Inteligéncia Artificial Aplicada no Controle do Caminhar
e na Evolucao da Morfologia de Rob6s Moéveis Simulados

Milton Roberto Heinen
UFRGS, Informatics Institute
Porto Alegre, RS, Brazil, 91501-970
mrheinen@inf.ufrgs.br

and

Fernando Santos Osério
UNISINOS, Applied Computing
Sao Leopoldo, RS, Brazil, 93022-000
fosorio@unisinos.br

Abstract

This paper describes our research and experiments with autonomous robots, in which we use neural networks
to generate and control stable gaits of simulated legged robots. The experiments were conducted into a
physically based virtual reality simulation environment. In our approach, the gait control is accomplished
using an Elman network, and the synaptic weights are evolved using Genetic Algorithms. The proposed
model also allows the evolution of robots’ morphology together with the control parameters. The model
validation was performed by several experiments, and the results showed that it was possible to generate
stable gaits in an efficient manner using the proposed neural network model.

1 Introducao

Os rob0s moveis auténomos tem atraido a atencdo de um grande nimero de pesquisadores, devido ao desafio
que este novo dominio de pesquisas propoe: dotar sistemas de uma capacidade de raciocinio inteligente e
de interacdo com o meio em que estdo inseridos [30]. Atualmente os robds moveis atuam em diferentes
areas, como desarmamento de bombas, exploracao de ambientes hostis, e a condugao de veiculos de forma
semi-auténoma [20]. A maioria dos robos méveis desenvolvidos até o momento se deslocam através do uso de
rodas, o que facilita bastante o controle, mas impede que eles sejam capazes de se deslocarem em ambientes
irregulares que possuam desniveis e degraus [23]. Assim, para que um rob6 moével possa se deslocar em
ambientes irregulares, ele precisaria ser dotado do mesmo mecanismo de locomocao utilizado pelos seres
humanos e a um grande niimero de seres vivos, ou seja, ele precisaria de pernas ou articulagdes [2, 35].

Mas o desenvolvimento de robds com pernas que consigam se deslocar livremente em ambientes irregulares
é uma tarefa bastante drdua, que exige a configuracdo de diversos pardmetros relativos ao caminhar. A
configuracdo manual destes pardmetros exige muitas horas de um especialista humano, e os resultados
obtidos sdo sub-6timos e dependentes da arquitetura especifica do robd [5]. Desta forma, seria bastante ttil
realizar a configuracdo do caminhar de forma automatica, através da utilizacdo de técnicas de aprendizado
de maquina (machine learning — ML) [32]. Uma das técnicas de ML mais adequadas para solucionar este
tipo de problema sdo os algoritmos genéticos (genetic algorithms — GA) [12], pois segundo a teoria da
evolucdo natural das espécies [6], os mecanismos de locomocao utilizados pelos seres vivos sdo um resultado
da evolugdo natural, o que torna o uso de GAs uma solugdo biologicamente inspirada [35]. Do ponto de vista
computacional, os GAs também sdo bastante adequados, pois conseguem realizar uma busca multi-critério
em um espaco multi-dimensional, e ndo necessitam de informacoes locais para a correcdo do erro nem do
célculo do gradiente [31].

Mas apesar de serem bastante adequados para a configuracao automatica do caminhar, os algoritmos
genéticos nao sdo muito eficientes de serem utilizados diretamente em robos reais. Isto ocorre porque



0os GAs sao técnicas de aprendizado de maquina muito “pesadas” do ponto de vista computacional, que
exigem centenas de geragdes até que se chegue a uma solugio razoével [43]. De fato, se forem utilizadas 100
geragoes no algoritmo genético, e uma populagdo de 50 individuos (valores tipicos), serd necessério que sejam
realizados 5000 testes com o rob6 real. Se cada teste levar um minuto, serdo necesséarias 83,33 horas para a
realizacdo de um dnico experimento. Este uso prolongado do robd, além de causar um desgaste excessivo dos
componentes, necessita de supervisdo humana para tarefas como o reposicionamento e a troca ou recarga
das baterias [5]. Desta forma, o uso de simula¢do baseada em fisica surge como uma alternativa viavel para
tornar a configuracdo do caminhar de um rob6 movel mais eficiente, pois ao invés dos experimentos serem
realizados diretamente em um robé real, eles podem ser realizados primeiramente em um rob6 simulado, e
apos o término do aprendizado a configuracao aprendida pode ser portada para o robd real, o que economiza,
muitas horas de treinamento e evita o desgaste dos equipamentos [43].

