que € capaz de caminhar em uma superficie inclinada utilizando apenas a energia
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potencial do declive. A Figura 4.24(a) mostra um exemplo de PDW. O robd utilizado nos experi-
mentos de Tedrake, Zhang e Seung (2004) (Figura 4.24(b)) possui uma junta passiva no quadril
e dois graus de atuacdo (juntas com servo-motores) em cada pé. Este robd possui os joelhos
fixos e os pés grandes e curvos, o que aumenta a estabilidade e facilita a tarefa de caminhar.

(a) Exemplo de PDW (b) Robd utilizado

Figura 4.24: Robd utilizado em (TEDRAKE; ZHANG; SEUNG, 2004)

Em (HITOMI et al., 2005), também foi utilizado um robd inspirado em um PDW, mas ao
contrério do anterior, este possui joelhos moveis e os pés pequenos e cilindricos, como mostra
a Figura 4.25. A otimizacdo do caminhar também foi realizada utilizando Aprendizado por
Reforco com o algoritmo stochastic policy gradient, e para facilitar a tarefa do caminhar, o
aprendizado foi realizado primeiro com os joelhos do rob6 travados e depois com eles destra-
vados, o que permitiu a redugdo do espaco de estados.

/Body

Figura 4.25: Esquema do robd utilizado em (HITOMI et al., 2005)

Em (VAUGHAN, 2003b, 2003a; VAUGHAN; DI PAOLO; HARVEY, 2004), foi proposto
e desenvolvido um robd bipede simulado, que também segue os principios dos PDWs, mas
com alguns aperfeicoamentos: possui joelhos, os pés sdo pequenos e planos, se desloca tanto
em superficies inclinadas quanto planas, e ndo € passivo: o robo possui motores angulares nas
juntas. A Figura 4.26 mostra um o rob6 simulado caminhando em uma superficie plana. Este
robd foi simulado com a biblioteca ODE, e o controlador utilizou Redes Neurais com os pesos
evoluidos através de Algoritmos Genéticos.

Pode-se notar que apesar dos grandes avangos que vem ocorrendo ultimamente na drea de
robdtica, ainda existem obstaculos que precisam ser superados até que se consiga desenvolver
um robo bipede que caminhe de forma estavel em superficies irregulares e que seja eficiente em



65

Figura 4.26: Rob06 bipede simulado em (VAUGHAN, 2003a)

termos de: (i) gastos de energia; (ii) autonomia; (iii) robustez; (iv) facilidade de treinamento
e/ou configuracao; (v) adaptabilidade a novas situacdes. A Figura 4.31 traz um esquema dos
diversas diversas abordagens do estado da arte descritas neste capitulo.

4.5 Vida artificial

Vida artificial (Artificial Life - ALife) é o nome dado a disciplina que estuda a vida na-
tural através da tentativa de recriar fendmenos bioldgicos em computadores ou outros meios
artificiais (LANGTON, 1995). Complementa a abordagem analitica tradicional da biologia
com uma abordagem sintética onde, ao invés de estudar os fendmenos bioldgicos através de
ver como funcionam o0s organismos vivos ja constituidos, cria um sistema que se comporta
como um organismo vivo (LEVY, 1992; PFEIFER; SCHEIER, 1999). As tentativas de re-
criar os fenomenos biolégicos de maneira artificial podem resultar nao s6 na melhor compre-
ensao tedrica dos fendmenos estudados, como também em aplicacdes praticas dos principios
bioldgicos nas areas de robdtica, medicina, nanotecnologia e engenharia.

Um dos pioneiros na area de vida artificial foi Karl Sims, que em (SIMS, 1994a, 1994b)
utilizou um ambiente tridimensional baseado em fisica para a evolug¢do de criaturas virtuais.
Nestas criaturas, o sistema de controle neural foi evoluido em conjunto com a morfologia, o
que € biologicamente plausivel, pois segundo Pfeifer e Scheier (1999), na natureza o sistema
nervoso evoluiu em conjunto com a morfologia dos seres vivos. O gendtipo utilizado € cons-
tituido por um grafo direcionado, que determina as conexdes entre os diversos segmentos da
criatura virtual. A Figura 4.27 mostra algumas criaturas virtuais de Karl Sims evoluidas para
caminhar (a fungdo de fitness € a distancia percorrida).

Quando a morfologia € evoluida em conjunto com o sistema de controle, o espaco de busca
cresce exponencialmente, o que dificulta a evolugdo e exige um maior poder computacional.
Para manter a complexidade em niveis aceitdveis, sdo necessdrias restricdes no modelo. Nas
criaturas de Karl Sims, uma das restricdes impostas é o formato dos segmentos — as criaturas
sdo constituidas de corpos rigidos (cubos) de tamanhos variados. Um modelo sem restri¢des
dificilmente ird convergir para uma solugdo aceitdvel (PFEIFER; SCHEIER, 1999). J4 um
modelo com muitas restri¢des reduzird os graus de liberdade, e em conseqiiéncia haverd menos
variabilidade nas criaturas evoluidas.

Outro trabalho importante na drea de vida artificial € descrito em (EGGENBERGER, 1996,
1997), onde o desenvolvimento de criaturas virtuais foi modelado a nivel celular: as células se
multiplicam e se diferenciam de forma similar ao que ocorre no crescimento dos seres vivos.
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Figura 4.27: Criaturas virtuais de Sims (1994b)

Quando as criaturas virtuais sdo especificadas neste nivel, o espaco de busca, e conseqiiente-
mente a complexidade computacional, se torna muito grande, o que praticamente inviabiliza a
evolucdo de criaturas multi-celulares como os mamiferos e os seres humanos. A Figura 4.28
mostra o processo de evolugdo celular de Peter Eggenberger. A Figura 4.28(a) mostra o pro-
cesso de divisao e agrupamento das células, a Figura 4.28(b) mostra a diferenciacao celular e a
Figura 4.28(c) mostra alguns exemplos de criaturas evoluidas. Pode-se notar que estas criaturas
sdo bastante simples e ndo possuem muita relagdo com os seres vivos.

(a) Multiplicagdo (b) Diferenciagdo celular (c¢) Criaturas virtuais

Figura 4.28: Processo de evolugio e diferenciacdo celular (EGGENBERGER, 1997)

Um trabalho na drea de vida artificial que foca no deslocamento de criaturas virtuais com
pernas € descrito em (NIKOVSKI, 1995). Neste trabalho, foram utilizados Algoritmos Gené-
ticos para a evolugdo do caminhar em criaturas de seis pernas simuladas (Figura 4.29). Na
abordagem utilizada, a dindmica do caminhar foi definida através de um conjunto de equagdes
diferenciais de primeira ordem, e os parametros de cada uma das equagdes utilizadas foram
evoluidos através do uso de Algoritmos Genéticos. O tipo de caminhar utilizado foi o meta-
chronal wave, comum em muitos insetos, que € um tipo de caminhar bastante econd6mico em
termos de energia, pois apenas uma das patas € afastada do chdo a cada instante de tempo.

Outro trabalho desenvolvido recentemente € o de Bonnasse-Gahot (2005), no qual foram
utilizadas Redes Neurais recorrentes para o controle das articulagdes das criaturas virtuais. Para
a otimizacdo dos pesos da ANN, foram utilizados Algoritmos Genéticos, e o ambiente virtual
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Figura 4.29: Exemplo de criatura virtual utilizada em (NIKOVSKI, 1995)

foi construido utilizando a biblioteca ODE. A Figura 4.30 mostra uma criatura artificial utilizada
nos experimentos, que se desloca de forma similar as serpentes.

block

/1

4
Figura 4.30: Exemplo de criatura virtual artificial (BONNASSE-GAHOT, 2005)

4.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritas diversas técnicas do estado da arte na drea de controle do
caminhar de robds com pernas e na drea de vida artificial. Ao longo do capitulo foram mostrados
diversos modelos de robos e criaturas, e foram descritas as técnicas de Aprendizado de Mdquina
utilizadas em cada uma das abordagens.

A partir desta pesquisa do estado-da-arte, foi possivel a elaboracao do modelo de simulagao
e sua implementacdo, conforme € apresentado no préximo capitulo. Além da elaboracdo do
modelo, foi desenvolvido um ambiente virtual de simulag¢do tridimensional baseado em fisica
para os robds com pernas. O objetivo de se desenvolver o ambiente de simulac@o € possibi-
litar o desenvolvimento de pesquisas mais abrangentes sobre diversos modelos de controle de
robds com pernas, permitindo assim uma visdo mais ampla dos problemas relacionados com a
implementagdo e controle destes tipos de robos.

Além do ambiente virtual de simulagcdo, também foram propostos e implementados dife-
rentes modelos de controle de robds com pernas, baseados em ferramentas que se utilizam prin-
cipalmente de Algoritmos Genéticos, Redes Neurais Artificiais e automatos finitos (maquinas
de estados), de modo a verificar a robustez destas técnicas quando aplicadas a configuracdo
automaética do caminhar de robds com pernas. Estes modelos de controle propostos e imple-
mentados sdo descritos no préximo capitulo.
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Figura 4.31: Trabalhos do estado da arte pesquisados




69

S  Modelo proposto

Neste capitulo sao descritas as diversas técnicas de controle propostas para o problema em
questdo. Para que fosse possivel avaliar as diferentes técnicas, foi desenvolvido um modelo,
chamado de LegGen (HEINEN; OSORIO, 2006b, 2006¢, 2006d, 2006f, 2006i, 2006, 2007a,
2007b) (Legged Gait Generator), que realiza a simulacdo do caminhar de robds com pernas.
Este modelo foi implementado através de um protétipo, que utiliza as bibliotecas ODE e GAlib,
descritas anteriormente.

O simulador LegGen permite que sejam utilizados diversos modelos de robds, definidos
através de arquivos texto, e diversas estratégias de controle, que serdo descritas na Secao 5.2.
Assim, € possivel realizar um estudo comparativo entre as diversas técnicas de controle e entre
diferentes modelos de robds. Além disto, o simulador LegGen permite inclusive a evolugdo dos
sistemas de controle em conjunto com a morfologia do robo.

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma: a Se¢do 5.1 descreve o simulador LegGen,
seus diversos mddulos e a relag@o entre eles; a Secdo 5.2 descreve as estratégias de controle
propostas; a Se¢do 5.3 descreve o Algoritmo Genético utilizado, bem como as fungdes de fitness
propostas; a Secdo 5.4 descreve os principais modelos de robos utilizados; e por tultimo, a
Sec¢do 5.5 descreve a evolucdo do controle em conjunto com a morfologia do robo.

5.1 Simulador LegGen

O simulador LegGen € composto de diversos médulos, mostrados na Figura 5.1. Cada
um destes médulos € fracamente acoplado com os demais, o que permite, que um deles seja
alterado sem a necessidade de se modificar os outros médulos. As proximas secdes descrevem
as caracteristicas de cada um dos médulos da Figura 5.1 em detalhes.

Sensorial Robotnik Viewer

Evolution Controller Neural

Figura 5.1: Médulos do LegGen
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5.1.1 Robotnik

Este modulo € responsavel pela criagdo do robd, bem como do ambiente virtual, através do
uso da biblioteca ODE. Este mddulo atua da seguinte forma:

1. As especificacdes do robo (nimero de pernas e segmentos, tamanhos, limites das juntas,
etc.) sdo lidas a partir de um arquivo texto (Secdo B.2 do Anexo B);

2. A partir destas especificacdes, o robo € criado (corpos e juntas) no ambiente virtual;

3. Os parametros de controle, que dependem da estratégia adotada, sdo carregados;

4. A simulacdo fisica do caminhar € realizada, e ao final o médulo Sensorial é chamado para
calcular os estimadores.

5.1.2 Sensorial
Este modulo é responsével pela leitura dos dados sensoriais durante a simulagdo, e pelo
calculo dos estimadores ao final desta. As principais informagdes coletadas (Se¢ao 5.3.1) sao:

e A distancia percorrida pelo rob6 (Férmula 5.17);
e Taxa de instabilidade, estimada através de um giroscépio simulado (Férmula 5.20);
e Indice dos bumpers (Férmula 5.19);

A Secdo 5.3.1 descreve estas informag¢des em maiores detalhes, bem como a composi¢ao
das mesmas na func¢ao de fitness.

5.1.3 Controller

Este mddulo € responsédvel pelo controle das juntas do robd durante o caminhar. Ele é
composto por diversos sub-mddulos, como mostra a Figura 5.2.

BuscaAngulos

CalculaVelocidades

TabAngulos | | TabLocus | | MeiaElipse | | CtriINeural RedeElman
AjustaVelocidades

Figura 5.2: Sub-modulos de controle do LegGen

As fungdes de cada um destes sub-moddulos sdo:

e BuscaAngulos: 1€ os angulos atuais de cada uma das juntas do robd;

e CalculaVelocidades: calcula as velocidades a serem aplicadas nos motores angulares, de
acordo com a estratégia de controle adotada (Secao 5.2);

e AjustaVelocidades: ajusta as velocidades dos motores angulares do robd;

e RedeElman: este sub-mdédulo, que implementa uma Rede Neural do tipo Elman (vide
Secdo 5.1.6), s6 € utilizado pelo controlador neural.
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A Secdo 5.2 descreve as quatro estratégias de controle utilizadas pelo simulador LegGen,
que correspondem aos quatro sub-mdédulos de controle (TabAngulos, TabLocus, MeiaElipse e
CtrlNeural) da Figura 5.2.