O objetivo deste artigo é descrever o simulador LegGen [15, 16, 17, 18, 19], que é um simulador capaz de
realizar a configuracao do caminhar de robos com pernas de forma automadtica através do uso de técnicas de
aprendizado de maquina. Em nossos trabalhos anteriores [16], o controle do caminhar foi realizado através
de um autoémato finito cujos pardmetros forma evoluidos através de de algoritmos genéticos. Também foi
realizado um estudo comparativo entre diferentes modelos de robds de quatro e seis pernas [19] e entre
diferentes fun¢des de fitness [17]. Neste artigo, o controle das juntas do robo é realizado através de redes
neurais artificiais (artificial neural networks — ANN) [14] cujos pesos sindpticos sdo evoluidos através de
GAs. Além disto, a morfologia do rob6 é evoluida em conjunto com os pesos da rede neural.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: A Secdo 2 descreve diversos trabalhos do estado da
arte da 4rea em questdo; A Secdo 3 descreve as técnicas de aprendizado de maquina utilizadas; A Segéo 4
descreve o uso de simulacio baseada em fisica e a biblioteca ODE; A Se¢ao 5 descreve o modelo proposto, o
protétipo implementado, e o robo utilizado nas simulagGes; A Secao 6 descreve os experimentos realizados e
os resultados obtidos; Por ltimo, a Secao 7 traz as conclusoes finais e as perspectivas futuras.

2 Trabalhos relacionados

O controle de locomog¢do em robos com pernas é um problema de busca em um espaco de estados multi-
dimensional que vem desafiando os pesquisadores a varias décadas [2]. Este controle requer a especificacio
e a coordenacdo dos movimentos de todas as pernas do robo, enquanto sdo considerados fatores como a
estabilidade e a fricgdo em relagdo a superficie de contato (solo) [24]. Esta area de pesquisas possui uma
clara ligacdo com o controle de locomocao realizado pelos animais, e muitos das pesquisas realizadas até
o momento se inspiram no caminhar realizado por animais como os mamiferos e os insetos [37]. Como
trabalhos pioneiros desta area podemos destacar os primeiros robds com pernas realmente independentes,
como o “Phony Pony” desenvolvido por Frank e McGhee [29], onde cada junta foi controlada por uma simples
méquina de estados finita, até o controle algoritmico bem sucedido desenvolvido por Raibert [36], que era
capaz de manter a estabilidade dinamica em robos de uma (monopod), duas e quatro pernas.

Na area de controle inteligente de rob6s com pernas, os primeiros trabalhos datam do final dos anos 80
e inicio dos anos 90, como por exemplo o trabalho de Lewis [28], que utilizou algoritmos genéticos para a
evolugdo dos controladores de um robo de seis pernas (hexapod). Neste trabalho, o controlador foi evoluido
em um robo cujo caminhar era inspirado no caminhar dos insetos. Através de vérios estigios de evolucao,
seu comportamento foi sendo modificado até atingir um caminhar razoavelmente satisfatorio. Bongard [3]
evoluiu os parametros de uma, rede neural Artificial dinAmica utilizada para controlar diversos tipos de robos
simulados. Busch [4] utilizou Programacdo Genética para evoluir os pardmetros de controle de diversos
tipos de robos, simulados utilizando o pacote de software DynaMechs!. Jacob [22] utilizou Aprendizado por
Refor¢o para o controle de um rob6 de quatro pernas (tetrapod) simulado através da biblioteca de software
ODE. Reeve [37] utilizou algoritmos genéticos para a evolug¢do dos parametros de diversos modelos de redes
neurais utilizadas para o controle de diversos tetrapods simulados utilizando o DynaMechs.

Na maioria das abordagens descritas acima, a funcao de fitness utilizada foi a distancia percorrida pelo
robo durante um certo periodo de tempo. Embora esta funcao de fitness seja largamente utilizada, ela pode
fazer com que a evolugdo privilegie formas de caminhar pouco estaveis em detrimento de solu¢des um pouco
mais lentas porém muito mais estéveis [13]. Em nossos estudos, além da distancia percorrida pelo robo,
foram utilizadas como critério de fitness informacoes sensoriais, provenientes de um giroscépio simulado, a
fim de se garantir que os caminhares obtidos fossem tanto rapidos quanto estaveis [15].

IDynaMechs — http://dynamechs.sourceforge.net /



2.1 Vida artificial

Vida artificial (Artificial Life - ALife) é o nome dado & disciplina que estuda a vida natural através da
tentativa de recriar fendmenos biologicos em computadores ou outros meios artificiais [25]. Complementa
a abordagem analitica tradicional da biologia com uma abordagem sintética onde, ao invés de estudar os
fendmenos biologicos através de ver como funcionam os organismos vivos ja constituidos, cria um sistema que
se comporta como um organismo vivo [27, 35]. As tentativas de recriar os fendmenos biolégicos de maneira
artificial podem resultar nao sé na melhor compreensao teérica dos fenémenos estudados, como também em
aplicagGes praticas nas areas de robdtica, medicina, nanotecnologia e engenharia [33].

Um dos pioneiros na area de vida artificial foi Karl Sims, que em [40, 41] utilizou um ambiente tridi-
mensional baseado em fisica para a evolucdo de criaturas virtuais. Nestas criaturas, o sistema de controle
foi evoluido em conjunto com a morfologia, o que é biologicamente plausivel, pois segundo Pfeifer [35], na
natureza o sistema nervoso evoluiu em conjunto com a morfologia dos seres vivos. O genétipo utilizado é
constituido por um grafo direcionado, que determina as conexoes entre os diversos segmentos da criatura
virtual. A Figura 1 mostra algumas criaturas virtuais de Karl Sims evoluidas para caminhar.
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Figure 1: Criaturas virtuais de Sims [41]

Quando a morfologia é evoluida em conjunto com o sistema de controle, o espago de busca cresce expo-
nencialmente, o que dificulta a evolucdo e exige um maior poder computacional. Para manter a complexidade
em niveis aceitaveis, s80 necessarias restricbes no modelo. Nas criaturas de Karl Sims, uma das restri¢oes
impostas é o formato dos segmentos — as criaturas sdo constituidas de corpos rigidos (cubos) de tamanhos
variados. Um modelo sem restri¢oes dificilmente ird convergir para uma solugdo aceitavel [35]. J4 em um
modelo com muitas restricbes haverd menos variabilidade nas criaturas evoluidas.

3 Inteligéncia artificial e aprendizado de maquina

Segundo Mitchell [32], um programa aprende quando a sua performance melhora com a experiéncia em uma
determinada tarefa. Dentre as diversas técnicas de aprendizado de maquina que podem ser utilizadas na
tarefa em questao, neste trabalho optou-se pelos algoritmos genéticos e pelas redes neurais artificiais.

3.1 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos sdo métodos de busca estocastica baseados na Teoria da Evolucdo Natural das
Espécies [6], criados por John Holland nos anos 60 [21]. Os algoritmos genéticos trabalham com uma
populacao de solugoes iniciais, chamadas cromossomos, que através de diversas operacoes vao sendo evoluidas
até que se chegue a uma soluc¢do que melhor atenda a algum critério especifico de avaliagdo. Para que isto
ocorra, a cada geragdo os cromossomos sao avaliados segundo uma fung¢ao que mede o seu nivel de aptidao,
chamada de funcao de fitness. Os cromossomos que tiverem o melhor fitness sao selecionados para darem
origem a proxima geragao, através de operagoes como cruzamentos e mutacoes. Desta forma, a tendéncia é
que a cada geracdo o conjunto de solugdes seja melhorado até atender aos objetivos desejados [31].

Para a implementacido dos algoritmos genéticos no protétipo do modelo proposto, foi selecionada a



biblioteca de software GAlib?, desenvolvida por Matthew Wall do MIT. A GAlib foi selecionada por ser uma
das mais completas, eficientes conhecidas bibliotecas de software para a simulagao de algoritmos genéticos,
e também por ser uma solucdo gratuita e de codigo aberto, baseada em C++.