5.1.4 Evolution

Este médulo € responsavel pela evolucdo dos parametros do controlador adotado através do
uso de Algoritmos Genéticos. Sua implementagdo é baseada na biblioteca GAlib, descrita na
Secdo 3.1.4. O processo avaliacdo dos individuos ocorre da seguinte forma:

1. O médulo Robotnik cria o robd no ambiente virtual;

2. Os parametros do GA sao lidos a partir de um arquivo (Sec¢do B.1 do Anexo B);

3. A evolucdo é realizada utilizando a biblioteca GAlib e os parametros lidos anteriormente;

4. Ao final da evolugdo, os parametros do melhor individuo sdo salvos em um arquivo
(Secao B.3 do Anexo B).

O tipo de Algoritmo Genético utilizado, bem como as funcdes de fitness adotadas, sao
descritos detalhadamente na Se¢do 5.3.

5.1.5 Viewer

Este médulo € responsavel pela visualizagao dos resultados em um ambiente grafico tridi-
mensional. Para isto, € utilizado o visualizador padrao da biblioteca ODE, chamado de draws-
tuff. Para acelerar a evolugdo, este modulo € utilizado apenas na visualizagdo das solugdes
finais, e nao durante a evolugdo. Isto permite que o relégio de simulacdo seja acelerado em
relacdo ao tempo real.

5.1.6 Neural

Este modulo, que € utilizado apenas pelo controlador neural, implementa a Rede Neural do
tipo Elman que € utilizada no controle das articulagdes do robd. A Secao 5.2.5 descreve este
modulo em maiores detalhes.

Como foi descrito anteriormente, o simulador LegGen implementa quatro estratégias de
controle, e todas elas tem seus parametros evoluidos através da Algoritmos Genéticos. A
Préxima secdo descreve as estratégias de controle implementadas.

5.2 Estratégias de controle

Esta secdo descreve vdrias estratégias possiveis de serem utilizadas no controle do cami-
nhar de robds com pernas. A primeira estratégia, descrita na Subsecao 5.2.1, serve apenas como
referéncia, de modo que ela ndo foi implementada na protdtipo por apresentar muitas desvan-
tagens em relacao as demais. As Subsec¢des 5.2.2, 5.2.3, 5.2.4 e 5.2.5 descrevem, respectiva-
mente, as quatro estratégias de controle que foram implementadas no protétipo: TabAngulos,
TabLocus, MeiaElipse e CtrINeural.
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5.2.1 Automato baseado em uma tabela de estados

Esta estratégia de controle consiste na utilizacdo de um automato (maquina de estados)
representado por uma tabela que determina, para cada estado, a duragdo do mesmo e os valores
de ativagdo dos motores angulares das juntas do rob6. A Tabela 5.1 ilustra um exemplo de
autdmato de controle para um robd com oito juntas. Nesta tabela, cada linha representa um
estado do automato (Estados 01, 02, 03 e 04). A segunda coluna (Tempo) representa os tempos
de duracdo dos estados em segundos, e as demais colunas (J1 a J8) representam os valores de
ativacdo dos motores angulares de cada uma das juntas do rob0.

Tabela 5.1: Automato representado por uma tabela de estados
Estado | Tempo J1 J2 I3 J4 J5 J6 J7 J8
01 1,45s | -0,715 | 0,541 | 0,174 | -0,401 | 0,907 | -0,506 | -0,401 | 0,907
02 1,65s | -0,471 | 1,483 | -1,012 | -0,558 | 0,785 | -0,226 | -0,558 | 0,785
03 1,20s | -0,401 | 0,907 | -0,506 | -0,715 | 0,541 | 0,174 | -0,715 | 0,541
04 1,40s | -0,558 | 0,785 | -0,226 | -0,471 | 1,483 | -1,012 | -0,471 | 1,483

No exemplo da Tabela 5.1, a configuracdo do caminhar consiste em determinar os valores
mais adequados para as diversas células da tabela. Se o rob6 for simétrico, como € o caso da
maioria dos robos existentes (e de grande parte dos seres vivos também), apenas metade da
tabela precisa ser preenchida, pois a outra metade € obtida facilmente trocando-se os valores
das juntas do lado esquerdo com os valores das juntas do lado direito. Pode-se observar que,
mesmo assim, ainda existem muitos parametros (campos na tabela) a serem configurados, e €
isso que torna dificil a configuracdo manual do caminhar em robds com pernas.

A principal desvantagem desta estratégia de controle ¢ que nenhum feedback do mundo
externo € levado em conta no planejamento das acdes, ou seja, € uma estratégia de controle
puramente deliberativa (HEINEN, 1999, 2002), que atua em malha aberta (open loop) sem o
uso de sensores. Em um robd real, esta estratégia se mostra pouco robusta, pois pequenas
diferencas no comportamento dos atuadores, no nivel de carga da bateria, a fric¢do dos compo-
nentes ou obstaculos externos podem alterar a resposta das juntas, fazendo com que o rob6 ndo
se comporte da forma esperada (BOEING; HANHAM; BR4UNL, 2004).

5.2.2 Automato baseado em uma tabela de angulos

Uma abordagem alternativa (TabAngulos), implementada no protétipo, consiste na utiliza-
¢do de um autdomato similar ao anterior, mas no qual se define, ao invés dos tempos e velocida-
des, o dngulo desejado ao final do estado para cada uma das juntas do robd. Nesta abordagem,
também utilizada em (BONGARD; PFEIFER, 2002), o controlador continuamente realiza a
leitura dos angulos de cada uma das juntas, para verificar se elas ja atingiram os valores dese-
jados. Em robds reais, os angulos das juntas podem ser obtidos através da leitura de sensores
(encoders) instalados nas mesmas (DUDEK; JENKIN, 2000; BEKEY, 2005).

Na abordagem descrita acima, o controle do caminhar € realizado da seguinte forma: ini-
cialmente o controlador verifica se as juntas ja atingiram os angulos desejados. As juntas que
nao tiverem atingido sdo movimentadas no sentido correspondente (os motores sdo ativados), e
quando todas as juntas tiverem atingido os seus respectivos angulos (com uma pequena margem



73

de tolerancia), o autdmato passa para o proximo estado. Se alguma das juntas nao tiver atingido
o angulo desejado apds um limite de tempo, o estado é avangado independente desta. Em um
robd real, esta situacdo pode ocorrer devido a um dano no robd ou a presencga de obstdculos no
ambiente.

Para que haja sincronia nos movimentos, ¢ importante que todas as juntas atinjam os
angulos desejados praticamente a0 mesmo tempo, o que € possivel com a aplicagdo de uma
velocidade angular especifica para cada uma das juntas, calculada através da férmula:

Vij=Vrj(aij— aij-1), (5.1

onde V;; € a velocidade aplicada ao motor da junta i no estado j, &;; € o Angulo da junta i no
estado j, a;j—1 € o angulo da junta i ao final do estado anterior (j — 1), € Vr; € a velocidade
referencial do estado j, utilizada para controlar a velocidade do conjunto. Esta velocidade
referencial deve ser definida na tabela de controle para cada um dos estados, e também para
um estado extra, chamado de estado 0, no qual o robd precisa passar da posi¢do original para a
posicao definida pelos angulos do primeiro estado do autdmato.

A Tabela 5.2 ilustra um exemplo de automato de controle para um robd com oito juntas
(a velocidade referencial do estado O foi omitida por questdes de simplificacdo). Nesta tabela,
cada linha representa um estado do autdmato (Estados 01, 02, 03 e 04). A segunda coluna da
tabela representa a velocidade referencial Vrj, e as demais colunas (¢t a og) representam 0s
angulos desejados ao final do estado para cada uma das juntas do robo. Neste trabalho, utilizou-
se Algoritmos Genéticos para a configuragdo automadtica dos diversos campos da Tabela 5.2,
implementados através da biblioteca GAlib.

Tabela 5.2: Autdmato representado por uma tabela de angulos
Estado | Vr; o [0%) o3 oy (0 O o7 og
01 2,985 | 1,262 | -0,418 | 1,359 | 0,210 | 1,359 | 0,210 | 1,262 | -0,418
02 1,654 | 0,625 | 0,261 | 1,378 | -0,698 | 1,378 | -0,698 | 0,625 | 0,261
03 2,432 | 1,359 | 0,210 | 1,262 | -0,418 | 1,262 | -0,418 | 1,359 | 0,210
04 1,129 | 1,378 | -0,698 | 0,625 | 0,261 | 0,625 | 0,261 | 1,378 | -0,698

Para reduzir o espago de busca, foram utilizados alelos do tipo real, que somente geram
valores dentro dos limites de atuacdo de cada uma das juntas. Estes alelos foram discretizados
em intervalos de 2,5°. Com relacao as velocidades relativas, os alelos utilizados geram valores
dentro do intervalo [0,25; 1,75]. Para simplificar a busca no espago de estados, duas estratégias
foram utilizadas:

e Os robos caminham utilizando o passo trote, no qual duas pernas diagonalmente opostas
se movimentam ao mesmo tempo (a perna frontal-esquerda se move em conjunto com
a perna traseira-direita, por exemplo). Assim, se todas as pernas do robd forem iguais,
como € o caso dos robds modelados, os mesmos dngulos podem ser aplicados em pernas
diagonalmente opostas, o que reduz o niimero de parametros a serem otimizados;

e Como os robds sdo simétricos (as juntas do lado direito sao idénticas as do lado esquerdo),
o GA precisa otimizar somente os angulos de metade dos estados do automato. A outra
metade da tabela € preenchida trocando-se os valores das juntas do lado direito com os do
lado esquerdo, e vice-versa. Seguindo este principio, somente a metade das velocidades
referenciais precisam ser otimizadas.
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Assim, um automato como o da Tabela 5.2, que possui 37 parametros, pode ser otimizado
por um GA de apenas 11 genes, o que simplifica a busca no espaco de estados. Em relacao aos
robds de seis pernas, estes possuem um passo conhecido como tripod (tripé), que € equivalente
ao trote (apenas a metade das patas fica em contato com o chao), e apresenta as mesmas vanta-
gens deste em termos de redugdo do espago de estados. A Figura 5.3 mostra valores de ativacao
(velocidade dos motores angulares) tipicos desta estratégia de controle.
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Figura 5.3: Velocidades aplicadas aos motores angulares

Essa estratégia de controle se mostra um pouco mais robusta do que a anterior, pois apesar
de ainda ser uma estratégia deliberativa (HEINEN, 1999, 2002), ela utiliza feedback proprio-
ceptivo (encoders) no controle das juntas do robo.

5.2.3 Automato baseado em uma tabela de posicoes

Outra abordagem para o controle do caminhar, conhecida como locus based gait (WYETH;
KEE; YIK, 2003) (TabLocus), consiste na utilizagdo de um autdmato no qual é determinado,
para cada estado, a posicdo em que cada um dos endpoints (“‘pés”, “patas”, extremidades infe-
riores das pernas) devem se encontrar, ao final do estado, em relagao aos eixos x, y e z. Esta
abordagem ¢ util principalmente em robds bipedes, onde o numero de graus de liberdade por
extremidade (nimero de juntas) costuma superar o numero de dimensdes. Ja em robds com
menos de quatro graus de liberdade por perna, esta abordagem ndo € tdo eficiente, pois ndo

haverd uma reducdo do espago de estados (niimero de parametros).

Como os robos utilizados neste trabalho tem graus de liberdade apenas no plano sagittal
(eixo z), as posicoes dos endpoints precisam ser determinadas apenas nos eixos x € y, 0 que
torna esta abordagem interessante em robds com mais de dois graus de liberdade por perna,
que é o caso dos robos Hexal.3J (Figura 5.8(a)) e do TetralL3J (Figura 5.8(b)), descritos na
Secdo 5.4. A Tabela 5.3 mostra um exemplo de autdmato de controle para um rob6 de quatro
pernas. As simplificagOes utilizadas na estratégia anterior também podem ser utilizadas aqui,
ou seja, devido ao passo trote e a simetria dos robds, apenas 1/4 das posicdes da Tabela 5.3
precisam ser otimizadas.

E importante ressaltar que os valores da Tabela 5.3 representam posicdes, e ndo valores de
junta (angulos e/ou velocidades). Para se determinar os angulos desejados de cada junta, é ne-
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Tabela 5.3: Autdomato representado por uma tabela de posicoes

Perna 1 Perna 2 Perna 3 Perna 4

Estado | Tempo X y X y X y x y
01 1,15s | 1,412 | -3,325 | 1,750 | -2,854 | -0,350 | -3,325 | 0,713 | -2,821
02 0,77s | -0,175 | -2,275 | 0,712 | -1,925 | -0,175 | -2,275 | 0,712 | -1,925
03 1,22s | 0,525 | -3,325 | -0,175 | -2,864 | 1,412 | -3,325 | 1,750 | -2,854
04 0,92s |-0,350 | -3,325 | 0,713 | -2,821 | 0,525 | -3,325 | -0,175 | -2,864

cessario calcular a cinemaética inversa. Este cdlculo ndo precisa ser realizado continuamente em
tempo real, pois para cada genoma, os angulos podem ser calculados antes da simulacdo fisica
e gravados em uma tabela similar a da abordagem anterior (Tabela 5.2). Na implementacao
realizada, calculou-se algebricamente a cinematica direta dos quatro modelos robds com o soft-
ware R! e utilizou-se a implementagdo descrita em (PRESS et al., 1992) do método de Powell
(BRENT, 1973) (Powell’s Direction Set) para calcular a cinemética inversa.