No simulador implementado, foi utilizado o algoritmo genético com populagoes sobrepostas proposto por
[7], e foram adotados genomas do tipo real. Para se reduzir o espago de busca, foram utilizados alelos para
limitar o conjunto de valores gerados para cada atributo. O tipo de cruzamento escolhido foi o cruzamento
em um ponto, e 0 esquema de selecao adotado foi o stochastic remainder sampling selector, que segundo
[12] possui um desempenho superior ao esquema da roleta (roulette wheel). O método de escala do fitness
utilizado foi o sigma truncation, que permite que o fitness assuma valores negativos.

3.2 Redes neurais artificiais

Através de um modelo abstrato e simplificado dos neurdénios humanos é possivel desenvolver um simulador
que seja capaz de classificar, generalizar e aprender funcoes desconhecidas. Um dos modelos de apren-
dizado neural mais utilizados na atualidade é o modelo denominado backpropagation [39]. Para utilizar o
algoritmo backpropagation, é necessario um conjunto de dados de exemplos de padroes com as respostas
esperadas (padroes e classes correspondentes), que é dividido em uma base de aprendizado e uma base de
validacdo (teste de generalizagdo). Este tipo de aprendizado é conhecido como aprendizado supervisionado
com validaco cruzada [14].

Uma das principais limitacoes do algoritmo backpropagation é a necessidade de uma base de treinamento
com as saidas desejadas, o que nem sempre é possivel de ser obtido. Em problemas de robética auténoma,
por exemplo, ndo é comum se ter informacoes locais para a correcao dos pesos, mas apenas uma medida
que informa o desempenho de cada solugdo em relagdo as outras [38, 18]. Esta medida de desempenho nio
é suficiente para o calculo do erro através do algoritmo backpropagation, mas geralmente é suficiente para a
definicao de uma funcao de fitness.

Uma alternativa vidvel para resolver este problema seria a utilizagdo das redes neurais em conjunto com
os algoritmos genéticos, de forma que os pesos sindpticos fossem evoluidos pelo GA, o que dispensaria o uso
do algoritmo backpropagation. Assim, a combinacdo das duas técnicas permite que se utilize todo o poder
de representacdo das redes neurais artificiais como um aproximador universal de funcdes [14] mesmo em
problemas onde nao é possivel se obter de antemao informagoes locais para a descida do gradiente.

4 Simulacgao de rob6s moéveis

Quando se deseja realizar experimentos em robotica movel, duas alternativas sdo possiveis: (i) realizar os
experimentos diretamente em um robo real; ou (ii) realizar os experimentos utilizando um rob6 simulado
em um ambiente virtual realista [35]. A utilizagdo de um robo real possui a vantagem de tornar reais os
resultados obtidos, mas o uso de simula¢do possui as seguintes vantagens [26]:

e Na simula¢do ndo existe o risco de se danificar o robo;
A troca ou recarga de baterias e a manutencdo do robd ndo sdo necessérias;
O reposicionamento do robd pode ser realizado sem a intervengdo humana;
O relégio da simulagao pode ser acelerado, reduzindo assim o tempo de aprendizado;
Pode-se testar varias arquiteturas e modelos diferentes de robos antes da construcao fisica, e assim
descobrir com antecedéncia qual modelo de robd é mais eficiente.

Por estes motivos, optou-se por realizar os experimentos utilizando robés simulados em um ambiente
virtual que implementa as leis da fisica através da biblioteca ODE, que é uma biblioteca de software que
permite a realizagao de simulagoes da dindmica de corpos rigidos articulados com bastante realismo.

4.1 Simulagao baseada em fisica

Para que uma simulacdo de robds moveis seja realista, diversos elementos do mundo real precisam estar
presentes no modelo de simulacdo, para que os corpos se comportem de forma similar & realidade. Em
especial, é necessario que um robo sofra quedas se nao for bem controlado ou se nao estiver bem posicionado,
e que colida contra os objetos de forma realista. Para que isto ocorra, é necessario que as leis da fisica sejam
modeladas no ambiente de simulagdo (gravidade, inércia, friccdo e colisdo). Atualmente existem diversas

2GAlib - http://www.lancet.mit.edu/ga/



bibliotecas de software disponiveis para se implementar este tipo de simulacdo. Uma das mais conhecidas é
a ODE?® (Open Dynamics Engine), descrita na préxima secao.

4.2 Biblioteca ODE

A ODE (Open Dynamics Engine), desenvolvida por Russel Smith [42], é uma biblioteca de software livre
(freeware e open source) especialmente desenvolvida para a simulagdo da dinamica de corpos rigidos articu-
lados. Ela permite a criagao de uma estrutura articulada, através da conexao de corpos rigidos de diversas
formas utilizando articulagoes de varios tipos. A ODE foi projetada para ser utilizada de modo interativo e
em simulagoes de tempo real, e é especialmente indicada para a simulacao de objetos méveis em ambientes
dindmicos. Além disto, o usuéario tem liberdade para mudar a estrutura do sistema, até mesmo durante a
simulacdo. A ODE utiliza um integrador de primeira ordem altamente estavel, que evita que os erros de
simulag¢do crescam de forma descontrolada. Isto permite que a ODE seja rapida, robusta e estéavel [34].

A simulagdo é baseada em um método no qual as equagoes de movimento sdo derivadas através de
um modelo de velocidades baseado em multiplicadores de Lagrange [43]. A ODE possui juntas do tipo
contato, que permitem a utilizacao de restricoes de nao-penetracao 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). Outras caracteristicas da ODE sdo a distribui¢do de massa arbitraria aos corpos rigidos, e um
modelo de friccdo/contato baseado no Dantzig LCP solver [1].

A ODE possui uma API (Aplication Programming Interface), escrita em linguagem de programacio C
(embora a ODE tenha sido desenvolvida principalmente em C++), e algumas otimizacdes especificas para
diferentes plataformas. Uma simulagdo ODE tipica ocorre da seguinte forma [43]:

1. Criacao do mundo dinamico;

Criagao dos corpos rigidos no mundo dinamico;
Ajuste do estado (posicdo e inclinagio) dos corpos rigidos;
Criacdo das articulagbes no mundo dinémico;
Conexao das articulacoes aos corpos rigidos;
Ajuste dos parametros de todas as articulagoes;
Criagdo do mundo colisivo e dos objetos geométricos neste mundo;
Criagdo de um grupo de articulagbes para armazenar as juntas do tipo contato;
Repetir:
(a) Aplicagao de forgas aos corpos conforme a necessidade;
(b) Ajuste dos parametros das articulagdes conforme a necessidade;
¢) Execucao da rotina de deteccdo de colisdes;
(d)
e)
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d) Criagao de juntas do tipo contato para todos os ponto de colisao;
(e) Execugdo de um passo da simulagéo;
(f) Remocgdo de todas as juntas do tipo contato;
10. Destruicao do mundo dindmico e do mundo colisivo.

Do ponto de vista fisico, um robo é simplesmente um conjunto de corpos rigidos conectados através de
diversas articulages, também chamadas de juntas. 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 [34].

(| Axis 2 Body 1
Body 1 ﬁAxis1 Body 1 A -~
Anchor I < Axis
I d J Body 2 iy Normal
: : 1 { Body 2 e A Contact point
Body 1 ” Body 1 Fdir1e= Fudir2
Y Body 2 Body1 Anchor Body 2
4 Body 2

Axis2 " pnthor Axis 1 " Body2

(a) Ball Socket (b) Hinge (c) Hinge-2 (d) Universal (e) Slider (f) Contact

Figure 2: Articulagoes disponiveis na ODE [37]

30DE - http://www.ode.org



Os tipos de juntas implementados na ODE sdo ball-and-socket (similar ao nosso ombro), hinge (dobradiga
ou joelho), hinge-2, fized (fixa), prismatic slider (deslizante) e angular motor (motores angulares). As juntas
do tipo hinge-2 sdo iguais a duas dobradigas ligadas em série com diferentes eixos de rotagdo. A Figura 2
ilustra estas articulagoes.