Esse célculo da cinematica inversa ocorre da seguinte forma: o método de Powell procura
minimizar o valor de retorno da fungdo fp, que € chamada iterativamente por este método. Ela
recebe como entrada um vetor vy, com os angulos das juntas da perna para a qual se esta calcu-
lando a cinematica inversa (perna atual), e retorna um valor numérico calculado pela equacao:

fr=(xa— %)+ (a —o)* + (g +7/2)* + 1 (5.2)

onde x; e y4 sdo as posicdes desejadas para o endpoint nos eixos x e y, e #/2 é o dngulo que
torna o endpoint paralelo ao corpo do rob0. x, € y, sdo as posicdes do endpoint obtidas com os
angulos atuais (v¢), calculadas através das equagdes:

X, = Zn: cos (Z;ZI Otj> S; (5.3)
i=1
Vo = ; sin (X1 ) s (5.4)

onde n € o nimero de juntas da perna atual, &; € o Angulo atual da junta j (recebido do vetor
vq) € s; € o comprimento do segmento da perna que se inicia na junta i (nos robds modelados,
o numero de partes por perna € igual ao nimero de juntas). Na Féormula 5.2, o, € o 4ngulo do
endpoint em relacdo a origem, calculado através da férmula:

0y = Zn: o; (5.5)
i=1

onde ¢; € o angulo atual recebido do vetor vy. A varidvel rj, € calculada através das equagdes:

2
n (ai - aimin) ’ s€ ai < aimin
rj= Z (Oti — Otimax) se o; > O, (56)
i=l O s€ aimin S ai S aimax

onde ¢; . € o Angulo minimo e @;,,,. € o dngulo mdximo da junta i. A Férmula 5.6 serve para
restringir os valores dos angulos nos intervalos maximos e minimos de cada junta.

IR Foundation for Statistical Computing — http://www.r-project.org/
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Assim, o método de Powell recebe um vetor v, com os angulos atuais da perna, e vai
alterando estes valores até que o erro residual (valor de retorno de fp) seja menor que um
determinado limite ftol, ou até que o nimero de iteragdes ultrapasse um valor maximo iter.
Nos experimentos realizados, o valor utilizado em ftol foi le — 6 e o valor de iter foi 200. Ao
final das iteragdes, o método de Powell ird retornar os angulos que fazem com que o endpoint
fique o mais préximo possivel da posi¢ao desejada, e o mais paralelo ao solo possivel, levando
também em conta as restricdes das juntas. Se uma determinada posi¢cao for impossivel de ser
atingida, isto pode ser detectado através do valor de retorno fp na tultima iteracdo, pois neste
caso o valor serd maior que ftol.

No simulador LegGen, os diversos campos da Tabela 5.3 também foram configurados auto-
maticamente através do uso de Algoritmos Genéticos. Para tornar a busca no espaco de estados
mais eficiente, utilizou-se alelos limitando os valores gerados pelo Algoritmo Genético, de
modo a evitar a geracao de coordenadas que estivessem fora da drea de alcance dos endpoints.
Assim, os alelos foram calculados através das seguintes equacgdes:

c C

g = {_§,+5} (57)
c C

ay = {—%, —5 } (58)

onde C € o comprimento da perna do rob0, e ay € a, sdo os alelos, que na implementa¢ido
realizada foram discretizados com intervalos de 0,01.

Alcance da pata
(sem restrigdes)

Coordenadas possiveis de
serem geradas pelo GA

|

Figura 5.4: Relacao entre as coordenadas geradas e as possiveis

Os valores de a, € ay sdo relativos ao ponto de origem da perna (ponto que prende ela ao
corpo). Percebe-se que estas equacoes definem uma area no formato de um retangulo, dentro
do qual podem ser gerados pontos (posicdes desejadas em x e y). Como pode ser visto pela
Figura 5.4, nem todos os pontos possiveis de serem gerados sdo vdlidos. Nestes casos, os
individuos com um fp maior que determinado limite podem ser previamente descartados, sem
a necessidade de se realizar a simulacao fisica. Os valores de ativacao tipicos desta estratégia
de controle sdo similares aos da Figura 5.3.

5.2.4 Controle baseado em funcoes ciclicas

Outra forma de se controlar o movimento das pernas de um robo € modelar o deslocamento
dos endpoints através de uma funcao ciclica (MeiaElipse), como por exemplo uma meia-elipse
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(Figura 4.17(b)). Neste caso, ndo € utilizado um autdmato de controle, pois 0os movimentos
sdo controlados através de diversas equacdes. Para a geracdo da meia-elipse, as posi¢des dos
endpoints no eixo x sdo obtidas através da formula:

2
x0—£+£ se t <T)2
x(t) = 2 T , (5.9)
[cos(a)
Xo+——F— se t>T)2

onde x(t) é a posi¢do do endpoint em x no tempo ¢, xo € a origem (centro) da elipse no eixo x,
T é o tempo de um ciclo (um passo completo), t € o tempo atual, [ € a largura da elipse, e & € o
angulo do endpoint em relagdo ao centro da elipse, calculado através da férmula:

2n T

As posi¢des do endpoint em relagdo ao eixo y sdo obtidas através da férmula:

B Y0 se t <T/2
y(t)—{ yo+hsin(et) set>T/2 "’ SR
onde y(z) é a posi¢éo do endpoint em y no tempo , yo é a origem (centro) da elipse no eixo y, e
h € a altura da elipse. Quando ¢ >= T, t € setado para 0 € um novo passo se inicia.

Nos robds modelados (Figura 5.8), a posi¢ao do centro da meia-elipse em z nao precisa
ser calculada, pois o robd possui movimentos apenas no plano sagittal. Assim, como os robds
sdo simétricos, cada par de pernas (esquerda e direita) pode utilizar os mesmos parametros
nas elipse, o que reduz ainda mais a busca no espaco de estados. A cinematica inversa foi
novamente calculada utilizando o método de Powell, e apds a obtencdo dos angulos desejados,
a velocidade aplicada a cada um dos motores angulares € calculada através da Férmula 5.1,
descrita anteriormente.

Com o uso da meia-elipse, os Gnicos parametros que precisam ser otimizados sao a posi¢ao
do centro da elipse de cada perna em relagio aos eixos x € y, a altura e a largura de cada elipse,
o tempo de duragdo total do ciclo e tempo de duracdo da parte em que a perna esta em contato
com o solo. A Tabela 5.4 mostra um exemplo de tabela de configuragdo da meia-elipse. As
posicoes xg e yg sdo relativas a origem da perna do robd (ponto de ligagdo com o corpo), e At é
o passo de simulacao fisica utilizado nos experimentos (50 milisegundos).

Tabela 5.4: Parametros da elipse

Parametro Valor
T 4,00 segundos
At 0,05 segundos
X0 3,50 centimetros
Yo -30,00 centimetros
l 15,00 centimetros
h 8,50 centimetros

Para a otimizacdo dos parametros da meia elipse, foram utilizados Algoritmos Genéticos
com alelos do tipo real, de forma a evitar que fossem geradas coordenadas impossiveis de serem
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atingidas pelos endpoints. Os intervalos utilizados nos alelos sdo os seguintes:

T={0;,10}

xo={-C/2;C/2}

yo={-C;—C/2} (5.12)
h=1{0,C/2}

1=1{0;3C/2}

onde C € o comprimento da perna do robd. Os alelos utilizados nio foram discretizados, de
forma que podem assumir qualquer valor real dentro da faixa especificada.

A principal vantagem de se utilizar uma funcao ciclica para o controle das juntas de um
robo € que ela reduz a busca no espago de estados, facilitando o aprendizado. As principais
desvantagens desta abordagem sao:

¢ A meia-elipse restringe os movimentos possiveis, dificultando o caminhar em superficies

irregulares;
e A cinemdtica inversa precisa ser calculada em tempo real de forma rapida e eficiente.
De fato, o controle baseado na elipse € muito similar ao controle baseado em engranagens
mecanicas, utilizado nas primeiras maquinas caminhantes (Sec¢ao 4.1) (RAIBERT, 1986). A
Figura 5.5 mostra valores de ativagcao dos motores angulares tipicos desta estratégia de controle.
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Figura 5.5: Velocidades aplicadas aos motores angulares

5.2.5 Controle neural

Outra forma de se controlar o deslocamento de robds com pernas € através do uso de Redes
Neurais Artificiais (CtrlNeural). Esta abordagem possui uma limitagao: nao é possivel se obter
de antemao informagdes locais para o cdlculo do gradiente e a corre¢ao dos erros, € isto impede
a utilizacdo dos algoritmos de aprendizado supervisionado tradicionais (back-propagation e
similares). Por isto, é necessario que se utilize alguma outra técnica de Aprendizado de Mdquina
para a otimizacao dos pesos da Rede Neural, como os Algoritmos Genéticos ou o Aprendizado

por Reforco (RL).
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Neste trabalho foram utilizados Algoritmos Genéticos para a evolucido dos pesos sindp-
ticos. A vantagem de se utilizar GAs para o ajuste dos pesos é que eles nao necessitam de
informagdes locais para a corre¢dao dos erros, ou seja, eles ndo necessitam de uma base com os
dados de treinamento. Além disto, o aprendizado ocorre através da interagdo do robd com o
ambiente, o que esta de acordo com o principio da aprendizagem, descrito na Secao 2.7.5. Com
relacdo ao Aprendizado por Refor¢o, que inicialmente chegou a ser cogitado para ser utilizado
(HEINEN, 2006), este foi descartado devido ao fato de que o espaco de busca do problema
em questdo € continuo e de alta dimensinalidade. Segundo Haykin (2001), a convergéncia da
maioria dos algoritmos de RL s6 € garantida se o espaco de busca for discreto.

As vantagens de se utilizar uma ANN no controle do caminhar sdo: (i) elas sao mais robus-
tas em relagdo a situagOes novas e inesperadas; (i1) possuem um alto grau de generalizagdo; (ii1)
fornecem uma arquitetura em conformidade com o principio de processos paralelos fracamente
acoplados, descrito na Secao 2.7.3.

Como entradas da ANN, foram utilizados os angulos atuais das juntas do rob0d, normali-
zados entre -1 (0uim) € 1 (Cnay). Na saida da ANN, sdo obtidos os angulos desejados para as
juntas no instante ¢ + 1, normalizados entre -1 e 1. Apds alguns testes preliminares, optou-se
por utilizar as Redes Neurais recorrentes do tipo Elman (ELMAN, 1990), que sdo Redes Neu-
rais do tipo multi layer perceptron (MLP) que possuem conexdes de realimentacdo (feedback)
na camada oculta. Estas conexdes permitem que as redes de Elman aprendam a reconhecer e
gerar padrOes temporais. A Figura 5.6 mostra um diagrama das redes de Elman. A func¢do de
ativacdo utilizada foi a tangente hiperbdlica.

unidades de saida

unidades ocultas

A e

unidades de entrada unidades de contexto

Figura 5.6: Diagrama das redes de Elman

Uma Rede Neural para o controle do robd Tetral.3J (Figura 5.8(b)), por exemplo, possui 4
entradas (metade das juntas devido ao passo trote) e 4 saidas. O numero de neur6nios ocultos €
estipulado durante o aprendizado conforme a necessidade, e o nimero de unidades de contexto
¢ sempre igual ao nimero de neurdnios ocultos. Nesta estratégia de controle, ndo foi possivel
reduzir o nimero de varidveis devido a simetria do rob0, pois ao contrdrio de um autdmato, a
ANN utilizada ndo possui um ntiimero finito de estados.

O LegGen permite que o usudrio defina o intervalo de valores possiveis para os pesos
sindpticos. Nos experimentos realizados, foi utilizado o intervalo [—1; 1], que se mostrou bas-
tante adequado para a representacao do problema em questao. Na ANN utilizada, a camada de
entrada foi totalmente conectada a camada oculta, e a camada oculta foi totalmente conectada
a camada de saida. Em adi¢do, cada neurénio da camada oculta foi conectado a si mesmo de
forma recorrente. Assim, a ANN utilizada ndo segue exatamente a arquitetura Elman padrao,
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pois nesta arquitetura a camada oculta € totalmente conectada a si mesma de forma recorrente.

O controle neural € realizado da seguinte forma: a cada passo de simulagdo (50 milisegun-
dos), os angulos das juntas s@o normalizados entre -1 e 1 e em seguida sdo enviados para a Rede
Neural. A funcao utilizada na normalizacao € a seguinte:

Oy — Oy

an:2<w) -1 (5.13)
Cnax — Onin

onde o, é o angulo atual, o, é o angulo normalizado, @, € o limite minimo e 04,y € o limite

maximo da junta. Apds a ativagdo da ANN, as saidas sdo restauradas através da formula:

O + 1) (Opax — i
L C R e 1%) 1 G (5.14)

obtendo-se assim os angulos desejados para os motores angulares no instante de tempo r + 1. A
velocidade aplicada a cada um dos motores angulares € calculada através da formula:
Oij — &ij—1
Vij=———— 5.15
ij A7 (5.15)
onde Az € o passo de simulagdo fisico (50 milisegundos nos experimentos realizados). A Fi-
gura 5.7 mostra valores de ativacdo tipicos desta estratégia de controle.
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Figura 5.7: Velocidades aplicadas aos motores angulares

Durante a fase de aprendizado, o LegGen gera populacdes de Redes Neurais, e evolui os
pesos sindpticos de acordo com o critério de fifness utilizado. Na proxima sec¢ao sera descrito o
GA utilizado pelo simulador LegGen na evolugdo do caminhar dos rob6s modelados.