Desta forma, a ODE consegue tornar o ambiente virtual bastante realistico, pois os robds simulados nao
sao apenas figuras geométricas, mas interagem com o ambiente de forma coerente com as leis da fisica. Este
realismo do ponto de vista fisico é essencial nas pesquisas em robotica, onde o objetivo final & a construgao
de robos reais.

5 Modelo proposto

O simulador LegGen [15, 16] é um simulador desenvolvido para realizar a configuracdo do caminhar em
robds simulados dotados de pernas de forma automética. Ele foi implementado utilizando a linguagem de
programacao C++ e as bibliotecas de software ODE e GAlib, descritas anteriormente. Este simulador recebe
como entrada dois arquivos, um descrevendo o formato e as dimensdes do robd e o outro descrevendo os
parametros de simulagdo. A Tabela 1 mostra os pardmetros utilizados pelo simulador LegGen, com os valores
utilizados nas simulagdes.

Table 1: Parametros do LegGen

Parametro Valor
Taxa de cruzamentos 0,80
Taxa de mutagao 0,08
Tamanho da populagao 350
Numero de geragoes 700
Tempo de caminhada 30

Os parametros taza de cruzamentos, taxa de mutagdo, tamanho da populacao e niumero de gerag¢des sao
usados diretamente pela biblioteca GAlib para definir o funcionamento do algoritmo genético. O pardmetro
tempo de caminhada define o tempo em que cada individuo ir4 caminhar durante a avaliagio do fitness (este
tempo é relativo ao relogio da simulagdo, e ndo ao tempo do mundo real).

O funcionamento do simulador LegGen ocorre da seguinte forma: inicialmente o arquivo que descreve o
robo é lido, e o robd é criado no ambiente virtual de acordo com as especificagcdes presentes neste arquivo.
Em seguida, os parametros do simulador LegGen sio lidos (Tabela 1), e o algoritmo genético ¢ inicializado
e executado até que seja atingido o numero de geragoes desejado. A avaliacdo dos individuos ocorre da
seguinte forma:

e O robo é colocado na orientacdao e na posicao inicial do ambiente virtual;

O genoma é lido, e a partir dele sdo configurados os pesos sindpticos da rede neural;
A simulagcéo fisica é realizada por um tempo determinado (30 segundos);

Durante a simulagio fisica, sdo coletadas diversas informagdes sensoriais;

O fitness é calculado e retornado para a GAlib.

Para o célculo da funcio de fitness, as seguintes informagoes sensoriais precisam ser calculadas: a distancia
percorrida pelo robo (D); o indice dos bumpers (B); e a taxa de instabilidade (G); A distancia D é calculada
pela férmula:

D:P$1—P.§U0 (1)

onde D é a distancia percorrida pelo robo6 em relagdo ao eixo = (movimento para frente em linha reta), Pxg
é a posicao inicial e Pz é a posicao final em relacdo ao eixo x. O indice dos bumpers B é calculado através

da equagao:
P/ 1\2
B = — - 2
E_Z(N ;) @

onde P é o niamero de endpoints (patas), n; é a quantidade de amostras sensoriais nas quais o endpoint i
estava em contato com o solo, e N é o numero total de leituras sensoriais realizadas. Nesta funcao de fitness,
o valor de B tender4 a zero quando o rob6é mantiver as patas no chio por aproximadamente 50% do tempo,
que é o comportamento desejado durante o caminhar. Ja se o robé mantiver todas as patas no chao durante



o periodo de simulagao, o valor de B serd igual a 1. O mesmo ocorreré se o robd mantiver todas as patas no
ar durante o periodo de simulagao.