5.3 Algoritmo Genético utilizado

Em todas as estratégias de controle descritas acima, foram utilizados Algoritmos Genéticos
para a otimizacao dos parametros de cada uma das técnicas — evolucdo da tabela de angulos, da
tabela de posi¢cdes, dos parametros da elipse ou dos pesos sindpticos de uma Rede Neural. O
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Algoritmo Genético utilizado pelo LegGen foi implementado através da biblioteca de software
GALlib, descrita na Secao 3.1.4. Foi utilizado o Algoritmo Genético proposto por De Jong (1975)
com populagdes sobrepostas (overlapping populations - GASteadyStateGA), e foram adotados
genomas do tipo real (nimeros de ponto flutuante — GARealGenome). Para se reduzir o espaco
de busca, foram utilizados alelos (GARealAlleleSetArray) para limitar o conjunto de valores
gerados para cada atributo, conforme descrito nas secdes anteriores. A Tabela 5.5 descreve os
parametros da biblioteca GAlib utilizados nas simula¢des. Uma descri¢ao completa de cada um
destes parametros pode ser encontrada na documentagao da GAlib.

Tabela 5.5: Elementos da GAlib utilizados

Parametro Tipo
GA GASteadyStateGA
Genome GARealGenome
Alleles GARealAlleleSetArray
Scaling GASigmaTruncationScaling

Initializer GARealGenome::Uniformlnitializer
Comparator | GARealGenome::ElementComparator

Selector GASRSSelector
Crossover | GARealGenome::OnePointCrossover
Mutation GARealGaussianMutator

O tipo de cruzamento (Crossover) escolhido foi o cruzamento em um ponto (OnePoint-
Crossover), que segundo Mitchell (1996) € menos disruptivo que o cruzamento em dois pontos
(TwoPointCrossover) e o uniforme (UniformCrossover). O método de escala (Scaling) do fit-
ness utilizado foi o sigma truncation (GOLDBERG, 1989) (GASigmaTruncationScaling), que
permite que o fitness assuma valores negativos. O esquema de selecao adotado (Selector) foi o
stochastic remainder sampling selector (GASRSSelector), que segundo Goldberg (1989) possui
um desempenho superior ao esquema da roleta (GARouletteWheelSelector). Com relagao ao
tamanho do genoma, este € proporcional a estratégia de controle utilizada:

TabAngulos: 11 genes do tipo real, discretizados em intervalos de 2,5° x 7/180;
TabLocus: 11 genes do tipo real, discretizados em intervalos de 0,01;
MeiaElipse: 6 genes do tipo real ndo discretizados;

CtrlNeural (3 ocultos): 40 genes do tipo real, continuos no intervalo [—1;1];

5.3.1 Funcao de fitness

Para a avaliacdo do fitness de cada um dos individuos, procurou-se utilizar uma fun¢ao que
valorizasse ndo apenas os individuos mais velozes, mas também aqueles que se deslocassem
de maneira estavel. Vdrias tentativas foram feitas até que se chegasse a uma fungao de fitness
satisfatoria. Nesta se¢do serdo descritas diversas fungOes de fitness utilizadas pelo LegGen.

A avaliacdo do fitness de cada individuo € realizada da seguinte forma:

1. O robod € colocado na orientagdo e na posi¢ao inicial do ambiente virtual;

2. O genoma € lido, e a partir dele € configurado o sistema de controle do robo;

3. A simulacdo fisica € realizada por um tempo determinado (sessenta segundos simulados
nos experimentos realizados);
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4. Durante a simulacdo fisica, sdo capturadas e armazenadas informag¢des sensoriais relati-
vas ao caminhar;
5. O fitness € calculado e retornado para a GAlib.

A forma como o sistema de controle é configurado depende da estratégia de controle uti-
lizada (TabAngulos, TabLocus, MeiaElipse ou CtrINeural). Para o calculo do fitness, foram
testadas e utilizadas diversas fungdes. A primeira funcdo utilizada foi a distancia percorrida
pelo robd em relagdo ao eixo x, calculada através da equacao:

F=D (5.16)
onde D € a distancia percorrida pelo robd, calculada através da férmula:
D = Px; — Pxy (5.17)

onde Px( € a posi¢do inicial e Pxj € a posi¢ao final robd em relacdo ao eixo x. Utilizando esta
funcao de fitness, os individuos que conseguirem se deslocar para a frente serdo recompensados,
e os individuos que se deslocarem para tras serdo punidos, recebendo um fitness negativo. Note
que o robd deve se deslocar alinhado ao eixo x e em direcdo a valores crescentes de x.

Esperava-se que, utilizando esta funcdo de fitness, os individuos selecionados para a re-
producgdo seriam os que apresentassem um caminhar mais estavel, pois assim o risco de sofrer
quedas seria menor, o que permitiria que eles se deslocassem por mais tempo do que os in-
dividuos que tombassem. Mas devido ao fato de que nas geragdes iniciais praticamente todos
os individuos sofrem alguma queda, os individuos recompensados ndo eram os que conseguiam
parar em pé, mas sim 0s que conseguiam tombar mais violentamente para frente, e desta forma
a equacdo 5.16 nao conduzia a melhor solucao.

Para tentar eliminar esses problemas, optou-se por utilizar uma funcao de fitness que levasse
em conta informagdes sensoriais para tornar o aprendizado mais eficiente. Um dos tipos de
sensores mais baratos utilizados em robdética sdo os bumpers, que sao sensores de pressio, que
se instalados embaixo das patas de um robd, podem indicar quando cada uma das patas estd em
contato com o chdo. Assim, resolveu-se simular bumpers embaixo de cada uma das patas dos
robds simulados, de forma que fosse possivel descobrir, durante o curso da simulacdo, quantas
patas o robé mantinha em contato com o chdo a cada instante de tempo. O célculo do fitness foi
entdo realizado através da seguinte equagao:

D

F=———_ 1
1+B (5.18)

onde B (Bumpers) é um indice relacionado com o percentual de tempo que as patas entram em
contato com o chdo, calculado através da equacao:

PE (n 1)’
B:ZZ(%—§> (5.19)

i=1

onde P é o numero de endpoints (patas), n; € a quantidade de amostras sensoriais nas quais o
endpoint i estava em contato com o solo, e N € o nimero total de leituras sensoriais realizadas.
Nesta fungdo de fitness, o valor de B tenderd a zero quando o robd mantiver as patas no chdo por
aproximadamente 50% do tempo, que € o comportamento desejado durante o caminhar. J4 se o
robo mantiver todas as patas no chiao durante o periodo de simulacdo, o valor de B serd igual a
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1. O mesmo ocorrerd se o robd mantiver todas as patas no ar durante o periodo de simulagao.

Utilizando a Equacdo 5.18, o aprendizado se tornou bem mais eficiente, mas muitas das
solugdes obtidas ndo eram totalmente estdveis - a altura do corpo variava muito durante o cami-
nhar e o robo balancava algumas vezes. Assim, além do bumpers, resolveu-se simular sensores
do tipo giroscépio, que também podem ser encontrados em alguns tipos de robds méveis. Du-
rante o caminhar, leituras do giroscopio simulado vao sendo realizadas, e ao final € calculada a
taxa de instabilidade do robd G (Gyro) através da férmula (GOLUBOVIC; HU, 2003):

(5.20)

G— \/ N =%+ XN (i =92+ XN (i —2)?
N

onde N é o nimero de amostras coletadas, x;, y; € z; sdo os dados coletados pelo giroscépio
simulado no tempo i, e X, y e Z s@o as médias das leituras do giroscopio, calculadas através das
equacoes:

D YARE N » Pr N YR ¢/
_ i — Zi=17i — 5.21
X N ) ~ s 2 N (5.21)
A funcdo de fitness F € entdo calculada através da equagdo:
D
= 5.22
I+B+axG ( )

onde a € uma constante que serve para alterar a influéncia de G na funcado de fitness. Se a for
pequeno, serdo preferidas as solucdes mais velozes, e se a for grande, as solu¢des mais estaveis
€ que receberdo destaque. Apds vdrios experimentos, optou-se por utilizar a = 10, pois este
valor garante um bom compromisso entre a distancia percorrida D e a taxa de instabilidade G.

ApOs a incorporagdo da taxa de instabilidade G, analisou-se se era possivel dispensar as
leituras dos bumpers, fazendo com que a fungdo de fitness ficasse:

= _D (5.23)
l+axG
Durante a simulacao, se um robo afastar as quatro patas do chao ao mesmo tempo por mais
de um segundo, a simulacdo deste individuo serd imediatamente interrompida, pois € muito
provavel que este robo tenha sofrido alguma queda, e portanto nao ha necessidade de continuar
a simulacdo deste individuo até o final do tempo estabelecido.

Para a validacdo das quatro fungdes de fitness propostas (Formulas 5.16, 5.18, 5.23 e 5.22),
foram realizados diversos experimentos estatisticamente validos, que permitiram que fosse se-
lecionada a func¢do de fitness mais eficiente para a tarefa em questdo. Estes experimentos sao
descritos na Secdo 6.1 do Capitulo 6.

5.4 Robos modelados

No LegGen, a biblioteca Open Dynamics Engine (ODE) foi selecionada para a criacdo do
ambiente virtual e a modelagem dos robds. Conforme consta em sua documentacao, a biblioteca



84

ODE possui uma complexidade computacional de ordem O(n?), onde n é o niimero de corpos
presentes no mundo fisico simulado. Desta forma, para manter a velocidade da simulacao em
um nivel aceitavel, é necessario modelar os corpos presentes no ambiente da forma mais simples
possivel. Por este motivo, todos os robos utilizados nos experimentos foram modelados com
objetos simples, como retangulos e cilindros, e possuem apenas as articulagdes necessarias para
a tarefa de caminhar. Para manter o projeto dos robds o mais simples possivel, foram utilizadas
juntas do tipo hinge, que se movimentam apenas em torno do eixo z (plano sagittal) em relacao
ao robd (o mesmo eixo de rotacdo do nosso joelho), pois as pesquisas realizadas neste trabalho
se restringem apenas ao caminhar em linha reta.

Inicialmente foram modelados e testados diversos tipos de robos, até que se chegou aos
quatro modelos principais, mostrados na Figura 5.8. O modelo da Figura 5.8(a), chamado de
HexalL3J, possui seis pernas e tr€s partes por perna. As partes que entram em contato com o
solo (pés ou patas), chamadas de endpoints, sdo mais largas que o restante das pernas, de modo
a dar um maior apoio ao robd. O modelo da Figura 5.8(b), chamado de TetralL3], é similar ao
da Figura 5.8(a), mas possui apenas quatro pernas. Nestes dois robds, as patas sdo mantidas
paralelas em relagao ao corpo do robo, de forma que o suporte das patas em contato com o solo
garanta a sustentacdo do robd. Para que isto ocorra, durante a simulagio os angulos das juntas
das patas (@) sdo calculados a cada instante de tempo através da féormula:

n
o =—Y o, (5.24)
i=1

onde o; é o angulo da junta i e n € o numero de juntas da perna.

= AT

(a) HexalL3J (b) TetralL3J (c) HexalL2J (d) TetralL2J

Figura 5.8: Modelos de robds utilizados nas simulacoes

O modelo de robd da Figura 5.8(c), chamado de Hexal.2J, € similar ao da Figura 5.8(a),
mas possui apenas duas articulagdes por perna, ou seja, o robd ndo possui patas. O modelo
da Figura 5.8(d), chamado de TetralL2]J, possui quatro pernas e duas articulagdes por perna. A
Tabela 5.6 mostra as dimensdes dos robds em centimetros.

A tabela Tabela 5.7 mostra os limites maximos e minimos das juntas dos robos da Figura 5.8
Os robos de seis pernas (HexalL3J e HexalL2J) possuem todas as pernas idénticas, de forma que
as juntas das pernas centrais sdo idénticas as demais.

Em relacdo aos robds bipedes, apds um estudo de diversos trabalhos do estado da arte
(HEINEN, 2006; HEINEN; OS()RIO, 2006g), foi decidido que eles ficariam fora do escopo
deste trabalho no que diz respeito a simulacao e controle implementados no protétipo, podendo
vir a ser utilizados em trabalhos futuros.
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Tabela 5.6: Dimensoes dos robds simulados

Corpo Coxa Canela Pata
Robo X y z X y z | x y zZ | x|y Z
Hexal.3J | 80,0 | 15,0 | 30,0 | 5,0 | 15,0 | 5,0 | 5,0 | 15,0 | 5,0 | 8,5 | 5,0 | 9,0
Tetral.3J | 45,0 | 15,0 | 25,0 | 5,0 | 15,0 | 5,0 | 5,0 | 15,0 | 5,0 | 8,5 | 5,0 | 9,0
Hexal.2J | 80,0 | 15,0 | 30,0 | 5,0 | 15,0 | 5,0 | 5,0 | 15,0 | 5,0 | - - -
TetralLl2J | 45,0 | 15,0 | 25,0 | 5,0 | 15,0 | 5,0 | 5,0 | 15,0 | 5,0 | - - -
Tabela 5.7: Limites minimos e maximos das juntas
Pernas frontais Pernas traseiras
Robo Quadril Joelho | Tornozelo | Quadril Joelho Tornozelo
HexalL3J | [-60°;15°] | [0°;120°] | [-90°;30°] | [-60°;15°] | [0°;120°] | [-90°;30°]
TetralL3J | [-60°;15°] | [0°;120°] | [-90°;30°] | [-60°;15°] | [0°;120°] | [-90°;30°]
Hexal 2] | [-60°;15°] | [0°;120°] — [-60°;15°] | [0°;120°] -
Tetral.2J | [-60°;15°] | [0°;120°] - [-60°;15°] | [0°;120°] -

5.5 Evolucao da morfologia

Segundo Pfeifer e Scheier (1999), na natureza a evolugao do controle (sistema nervoso) nao
ocorre apds a morfologia (formato do corpo) estar completa. Pelo contrério, este € um processo
que ocorre em conjunto ao longo da evolucao. Esta estratégia ¢ muito utilizada na area de vida
artificial (SIMS, 1994a, 1994b; EGGENBERGER, 1996, 1997).

Na Secao 5.4 foram descritos quatro modelos de robds a serem utilizados nos experimentos.
Estes robds foram modelados de forma empirica, inspirados em animais de quatro patas com
algumas simplificagcdes estruturais. Ao se realizar a co-evolugao da morfologia e dos parametros
de controle, é possivel que sejam descobertos novos modelos de robods, sem equivalentes na
natureza, que se mostrem mais eficientes na tarefa em questao (PFEIFER; SCHEIER, 1999).

Assim, o simulador LegGen original foi estendido, de forma que permitisse a evolu¢do da
morfologia em conjunto com os sistemas de controle do robd. Segundo Pfeifer e Scheier (1999),
para que haja convergéncia nas solucdes, € necessdrio que sejam impostas restricoes ao modelo.
As restri¢cdes que foram impostas sdo:

e Os robos evoluidos sdo compostos de quatro pernas, com trés segmentos por perna;
e Todos os segmentos sao modelados através de caixas de tamanhos variados;
e Os pontos de conexao das juntas e os limites das mesmas sao fixos.

Em outras palavras, apenas o tamanho dos segmentos € evoluido, e ndo a quantidade e a
forma de conexdo dos mesmos. Assim, foram incluidos novos genes no genoma original, para
que fosse possivel evoluir os parametros da morfologia. Estes novos genes foram definidos
através alelos do tipo real, podendo assumir valores entre 0 e 2,5, com excec¢ao das dimensoes
do corpo, que podem assumir valores entre O e 5. Estes alelos foram discretizados em intervalos
de 0,01. Cada segmento do robd foi codificado utilizando trés valores (dimensdes em x, y € 7).

Ap6s a implementagdo do protétipo do LegGen, diversos experimentos foram realizados a
fim de validar o modelo proposto, bem como realizar comparagdes entre as técnicas de controle
utilizadas. O préximo capitulo descreve os resultados obtidos nestes experimentos.
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6 Experimentos e resultados

Neste capitulo sdo descritos diversos experimentos realizados com o protétipo do modelo
proposto, bem como os resultados obtidos nestes experimentos. Inicialmente, a Se¢ao 6.1 des-
creve os experimentos realizados para se descobrir a fun¢do de firness mais adequada para o
problema em questdo. Em seguida, a Secdo 6.2 descreve os experimentos realizados para de-
terminar o modelo de rob6 mais eficiente, dentre os propostos na Secdo 5.4. A Secdo 6.3 des-
creve os experimentos que avaliam as diversas estratégias de controle propostas. Por dltimo, a
Secdo 6.4 descreve os experimentos realizados nos quais a morfologia foi evoluida em conjunto
com os parametros da estratégia de controle do robd.

6.1 Escolha da funcao de fitness

Na Secdo 5.3.1 do capitulo anterior, foram descritas quatro fungdes de fitness possiveis
de serem utilizadas no problema em questdo. A fim de se verificar a eficiéncia de cada uma
destas funcdes, foram realizados dez experimentos distintos com cada uma delas, e os resultados
obtidos s@o mostrados na Tabela 6.1 (os valores de F' foram omitidos para se evitar comparagoes
erroneas). O modelo de robd utilizado foi o Tetral.3J (Figura 5.8(b)), e foi utilizada a estratégia
de controle TabAngulos (Se¢do 5.2.2). Em experimentos preliminares, foi constatado que os
resultados obtidos utilizando outros modelos de robos sdo equivalentes aos da Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Experimentos realizados para a escolha da fungao de firness

D D/(1+B) D/1+axG) D/(14+B+axG)
D | B G | D] B G | D] B G | D] B G
40,710,027 [ 0,219 | 36,3 | 0,043 | 0,259 | 30,7 | 0,002 | 0,085 | 39,7 | 0,009 | 0,152
39,210,093 | 0,344 [ 40,6 | 0,016 | 0,189 | 27,5 | 0,001 | 0,117 | 28,3 | 0,001 | 0,090
35,310,072 | 0,329 | 48,2 | 0,006 | 0,242 | 24,4 | 0,003 | 0,062 | 38,5 | 0,011 | 0,130
49,6 [ 0,004 | 0,273 | 42,4 | 0,015 | 0,212 | 39,8 | 0,014 | 0,178 | 34,9 | 0,007 | 0,126
39,010,014 | 0,188 [ 42,2 0,027 | 0,282 | 35,8 | 0,017 | 0,144 | 27,8 | 0,000 | 0,092
48,7 0,043 0,321 | 41,9 0,061 | 0,243 | 26,9 [ 0,000 | 0,088 | 33,4 | 0,006 | 0,120
48,6 | 0,044 [ 0,248 [ 29,5 | 0,025 | 0,154 | 31,3 | 0,014 | 0,126 | 36,1 | 0,001 | 0,117
37,7 0,021 | 0,281 | 28,3 | 0,004 | 0,149 | 33,8 [ 0,005 | 0,127 | 25,2 | 0,002 | 0,084
44,710,062 0,218 38,3 0,009 | 0,211 | 30,9 | 0,005 | 0,101 | 29,6 | 0,001 | 0,074
43,1 0,026 | 0,340 | 47,1 | 0,009 | 0,289 | 30,4 | 0,002 | 0,139 | 26,8 | 0,003 | 0,098
42,710,050 | 0,276 | 39,5 | 0,021 | 0,223 | 31,2 | 0,006 | 0,117 | 32,0 | 0,004 | 0,108
51 10,029[0,057 | 6,6 | 0,018 0,049 | 4.5 | 0,006 | 0,034 | 5,1 |0,004 | 0,024

QA= | 3|00 || | W | —| =
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A primeira coluna (E) representa o indice de cada experimento. As demais colunas repre-
sentam, respectivamente, os resultados obtidos utilizando as Féormulas 5.16, 5.18, 5.23 e 5.22
como fitness. As sub-colunas desta tabela representam, respectivamente, a distancia percorrida
pelo robd (D) em 30 segundos, o indice dos bumpers (B), calculado através da Formula 5.19, e
a taxa de instabilidade (G), calculada através da Férmula 5.20. A duas ultimas linhas da tabela
trazem a média (i) e o desvio padrao (o) de cada coluna.

A Tabela 6.2 mostra os valores dos parametros do Algoritmo Genético utilizados nestes
experimentos. O parametro gaNpReplacement, utilizado apenas em Algoritmos Genéticos do
tipo GASteadyStateGA (vide Secao 5.3), representa o percentual de individuos da geracdo atual
a serem substituidos na proxima geragao.

Tabela 6.2: Pardmetros do Algoritmo Genético

Parametro Descricao Valor
gaNpCrossover Taxa de cruzamentos 0,80
gaNpMutation Taxa de mutacao 0,08
gaNpReplacement | Taxa de substitui¢ao 1,00
gaNpopulationSize | Tamanho da populacao 150
gaNnGenerations | Numero de geracoes 300

O objetivo dos experimentos da Tabela 6.1 € determinar qual a fungdo de fitness que apre-
senta a melhor relacdo entre velocidade e instabilidade, pois ndo basta que um robo se desloque
de forma rapida, ele precisa ser estavel para nao sofrer quedas. A Figura 6.1 mostra dois gréficos
que relacionam a distancia percorrida D e a taxa de instabilidade G. A Figura 6.1(a) mostra os
experimentos de forma individual, e a Figura 6.1(b) mostra a média e o intervalo de confianca
(Confidence Interval — CI) dos resultados obtidos. Estes graficos deixam claro que existe uma
relacdo direta entre D e G, ou seja, as solugOes mais velozes sao as mais instaveis.
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Figura 6.1: Relagdo entre a distancia percorrida D e a taxa de instabilidade G
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Observando os graficos da Figura 6.1, nota-se que os experimentos realizados utilizando
a Férmula 5.16 como fitness se encontram em um dos extremos (maiores valores de D e G).
A Figura 6.2 mostra um exemplo de caminhar evoluido utilizando esta fun¢do de fitness. O
intervalo entre a captura de cada uma destas imagens foi de meio segundo, de forma que a
Figura 6.2 ilustra 4 segundos de caminhada a uma taxa de 2 fps (frames por segundo).

Figura 6.2: Caminhar evoluido utilizando a Férmula 5.16 como fitness (2fps)

Analisando a Figura 6.2, se percebe que o robd nao aprendeu realmente a caminhar, mas
sim a saltar para frente. Os demais experimentos realizados utilizando a Férmula 5.16 como
fitness produzem resultados similares a este. O problema desta funcdo de firness € que ela
privilegia inicialmente solucdes instaveis, nas quais o robd simplesmente tomba para frente,
em detrimento de solucdes mais estaveis, que poderiam manter o robd equilibrado. Embora
existam modelos robds que podem se deslocar saltando (BEKEY, 2005), este ndo € o objetivo
do trabalho em questao.

0 & 5
2 B o

Figura 6.3: Caminhar evoluido utilizando a Férmula 5.18 como fitness (1{ps)

A Figura 6.3 mostra um exemplo de caminhar obtido utilizando a Férmula 5.18 como fiz-
ness, € a Figura 6.4 mostra um exemplo de caminhar obtido utilizando a Férmula 5.22. O
intervalo de captura entre as imagens € de um segundo (1fps), de forma que as Figuras 6.3 ¢ 6.4
ilustram 8 segundos de caminhada cada.
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Figura 6.4: Caminhar evoluido utilizando a Férmula 5.22 como fitness (1fps)

Percebe-se que o caminhar da Figura 6.3 estd mais proximo de um “galope” (mais veloz
e instavel), enquanto que o caminhar da Figura 6.4 € mais parecido com um ‘“trote” suave
(um pouco mais lento e estdvel). A Figura 6.5 mostra um grifico de boxplot' e o intervalo de
confianga (CI) a 95% dos valores de D/G, referentes aos experimentos descritos na Tabela 6.1.
Apesar das diferencas nao serem significativas do ponto de vista estatistico, percebe-se pela
Figura 6.5 que a Férmula 5.22 apresentou a melhor relagcdo entre D e G. Assim, esta férmula
foi selecionada para ser utilizada como funcao de fitness nos demais experimentos.
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Figura 6.5: Grafico de boxplot e CI dos experimentos da Tabela 6.1

E importante ressaltar que o valor de B ndo foi utilizado nos graficos porque ele é mais
importante nas primeiras geragdes, para punir os individuos que ndo conseguem se deslocar
de forma coordenada. Nas dltimas geracdes sua importancia € bastante reduzida, pois como a
maioria dos individuos ja consegue caminhar de forma satisfatéria, o valor de B tende a zero.