A taxa de instabilidade é calculada usando a variacao das posi¢coes do robd nos eixos x, y e z. Esta
variagOes sdo coletadas durante a simulacdo fisica, simulando um sensor do tipo giroscépio/acelerdmetro,
que é um sensor que esta presente em alguns modelos de robos [8]. A taxa de instabilidade G (Gyro) é
calculada através da equacao [13]:

G = \/z:?_l(wz —T)2 4+ 30 (i =)+ Y (2 — 2)?

n

3)

onde n é o numero de amostras coletadas, =;, y; € 2z; sdo os dados coletados pelo giroscépio simulado no
instante 7, e T, Ty e T, sdo as médias das leituras realizadas pelo giroscépio, calculadas através das equagoes:

E?:l T Y v Z?:l Zi

_ _ - _ 4
o sl g Jumb g Zas @
A funcao de fitness F' é entdo calculada através da formula:
D
1+ B+axG (%)

onde a é uma constante que serve para alterar a influéncia de G na funcio de fitness. Nos experimentos
realizados, foi utilizado a = 10. Durante a simulacdo, se um robo afastar as quatro patas do chdo ao mesmo
tempo por mais de um segundo, a simulacido deste individuo serd imediatamente interrompida, pois é muito
provavel que este rob6 tenha sofrido alguma queda, e portanto nao ha necessidade de continuar a simulagao
deste individuo até o final do tempo estabelecido.

Pela analise desta fun¢do de fitness, se observa que o individuo mais bem qualificado é aquele que possui
a melhor relacido entre velocidade e instabilidade, de forma que as melhores solu¢bes sdo aquelas mantém o
compromisso entre estes dois critérios de avaliagio [13].

5.1 Controle das juntas do robé

No simulador LegGen, o controle das juntas do rob6 é realizado através de redes neurais artificiais (artificial
neural networks — ANN) [11, 14]. Esta abordagem possui uma limitagdo: néo é possivel se obter de antemao
informagdes locais para o calculo do gradiente e a correcio dos erros, o que limita a utilizacio dos algoritmos
de aprendizado supervisionado tradicionais (backpropagation e similares) [18]. Por isto, foram utilizados
algoritmos genéticos para a evolucido dos pesos sinapticos. As principais vantagens de se utilizar uma ANN
no controle do caminhar sio [14]: (i) sdo robustas em relagdo a situagdes novas e inesperadas; (ii) possuem
um alto grau de generalizagao.

unidades de saida

unidades ocultas

unidades de entrada unidades de contexto

Figure 3: Rede neural recorrente do tipo Elman

Como entradas da ANN, foram utilizados os &ngulos atuais das juntas do robd, normalizados entre -1
(@mim) € 1 (@mas). Na saida da ANN, sdo obtidos os dngulos desejados para as juntas no instante ¢ + 1,
normalizados entre -1 e 1. Apos alguns testes preliminares, optou-se por utilizar as redes neurais recorrentes
do tipo Elman [10] (Figura 3), que sdo redes neurais do tipo multi layer Perceptron (MLP) que possuem
conexoes de realimentagio (feedback) na camada oculta Estas conexdes permitem que as redes de Elman
aprendam a reconhecer e gerar padroes temporais. A funcio de ativacdo utilizada foi a tangente hiperbdlica.
O intervalo de valores possiveis para os pesos sindpticos foi limitado em [—1,1], que se mostrou bastante
adequado para o problema em questao.



5.2 Robé modelado

Conforme consta em sua documentacdo, a biblioteca ODE possui uma complexidade computacional de
ordem O(n?), onde n é o ntimero de corpos presentes no mundo fisico simulado. Deste modo, para manter a
velocidade da simulagao em um nivel aceitavel, é preciso modelar os corpos da forma mais simples possivel.
Por este motivo, todos o robd simulado foi modelado com objetos simples, como retangulos e cilindros,
e possui apenas as articulagbes necessarias para a tarefa de caminhar. Para manter o projeto do robd
simples, as juntas utilizadas nos membros se movimentam apenas em torno do eixo z em relagdo ao robo (o
mesmo movimento do nosso joelho), pois as simulagdes realizadas até o momento foram todas com o robo
a caminhando em linha reta. No futuro, o modelo ser4 estendido para aceitar modelos de robods com juntas
mais complexas. Inicialmente foram modelados e testados diversos tipos de robds, até que se chegou ao
modelo final, mostrado na Figura 4. A dimensdes deste robd sdo aproximadamente as de um cachorro.