'Um gréfico de boxplot (LAW; KELTON, 2000) é uma ferramenta estatistica que serve para a visualizagio
de distribui¢des de probabilidade. Ele mostra a mediana (linha forte ao centro), o 1°e o 3°quartil (limites do
retangulo), o 10°e o 90°percentil (retas mais afastadas) e os extremos (pequenos circulos isolados).
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6.2 Escolha do modelo de robo

Ap6s a escolha da fungdo de fitness, esta secdo descreve os experimentos realizados para
determinar qual o modelo de robd, dentre os mostrados na Figura 5.8, € mais eficiente na tarefa
em questdo. A idéia € selecionar um robd que consiga caminhar de forma satisfatéria utilizando
o menor nimero de juntas possivel, pois quanto mais simples for o rob0, mais barato se torna
a construcao futura do mesmo. Desta forma, foram realizados dez experimentos distintos com
cada modelo de robo, e os resultados sao mostrados na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Experimentos realizados para selecionar o modelo de robo

Hexal.3] Tetral.3] Hexal.2J TetralL2])

F D G F D G F D G F D G
17,84 149.6 | 0,174 | 15,72 | 39,7 | 0,152 | 14,83 | 26,1 | 0,076 | 11,85 | 23,6 | 0,098
17,80 | 47,5 | 0,166 | 14,88 | 28,3 | 0,090 | 15,34 | 27,9 | 0,079 | 12,18 | 20,7 | 0,069
16,48 | 39.4 | 0,138 | 16,66 | 38,5 | 0,130 | 16,10 | 24,4 | 0,050 | 4,45 | 11,0 | 0,145
18,34 | 41,1 | 0,124 | 15,39 | 34,9 | 0,126 | 15,96 | 29,4 | 0,082 | 5,72 | 12,5 0,118
16,63 | 46,6 | 0,178 | 14,49 | 27,8 | 0,092 | 13,58 | 26,9 | 0,096 | 11,17 | 15,0 | 0,034
16,55 1 50,9 | 0,205 | 15,16 | 33,4 | 0,120 | 16,18 | 29,0 | 0,078 | 10,34 | 15,3 | 0,047
17,70 | 36,9 | 0,108 | 16,60 | 36,1 | 0,117 | 15,43 | 25,4 | 0,065 | 10,02 | 19,4 | 0,089
13,51 | 38,6 | 0,185 | 13,70 | 25,2 | 0,084 | 16,71 | 29,8 | 0,077 | 9,58 | 16,0 | 0,067
15,72 1 34,2 10,116 | 17,03 { 29,6 | 0,074 | 13,31 | 24,8 | 0,086 | 7,46 | 11,8 | 0,058
15,80 | 30,9 | 0,095 | 13,51 | 26,8 | 0,098 | 16,71 | 35,4 0,109 | 10,78 | 21,3 | 0,097
16,64 | 41,6 | 0,149 | 15,31 | 32,0 | 0,108 | 15,41 | 27,9 {0,080 | 9.36 | 16,7 | 0,082
142 | 68 (0,038 122 | 51 {0,024 | 1,19 | 3.3 {0,016 | 2,62 | 44 | 0,034

QA= |S|O| 0| || | W] —| =

A primeira coluna (E) representa o indice do experimento. As demais colunas represen-
tam, respectivamente, os resultados obtidos nos experimentos utilizando os robds HexalL3J (Fi-
gura 5.8(a)), TetralL3J (Figura 5.8(b)), HexalL2J (Figura 5.8(c)) e TetralL.2] (Figura 5.8(d)). As
sub-colunas desta tabela representam, respectivamente, o valor do fitness F, calculado através
da Formula 5.22, a distancia percorrida pelo robd D em 30 segundos, e a taxa de instabilidade
G, calculada através da Férmula 5.20. As duas dltimas linhas trazem a média (1) e o desvio
padrdo (o) de cada uma das colunas. O controle foi realizado utilizando um autémato baseado
em uma tabela de angulos (TabAngulos), e os parametros utilizados no Algoritmo Genético sdao
os mesmos da Tabela 6.2.

A Figura 6.6 mostra o grafico de boxplot e o intervalo de confiancga (CI) a 95%, dos valores
de F dos experimentos da Tabela 6.3. Observando-se os resultados da Tabela 6.3 e os gréficos
da Figura 6.6, percebe-se que o modelo de rob6 que obteve o pior desempenho foi o Tetral.2J
(Figura 5.8(d)). A Figura 6.7 mostra um exemplo de caminhada realizada por este rob0, no qual
se pode notar que o Tetral.2J apresenta sérias dificuldades para se locomover. Com relagcdo
aos demais modelos, embora o desempenho dos robos de seis pernas (Hexal.3J e Hexal.2J)
seja ligeiramente melhor que o desempenho do robd TetralL3J, a diferenga nos resultados nao
¢ significativa do ponto de vista estatistico. Assim, o robo6 selecionado para ser utilizado nos
proximos experimentos foi o Tetral.3J (Figura 5.8(b)), pois este consegue se deslocar de forma
similar aos demais utilizando apenas quatro pernas, 0 que o torna mais simples e econdmico em
relac@o aos gastos de energia e em relacdo aos custos de hardware.
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Figura 6.6: Grafico de boxplot e CI dos experimentos da Tabela 6.3

Figura 6.7: Caminhar realizado pelo robd TetralL2J (1fps)

A titulo de exemplificacdo, a Figura 6.8 mostra um exemplo de caminhada realizada pelo
robd Hexal.3J (Figura 5.8(a)), e a Figura 6.9 mostra um exemplo de caminhada realizada pelo
robo Hexal .2J (Figura 5.8(c)). Percebe-se que devido ao passo fripod (tripé€), estes robds con-
seguem se deslocar de forma ripida e eficiente, pois possuem estabilidade estética.

6.3 Avaliacao das estratégias de controle

Esta secdo descreve os experimentos realizados visando avaliar o desempenho das di-
versas estratégias de controle propostas no Capitulo 5. Nestes experimentos, foi utilizada
a Formula 5.22 como fun¢do de fitness, e o modelo de robd utilizado foi o Tetral.3J. Os
parametros utilizados no Algoritmo Genético sao os mesmos da Tabela 6.2, com excecao do
tamanho da populacdo e do nimero de geragdes, que foram respectivamente aumentados para
350 e 700. Estas alteracdes foram realizadas para reduzir a influéncia do tamanho do espago de
estados nos resultados. A Tabela 6.4 mostra os resultados obtidos nestes experimentos.
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Figura 6.8: Caminhar realizado pelo robd Hexal.3J (1fps)

Figura 6.9: Caminhar realizado pelo robd Hexal.2J (1fps)

A primeira coluna (E) representa o indice do experimento. As demais colunas repre-
sentam, respectivamente, os resultados obtidos utilizando um autdmato baseado em uma ta-
bela de angulos (TabAngulos), um autémato baseado em uma tabela de posi¢cdes (TabLocus),
fungdes ciclicas no formato de meia-elipse (MeiaElipse), e uma Rede Neural do tipo Elman
(CtrlNeural). As sub-colunas representam, respectivamente, o fitness (F'), calculado através da
Foérmula 5.22, a distancia percorrida pelo rob6 (D) em 30 segundos e a taxa de instabilidade
(G), calculada através da Férmula 5.20. As duas ultimas linhas da tabela trazem a média (u) e
o desvio padrao (o) de cada coluna.

Nos experimentos realizados utilizando a tabela de angulos (TabAngulos) e a tabela de
posicoes (TabLocus), foram utilizados 4 estados no autdmato. No controle neural (CtrINeural),
foram utilizados 3 neurdnios na camada oculta. Estes parametros foram determinados através
da realizacdo de diversos experimentos, estatisticamente validos (vide Anexo A), nos quais
estes valores se mostraram bastante adequados. A lista a seguir mostra os tempos médios de
evolugdo (utilizando 350 individuos e 700 geracdes) de cada uma das estratégias:

TabAngulos: 318,91 minutos (5,32 horas);
TabLocus: 311,45 minutos (5,19 horas);
MeiaElipse: 1266,07 minutos (21,10 horas);
CtrINeural: 576,43 minutos (9,61 horas);

As diferencas nos tempos médios de evolugdo se devem as caracteristicas de cada estratégia.
Na meia elipse, por exemplo, o calculo da cinematica inversa precisa ser realizado em tempo
real (a cada 50 milisegundos de simulacdo), o que consome bastante tempo. Ja utilizando a
tabela de angulos (TabAngulos), quase nenhum célculo precisa ser realizado em tempo real, o
que melhora bastante o desempenho. O tempo total despendido na realizagao dos experimentos
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Tabela 6.4: Avaliacdo as estratégias de controle

TabAngulos TabLocus MeiaElipse CtrINeural
F D G F D G F D G F D G
14,04 | 32,2 1 0,128 | 12,75 | 23,8 | 0,086 | 16,94 | 33,2 | 0,095 | 16,27 | 29,2 | 0,079
14,28 | 32,4 10,126 | 11,79 | 30,7 | 0,160 | 17,20 | 30,7 | 0,078 | 16,63 | 28,3 | 0,069
13,18 | 30,3 0,129 | 13,35 [ 27,3 | 0,104 | 15,47 | 28,5 | 0,084 | 16,99 | 27,8 | 0,063
15,87 | 26,8 | 0,069 | 13,05 | 27,3 | 0,107 | 16,04 | 30,4 | 0,089 | 16,68 | 27,9 | 0,067
16,64 | 36,6 | 0,120 | 12,37 | 30,2 | 0,142 | 16,51 | 33,3 | 0,101 | 16,16 | 28,2 | 0,074
16,48 | 27,7 | 0,068 | 14,47 | 37,1 | 0,152 | 17,90 | 37,9 | 0,111 | 15,97 | 31,1 | 0,093
14,88 | 31,7 | 0,112 | 11,60 | 27,3 | 0,135 | 17,08 | 37,5 | 0,119 | 17,33 | 29,6 | 0,070
13,77 1 29,0 | 0,110 | 13,57 | 23,0 | 0,069 | 16,75 | 33,6 | 0,100 | 16,65 | 29,0 | 0,074
15,33 134,410,124 | 13,51 | 31,4 | 0,130 | 17,50 | 29,9 | 0,070 | 16,29 | 30,2 | 0,085
15,80 | 37,0 | 0,134 | 14,15 | 24,6 | 0,073 | 15,95 | 31,6 | 0,097 | 16,23 | 29,8 | 0,083
15,03 | 31,8 | 0,112 | 13,06 | 28,3 | 0,116 | 16,16 | 31,1 | 0,092 | 16,52 | 29,1 | 0,076
1,19 | 35 10,024| 095 | 42 [ 0,033 | 147 | 25 0,012 | 042 | 1.1 | 0,009

QA= | SO0 || | W] —|

da Tabela 6.4 foi de 412,15 horas (17,17 dias). A Figura 6.10 mostra os graficos de boxplot e
do intervalo de confiancga (CI) a 95%, relativos ao fitness dos experimentos da Tabela 6.4.
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Figura 6.10: Grafico de boxplot e CI dos experimentos da Tabela 6.4

Pela anélise dos graficos da Figura 6.10, pode-se afirmar com 95% de confianca que os
resultados obtidos com as duas primeiras estratégias (TabAngulos e TabLocus) sdo inferiores
aos demais resultados. Com relagdo as outras estratégias, nao € possivel afirmar que uma seja
superior a outra, pois as diferencas ndo sao significativas do ponto de vista estatistico (os inter-
valos de confianca se sobrepde). A Figura 6.11(a) mostra um grifico que compara a evolucdo
das solugdes (fitness do melhor individuo) obtidas com as quatro estratégias de controle. Os
experimentos utilizados neste grafico foram os melhores resultados de cada estratégia.

Percebe-se que a meia elipse atingiu seu melhor resultado (F = 17,90) em aproximada-
mente 95 épocas, enquanto que o controlador neural precisou de 625 épocas para chegar a um
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Figura 6.11: Evolu¢do das melhores solu¢des durante o aprendizado

resultado similar (F = 17,33). Assim, pode-se afirmar que o controlador neural precisa de
muito mais épocas de evolugao que as demais técnicas para atingir resultados satisfatorios. Isto
se deve ao tamanho do espaco de estados, que € bem maior no controlador neural (a meia elipse
sO tem 6 parametros, enquanto a ANN tem 40 pesos sindpticos). A Figura 6.11(b) mostra o pro-
gresso do melhor individuo (circulos) e da média da populacao (triangulos) durante a evolucdo
do melhor experimento do controlador neural.

Utilizando os resultados da Tabela 6.4 bem como os graficos das Figuras 6.10 € 6.11 e a
andlise visual dos resultados (caminhar realizado pelos robos), foi possivel avaliar as carac-
teristicas de cada uma das técnicas de controle. As proximas secdes descrevem estas carac-
teristicas, bem como as vantagens e desvantagens de cada uma das técnicas propostas. Cabe
ressaltar que nenhuma destas estratégias pode ser considerada ideal para todas as situagdes, €
a escolha da estratégia mais indicada deve levar em conta o ambiente em que o robd ird atuar
(PFEIFER; SCHEIER, 1999).

6.3.1 Controle baseado em uma tabela de angulos

Nesta estratégia de controle (TabAngulos), um automato de quatro estados foi utilizado
para o controle das juntas do robd. As principais vantagens desta estratégia sao:

e Poucos parametros a serem otimizados (apenas 11), o que facilita a convergéncia;
e Naio sdo impostas restrigdes severas quanto a forma de caminhar;
e Simplicidade de operagdo, o que garante uma boa performance em tempo real.

Exemplos de robds controlados através desta técnica foram mostrados anteriormente nas
Figuras 6.8 (Hexal.3J), 6.4 (TetralL3J), 6.9 (HexalL2J) e 6.7 (Tetral.2J). As principais desvanta-
gens desta estratégia de controle sdo:

e A movimentagdo dos endpoints é um tanto restrita: com quatro estados, a melhor tra-
jetoria possivel € um tridngulo. Movimentos mais sofisticados podem ser obtidos utili-
zando mais estados, mas isto aumenta o espacgo de estados e dificulta a convergéncia;
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Figura 6.12: Rob0 controlado por uma tabela de posi¢des (1fps)

e Falta de adaptabilidade: a movimentacao das juntas ocorre de forma pré-programada;

e Para se utilizar o passo “trote”, todas as pernas do robd precisam ser iguais, o que torna a
movimentacao do robo diferente de seus equivalentes bioldgicos;

e Os resultados obtidos sdo inferiores aos da MeiaElipse e do CtrlNeural.

6.3.2 Controle baseado em uma tabela de posicoes

Nesta estratégia de controle (TabLocus), o Algoritmo Genético evolui uma tabela descre-
vendo as posicdes dos endpoints desejadas para cada um dos quatro estados do autdomato. Em
seguida, o cdlculo da cinematica inversa € realizado utilizando o método de Powell (BRENT,
1973; ACTON, 1970), e assim € gerada uma tabela de controle similar a utilizada na estratégia
anterior. As principais vantagens desta estratégia sao:

Numero reduzido de parametros a serem otimizados, o que facilita a convergéncia;
N3ao sdo impostas restri¢des severas quanto a forma de caminhar;

Bom desempenho em tempo real (a cinematica inversa € calculada a priori);

O “trote” pode ser utilizado mesmo se as pernas forem diferentes entre si.

A Figura 6.12 mostra um exemplo de robd que se desloca utilizando esta estratégia de
controle. As principais desvantagens desta estratégia sdo:

A movimentagao dos endpoints é um tanto restrita (a melhor € um triangulo);
Necessidade de se calcular a cinematica inversa;

Falta de adaptabilidade: as juntas se movimentam de forma pré-programada;
Os resultados obtidos sdo inferiores aos das demais técnicas.

6.3.3 Controle baseado em funcoes ciclicas

Nesta estratégia de controle, as trajetorias dos endpoints sdao controladas através de uma
funcao ciclica (MeiaElipse), e o GA € utilizado apenas para a otimizac¢ao dos pardmetros desta
elipse, e ndo para a definicdo do caminhar propriamente dito. As principais vantagens desta
estratégia de controle sdo:

e Poucos parametros livres (apenas 6), o que garante uma rdapida convergéncia;
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Figura 6.13: Rob0 controlado por uma meia-elipse (1fps)

e O caminhar obtido € bastante estdvel em superficies planas: o corpo do robd se mantém
praticamente na mesma altura durante o caminhar;

e O “trote” pode ser utilizado mesmo se as pernas forem diferentes;

e Os resultados obtidos s@o bastante promissores.

A Figura 6.13 mostra um exemplo de robd que se desloca utilizando esta estratégia de
controle. As principais desvantagens desta estratégia sao:

e Caminhar bastante restrito: a movimentacdo das juntas ocorre de forma extremamente
rigida, o que acarreta os mesmos problemas que ocorriam nas maquinas caminhantes
(Secdo 4.1) controladas por engrenagens (RAIBERT, 1986);

e Ocorréncia de pequenos impactos quando os endpoints tocam o chdo. Nos seres vivos, as
patas percorrem uma trajetéria mais complexa para reduzir os impactos (BEKEY, 2005);

e Necessidade de se calcular a cinematica inversa de forma rapida e eficiente, o que pode
prejudicar o desempenho em tempo real.

6.3.4 Controle neural

Nesta estratégia de controle (CtrlNeural), uma ANN ¢ utilizada para o controle das juntas
do robd. Esta ANN recebe como entrada os angulos atuais das juntas do robo, e devolve na
saida os angulos desejados. As principais vantagens desta estratégia sdo:

e Plausibilidade bioldgica: os CPGs (Secdo 2.5) presentes nos seres vivos S0 compostos
de neurdnios bioldgicos;

e Adequacao ao principio dos processos paralelos fracamente acoplados (Se¢do 2.7.3) e ao

principio da aprendizagem (Secdo 2.7.5);

Grande poder de representacao, permitindo movimentos suaves e sofisticados;

Nao impde restricdoes quanto a forma de caminhar;

Generalizacdo e robustez frente a situacdes novas e inesperadas (Figura 6.21);

Resultados promissores e excelente desempenho em tempo real.

A Figura 6.14 mostra um exemplo de robd que se desloca utilizando esta estratégia de
controle. As principais desvantagens desta estratégia sdo:

e Excesso de parametros livres (40 pesos sindpticos), o que dificulta o aprendizado;
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Figura 6.14: Rob0 controlado por uma Rede Neural do tipo Elman (1fps)
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e Dificuldade de configuracao do tamanho da camada oculta: com poucos neurdnios, a
ANN nao terd poder de representacdo; com muitos neurdnios, o espago de busca se tor-

nara muito grande, dificultando ainda mais a convergéncia.

Apesar das dificuldades de convergéncia, o controle neural se mostra uma boa alternativa

para o problema em questao, pois garante um maior grau de robustez e adaptabilidade.

6.4 Co-evolucao da morfologia e controle

Esta secao descreve os experimentos realizados nos quais a morfologia do robd foi evoluida
em conjunto com os parametros de controle. Nestes experimentos, foram utilizados os mesmos
parametros da Tabela 6.2 no GA, com excecdo do tamanho da populagdo, que foi aumentado
para 350, e do numero de geracdes, que foi aumentado para 700. A Tabela 6.5 mostra os
resultados obtidos nestes experimentos.

Tabela 6.5: Experimentos realizados com a evolucao da morfologia e do controle

TabAngulos

TabLocus

MeiaElipse

CtriNeural

F

D

G

F

D

G

F

D

G

F

D

G

24.73

35,9

0,045

19,03

45,7

0,140

17,02

395

0,132

18,80

38,0

0,101

23,63

63,2

0,167

17,48

42,9

0,145

20,85

41,6

0,099

17,90

33,0

0,075

20,37

54,0

0,164

17,33

48,5

0,179

17,41

32,4

0,086

19,84

39,5

0,099

17,86

49,8

0,179

16,16

51,3

0,216

15,69

43,6

0,177

17,80

37,9

0,113

20,86

45,1

0,116

18,63

46,1

0,147

19,30

44.8

0,129

20,09

274

0,031

18,25

50,7

0,178

17,57

37,7

0,115

18,34

33,8

0,084

15,90

32,8

0,105

19,97

53,4

0,166

17,41

51,0

0,192

15,35

30,6

0,098

18,87

41,1

0,117

21,01

36,0

0,071

15,45

36,1

0,134

21,14

443

0,109

18,50

36,2

0,095

24,57

59,9

0,143

15,70

47,6

0,202

18,14

40,0

0,120

19,08

39,2

0,105

20,14

36,8

0,083

13,76

51,7

0,273

16,00

36,8

0,129

15,57

37 4

0,140

21,14

48,5

0,131

16,85

458

0,174

17,92

38,7

0,116

18,24

36,2

0,098

Q=[S0 a|ublw |~ =

2,43

98

0,049

1,59

55

0,048

2,04

51

0,028

1,50

41

0,029
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A primeira coluna (E) representa o indice do experimento. As demais colunas represen-
tam, respectivamente, os resultados obtidos utilizando as quatro estratégias de controle. As
sub-colunas representam, respectivamente, o fitness (F'), a distancia percorrida (D) e a taxa de
instabilidade (G). As duas tultimas linhas da tabela trazem a média (¢t) e o desvio padrdo (o)
dos resultados de cada coluna.

A Figura 6.15 mostra os graficos de boxplot e do intervalo de confianca. Estes graficos
relacionam os experimentos da Tabela 6.4 com os experimentos da Tabela 6.5. Percebe-se cla-
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Figura 6.15: Gréfico de boxplot e CI dos experimentos da Tabela 6.5

ramente que, em todas as estratégias, a evolu¢ao da morfologia em conjunto com os parametros
de controle produziu melhores resultados do que a evolucdao dos parametros de controle de
forma isolada. Nos experimentos da Tabela 6.5, o controle baseado em uma tabela de angulos
(TabAngulos) foi o que garantiu os melhores resultados. Isto ocorre porque esta estratégia pos-
sui um poder de representacdo razodvel utilizando poucos parametros livres (apenas 11). Jd o
controle neural (CtrlNeural) foi um pouco prejudicado pelo aumento do espacgo de estados, mas
mesmo assim houve uma melhoria razodvel nos resultados.

Figura 6.16: Morfologia final obtida em cada experimento
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Figura 6.17: Robd evoluido no experimento 06 (1fps)

A Figura 6.16 mostra as morfologias que evoluiram ao final das 700 geracdes, para cada
experimento controlado pela tabela de dngulos. Os numeros no canto superior esquerdo se
referem ao experimento no qual a morfologia do robd foi evoluida. A Figura 6.17 mostra o
caminhar de um dos modelos evoluidos.

A titulo de demonstragdo, a Figura 6.18 mostra as alteracdes da morfologia de um robo
durante a evolugdo. Os niimeros no canto superior esquerdo se referem a geragdo na qual cada
modelo de robd se tornou dominante. Percebe-se que a morfologia vai aos poucos sendo melho-
rada, até que se chegue a um modelo de robd parecido com o da Figura 5.8(b). Cabe ressaltar
que o espago de estados permite que aparecam solucdes diferentes entre si, mas igualmente
eficientes, a exemplo do que ocorre nos seres vivos.

L0l

23

Figura 6.18: Progresso da evolucdo da morfologia

Outra 4rea na qual a evolucao da morfologia € especialmente util € no projeto de robds que
precisam atuar em ambientes irregulares. Segundo Pfeifer e Scheier (1999), o ambiente em que
um robd deve atuar deve fazer parte do projeto do mesmo, pois na natureza nao existem seres
universais. De fato, todos os animais atuam em determinado nicho ecoldgico: os cavalos, que
se deslocam com bastante eficiéncia nos campos, tem dificuldades em terrenos pedregosos; os
cachorros nao sdo capazes de subir em drvores ou até mesmo em escadas; ja 0s gatos conseguem
se deslocar facilmente nestes tipos de terrenos, apesar de seu tamanho reduzido.
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Figura 6.19: Robd TetralL3] especialmente treinado para transpor desniveis

Assim, embora um robd como o Tetral.3J consiga transpor desniveis sem maiores dificul-
dades (Figura 6.19), ele ndo foi projetado para subir escadas (vide Anexo D). Mas utilizando
a evolugdo da morfologia em conjunto com os parametros de controle, € possivel o surgimento
de robds especializados nesta tarefa, como mostra a Figura 6.20. Este robd foi controlado por
uma tabela de angulos durante o caminhar.
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Figura 6.20: Rob0 evoluido para subir escadas

E importante ressaltar que o deslocamento em superficies irregulares estd fora do escopo
deste trabalho, de forma que as Figuras 6.19 e 6.20 servem apenas para ilustrar as vantagens da
evolucao da morfologia em conjunto com os parametros de controle. Para que um rob06 possa
atuar em ambientes irregulares de forma autonoma, ele precisa de informacdes sensoriais mais
sofisticadas (visdo, equilibrio e tato) para perceber o ambiente, e assim poder planejar melhor
as suas ac¢oes (HEINEN, 2002).

Outro ponto importante a destacar é que embora o TetralL3J nao seja adequado para subir
escadas, o controlador neural € robusto o suficiente para permitir que ele consiga executar esta
tarefa de modo razodvel, como mostra a Figura 6.21. O controlador neural utilizado neste exem-
plo foi evoluido em apenas 150 épocas e com populacdes de 75 individuos, o que demonstra
que as Redes Neurais do tipo Elman sao bastante indicadas para a tarefa em questao.
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Figura 6.21: Rob6 TetralL3J controlado uma ANN subindo uma escada

A Figura 6.22 mostra outro modelo de robd evoluido em um ambiente irregular. Percebe-
se que o GA precisou aumentar o tamanho do robé de forma que ele pudesse transpor os
obstaculos, de forma similar ao que acontece na natureza em animais como os elefantes e
os extintos mamutes, que gragas ao seu tamanho conseguem transpor obstdculos de tamanho
moderado.

Vas Ua Bs S
A Al A 8

Figura 6.22: Rob0 especializado em terrenos irregulares

Assim, a evolu¢do da morfologia pode ser considerada uma ferramenta bastante util no pro-
jeto de robds mdveis autdonomos, permitindo que sejam desenvolvidas solu¢des especialmente
adaptadas para os ambientes nos quais os robds irdo atuar (PFEIFER; SCHEIER, 1999).
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7  Conclusoes e perspectivas

O objetivo desta dissertacao foi propor, testar e avaliar o uso de técnicas de aprendizado
de maquina (ML) no controle do caminhar de robds com pernas. Para que este objetivo fosse
atingido, foram pesquisadas diversas técnicas de ML, como as Redes Neurais Artificiais (ANN),
os Algoritmos Genéticos (GA) e o método de Powell (Powell’s direction set). Além disto, uma
extensa pesquisa de técnicas do estado da arte foi realizada, na qual foram investigados diversos
trabalhos envolvendo robds reais e simulados de duas, quatro, seis ou mais pernas, além de
alguns trabalhos na drea de vida artificial.

Esta pesquisa permitiu a elaboracdo de quatro modelos de controle, que foram implemen-
tados através de um protétipo que simula o caminhar de robds com pernas em um ambiente vir-
tual, implementado com o uso da biblioteca ODE. Todos estes modelos tiveram seus parametros
configurados de forma automatica através de algoritmos genéticos, implementados utilizando
a biblioteca GAlib. Os experimentos realizados mostraram que as técnicas de controle pro-
postas sdo bastante eficientes, onde foram descritas de forma clara e objetiva as vantagens e
desvantagens de cada uma delas.

Além dos modelos de controle, a partir da fun¢do de fitness usual que media apenas a
distancia percorrida, foram propostas e validadas outras trés funcdes de fitness, que utilizam
informacdes sensoriais (giroscopios e bumpers) para acelerar a evolugdo e permitir que os robds
se desloquem de forma mais estavel. O modelo proposto também permitiu a experimenta¢ao
utilizando modelos de robds com quatro e seis pernas, com duas ou trés juntas em cada perna,
de forma a verificar qual modelo seria mais vidvel de ser construido futuramente. Além disso,
em alguns experimentos foi realizada a evolu¢cao da morfologia em conjunto com os parametros
de controle, de forma a permitir que fossem descobertos modelos de robos mais eficientes do
que os originalmente propostos.

Assim, as principais contribuicdes deste trabalho que merecem ser destacadas sdo:

e A realizacdo de uma extensa pesquisa bibliografica de técnicas do estado da arte no con-
trole inteligente do caminhar de robds com pernas;

e A proposta de um framework para o estudo e simulacao de técnicas de controle autbnomo
de robos articulados com pernas;

e A implementacdo de um protétipo capaz de simular robds articulados em um ambiente
virtual realistico 3D (baseado em simulagdo fisica);

e A elaboragdo e a validagao de fungdes de fitness que se mostraram superiores as utilizadas
na maiorias dos trabalhos pesquisados;

e A elaboragdo de quatro estratégias de controle, inspiradas em técnicas do estado da arte,
e valida¢cdo das mesmas através de diversos experimentos;

e A realizagdo de um estudo comparativo entre quatro modelos de robos distintos, per-
mitindo uma avaliagdo de sua estabilidade e complexidade (relacionada diretamente ao



103

custo de sua implementa¢cdo em hardware);
e A realizacdo de experimentos avaliando a evolu¢do da morfologia do rob6 juntamente
com a evolucao do mecanismo de controle.

Como perspectivas futuras, pode-se destacar as seguintes possibilidades:

e A construcdo de robds reais, de forma a validar os modelos de controle de forma realista;

e A utilizacdo de robds bipedes, que representa um desafio muito maior devido as dificulda-
des de se manter a estabilidade dindmica durante o caminhar (HEINEN, 2006; HEINEN;,
OSORIO, 2006g);

e O deslocamento em terrenos irregulares: embora em alguns experimentos tenham sido
utilizados ambientes com degraus e escadas, este ndo foi o foco deste trabalho. Para que
um robd possa realmente se deslocar de forma segura nestes tipos de ambientes, sdao ne-
cessdrias informagdes sensoriais (cameras de video, sonar, infravermelho, inclindmetros,
etc) para se planejar os movimentos em tempo real, bem como endpoins mais elaborados
que possam se moldar as irregularidades do terreno;

e Utilizacdo de uma arquitetura de controle hibrida, similar a descrita por Heinen (2002),
que permita a navega¢ao autonoma de robds com pernas em ambientes parcialmente des-
conhecidos.

E importante destacar que os dois dltimos itens ainda sdo foco de extensa pesquisa, de
forma que ainda serdo necessarios muitos estudos até que se consiga desenvolver um rob6 que
consiga se deslocar de forma similar aos seres vivos em terrenos irregulares e desconhecidos, e
que se adapte as mudangas do ambiente em tempo real.
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Tabela A.1: Experimentos realizados para a defini¢ao do nimero de estados do automato

4 estados

6 estados

8 estados

10 estados

F

D G

F

D

G

F

D

G

F

D

G

12,78

25,8 0,101

8,12

134

0,065

7,02

14,4

0,080

0,76

1,6

0,016

12,41

18,5 | 0,048

8,07

17,7

0,118

0,88

1,9

0,019

1,00

22

0,029

12,03

21,110,073

6,06

18,7

0,207

0,94

2.1

0,030

0,72

1,5

0,012

13,18

29,510,123

7.87

14,3

0,080

0,78

1,6

0,009

1,08

24

0,032

13,73

25,6 | 0,085

12,02

18,0

0,048

1,01

22

0,027

5,00

9,9

0,096

13,08

23,210,076

11,70

18,8

0,060

0,98

2,1

0,025

1,07

2.4

0,036

13,83

23,710,071

9,11

23,6

0,159

1,43

3.2

0,047

0,78

1,6

0,011

13,22

23,410,076

0,93

2,1

0,030

8,67

16,4

0,089

0,99

2,1

0,016

8.23

19,1]0,132

2,63

5,6

0,111

3,89

72

0,068

0,92

1,9

0,015

12,50

21,0 1 0,067

12,70

19,3

0,052

0,88

1,9

0,028

6,61

16,2

0,137

12,50

231 0,085

7.92

151

0,093

2,74

53

0,042

1,89

42

0,040

Q=[S0 | u| & W] —| =

1,60

33 0,026

3,88

6,6

0,056

3,08

56

0,027

2,10

49

0,042

14
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g
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Figura A.1: Gréfico de boxplot e CI dos experimentos da Tabela A.1



Tabela A.2: Experimentos realizados para a definicao do nimero de neur6nios ocultos

2 ocultos

3 ocultos

4 ocultos

5 ocultos

F

D

G

F

D

G

F

D

G

F

D

G

3,44

6,6

0,075

551

16,9

0,206

3,68

7.8

0,109

341

9,0

0,164

6,08

10,8

0,078

6,91

18,1

0,160

4,85

15,6

0,218

2,03

32

0,036

0,98

1,4

0,040

597

18,9

0,215

2.23

6,7

0,198

2,00

3.6

0,062

2,56

43

0,045

2,40

4,0

0,044

3,67

10,3

0,177

2,58

6,8

0,160

8,90

18,7

0,110

524

16,3

0,211

6,88

16,4

0,138

3,91

10,3

0,157

1,83

3,0

0,041

3,99

13,9

0,236

2,82

73

0,158

4,71

15,5

0,228

2,64

5,0

0,070

7,64

15,4

0,101

5,90

18,0

0,204

2,58

3,9

0,038

5,88

12,4

0,110

717

16,6

0,130

2,76

4.4

0,039

4,07

93

0,127

3,07

9,7

0,214

5,64

15,0

0,165

4,02

18,3

0,351

3,29

13,7

0,312

1,04

1,4

0,037

2,75

43

0,036

2,58

51

0,081

2,76

4.1

Y

0,040

3,64

73

0,082

532

13,9

0,151

3,94

11,0

0,167

313

79

0,132

AR |[S|0| 0| n| & Wi —| =

2,54

55

0,054

1,79

5.4

0,071

1,52

55

0,086

0,90

44

0,092
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Figura A.2: Gréfico de boxplot e CI dos experimentos da Tabela A.2

Observagdo: os parametros do Algoritmo Genético utilizados nos experimentos exploratdrios
sdo os mesmos mostrados na Tabela6.2, com excecao do tamanho da populagdo e do nimero
de geracdes, que foram reduzidos respectivamente para 75 e 150.



ANEXO B - Arquivos do LegGen

B.1 Exemplo de arquivo de parametros

# Arquivo de parémetros do simulador LegGen

population_size 75
number_of_generations 150
mutation_probability 0.08
crossover_probability 0.8
replacement_percentage 1.0

random_seed 0

score_frequency 5
time_simulation 30.0
number_states 4
weights_init 0.1
weights_interval 1.0
hidden_neurons 3
time_simulation 30.0

B.2 Exemplo de arquivo de definicao do robo

# Arquivo de definigdo do robd Tetral3Jd
# Numero de pernas e de partes por perna

4 3T S
.50
.00
.90
.90
.90
0.

4.50
0.00
0.85
0.85
0.85
0.85

O O O O N

-1.5708
-1.5708
-1.5708
-1.5708

90
0.

0
0.
0

O O O B

0

.50
.25
.50
.50
.50
.50

7854

.7854

7854

.7854

O O O O

O O O O

.50
.50
.50
.50

o O O o

2

2
2
2

#

#
0.50
0.50
0.50
0.50

.0944
.0944
.0944
.0944

Dimensoes do
Posicoes do

1.50 0.50
1.50 0.50
1.50 0.50
1.50 0.50
-1.0472 O
-1.0472 O
-1.0472 0O
-1.0472 O

corpo do robd

corpo do robd (x,
0.50 1.50 # Tam.
0.50 1.50 # Tam.
0.50 1.50 # Tam.
0.50 1.50 # Tam.
.2618 # Restricoes
.2618 # Restricoes
.2618 # Restricoes
.2618 # Restricoes

(%,

y e z
y e z

perna
perna
perna
perna
perna
perna
perna
perna
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)
)
1
2
3
4
1
2
3
4



B.3 Exemplos de arquivos de controle evoluidos

B.3.1 Tabela posicoes de um autéomato

4

3 4

.830000
.916298
.090831
.174533
.436332
.003564
.567232
.436332
.003564
.567232
.916298
.090831
.174533

1.560000 1.
-0.305433 -0.
1.178097 1.

-0.872665 -0

-0.654498 -0.
1.047198 1.
-0.392699 -0.
-0.654498 -0.
1.047198 1.
-0.392699 -0.
-0.305433 -0.
1.178097 1.

-0.872665 -0

600000
436332
003564
.567232
916298
090831
174533
916298
090831
174533
436332
003564
.567232

B.3.2 Parametros da meia-elipse

(@)

w = O

B.3.3 Pesos sinaticos da rede neural

.65250379
.58398241
.94717908
.25622186
. 71372545
.90693760

4 3 4 40

.0310 O
.0167 O
.0461 O
.0024 1.
.03%92 0
.0324 0

0

.0664 -0.5168
.0086 0.0999
.0869 -0.0553

0000 0.8476

.0736 -0.0591
.0653 0.0763
.0745 -0.0054

1.560000 1.600000

-0.654498
1.047198
-0.392699
-0.305433
1.178097
-0.872665
-0.305433
1.178097
-0.872665
-0.654498
1.047198
-0.392699

-0.0031 -0.0627 -0.0740
0.0455 -0.0439 -1.0000

-0.0749
-0.0655
0.0890
0.0256
-0.0806

0.0527 0.0018

0.0158
0.0185
0.0970
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0.0320
0.0306
0.0224



ANEXO C - Relério de aprendizado

Iniciando evolucdo artificial...

FIT:
FIT:
FIT:
FIT:
GEN:
FIT:
FIT:
FIT:
FIT:
FIT:
FIT:
GEN:
FIT:
FIT:
FIT:
FIT:
FIT:
GEN:
FIT:
GEN:
FIT:
FIT:
FIT:
FIT:
GEN:
FIT:
FIT:
GEN:
FIT:
GEN:
GEN:
FIT:
FIT:
GEN:
GEN:

0.387032
0.418318
3.519143
4.124235
10
4.208877
5.798768
6.622537
6.923456
7.101171
8.795404
20 MAX:
9.074249
9.103486
9.183908
9.257615
9.730050
30 MAX:
9.777045
40 MAX:
9.848270
9.951559
9.960310
10.485287
50 MAX:
10.527201
10.924627
60 MAX:
11.102284
70 MAX:
80 MAX:
11.338353
11.412980
90 MAX:
100 MAX:

Tempo total de

MAX:

DESL: 0.947709
DESL: 2.146380
DESL: 8.333686
DESL: 12.418003
4.124235 MED:
DESL: 12.427189
DESL: 14.807562
DESL: 11.108475
DESL: 14.673038
DESL: 11.452846
DESL: 17.174117
8.795403 MED:
DESL: 17.087669
DESL: 18.374318
DESL: 17.111019
DESL: 17.200848
DESL: 18.527956
9.730050 MED:
DESL: 18.536171
9.777045 MED:
DESL: 18.543285
DESL: 20.166532
DESL: 19.110909
DESL: 22.413254
10.485287 MED:
DESL: 22.423369
DESL: 23.361281
10.924627 MED:
DESL: 23.397579
11.102284 MED:
11.102284 MED:
DESL: 23.503145
DESL: 23.498551
11.412980 MED:
11.412980 MED:
aprendizado: 00:

BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
2.367349
BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
6.009120
BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
BUMP: O
8.899470
BUMP: O.
9.433713
BUMP: O.
BUMP: O.
BUMP: O.
BUMP: O.
9.794024
BUMP: O.
BUMP: O.
10.277435
BUMP: O.
10.840046
11.006982
BUMP: O.
BUMP: O.
11.129711
11.329378
12:24

.936906
.893005
.004222
.022625
DEV: 0.
.014300
.017892
.006564
.012872
.007028
.003236
DEV: 0.
.003025
.003122
.002650
.003353
.001206

DEV: O
001281
DEV: O
001469
005172
000906
004406

DEV: O.

004328
005583
DEV: O
004736

DEV: O.
DEV: O.

004786
003128

DEV: O.
DEV: O.

INST:
INST:
INST:
INST:
65417
INST:
INST:
INST:
INST:
INST:
INST:
64389
INST:
INST:
INST:
INST:
INST:

.23374

INST:

.22214

INST:
INST:
INST:
INST:
10488
INST:
INST:

.27484

INST:
16645
07154
INST:
INST:
09882
12732
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.051175
.323797
.136388
.198836
0:00:48
.193831
.153568
.067081
.110645
.060578
.094939
0:02:29
.088007
.101526
.086050
.085467
.090299
0:04:10
0.0894061

0:05:49
0.088143
0.102130
0.091780
0.113319

0:07:28
0.112571
0.113282

0:08:50
0.110272

0:09:47

0:10:38
0.106810
0.105580
0:11:26
0:12:08

O O O O o O O O O O

O O O O O
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ANEXO D - “Bloopers”

ﬁﬁﬁﬁ

Figura D.1: Imagens que demonstram o realismo fisico das simulagdes
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