Dimensoes

Parte x y 2

Corpo | 45,0cm | 15,0cm | 25,0cm
Coxa | 5,0cm | 15,0cm | 5.0cm

Canela | 5,0cm | 15,0cm | 5.0cm
Pata 8.0cm | 5.0cm | 9.0cm

Figure 4: Rob6 modelado

5.3 Evolugao da morfologia

Segundo Pfeifer [35], na natureza a evolugdo do controle (sistema nervoso) ndo ocorre apés a morfologia do
corpo estar completa. Pelo contrario, este é um processo que ocorre em conjunto ao longo da evolucio. Esta
estratégia é muito utilizada na area de vida artificial [40, 41, 9].

Na secdo anterior, foi descrito o modelo de robd a ser utilizado nos experimentos. Este robo foi modelado
de forma empirica, inspirado em animais de quatro patas, com algumas simplificacbes. Ao se realizar a
co-evolucdo da morfologia e dos parametros de controle, é possivel que sejam descobertos novos modelos de
robos, sem equivalentes na natureza, que se mostrem mais eficientes na tarefa em questdo [35, 33].

Assim, o simulador LegGen original foi estendido, de forma que permitisse a evolu¢do da morfologia em
conjunto com os parametros de controle do robé. Para que isto fosse possivel, novos genes foram incluidos
no genoma original do algoritmo genético. Cada segmento do robo foi codificado utilizando trés valores
(dimensoes em z, y e z).

6 Resultados

Esta secao descreve diversos experimentos realizados utilizando o protétipo do modelo proposto. Nestes
experimentos, os parametros descritos na Tabela 1 foram utilizados pelo GA. A Tabela 2 mostra os resultados
obtidos nestes experimentos. Os valores entre a 2* e a 5* coluna (Somente controle) sdo relativos aos
experimentos realizados evoluindo somente os parametros de controle, e os valores entre a 62 e a 9% coluna
(Morfologia e controle) sdo relativos aos experimentos realizados evoluindo a morfologia em conjunto com
os parametros de controle. Os graficos da Figura 5 mostram a média e o intervalo de confianga (Confidence
Interval — CI) a 95% dos valores do fitness (Figura 5(a)), da distancia percorrida (Figura 5(b)) e da taxa de
instabilidade (Figura 5(c)).

Percebe-se claramente que a evolugao da morfologia em conjunto com os pardmetros de controle produziu
melhores resultados do que a evolucao dos parametros de controle de forma isolada. Assim, a evolucdo da
morfologia pode ser considerada uma ferramenta bastante ttil no projeto de robds mais eficientes.

A Figura 6(a) mostra as morfologias que evoluiram ao final das 700 geragdes, para cada experimento
controlado pela tabela de dngulos. Os numeros no canto superior esquerdo se referem ao experimento no
qual a morfologia do robo foi evoluida. A Figura 7(a) mostra a caminhada de um dos modelos de robd
evoluidos*, no caso o robd do experimento 06, e a Figura 7(b) mostra um exemplo de caminhar evoluido

4Varios videos demonstrando o caminhar dos robos estdo disponiveis em http://www.inf.unisinos.br/~osorio/leggen



Table 2: Resultados obtidos nos experimentos realizados
Somente controle Morfologia e controle
F D B G F D B G
16.265 | 29.189 | 0.0019 | 0.0793 | 18.802 | 38.028 | 0.0105 | 0.1012
16.635 | 28.306 | 0.0070 | 0.0695 | 17.903 | 32.959 | 0.0940 | 0.0747
16.991 | 27.850 | 0.0085 | 0.0631 | 19.839 | 39.525 | 0.0057 | 0.0987
16.678 | 27.915 | 0.0017 | 0.0672 | 17.801 | 37.858 | 0.0017 | 0.1125
16.157 | 28.201 | 0.0076 | 0.0738 | 20.093 | 27.409 | 0.0572 | 0.0307
15.965 | 31.126 | 0.0218 | 0.0928 | 15.902 | 32.802 | 0.0091 | 0.1054
17.335 | 29.629 | 0.0048 | 0.0704 | 18.869 | 41.132 | 0.0134 | 0.1167
16.654 | 29.038 | 0.0060 | 0.0738 | 18.498 | 36.218 | 0.0074 | 0.0951
16.289 | 30.151 | 0.0022 | 0.0849 | 19.078 | 39.162 | 0.0023 | 0.1050
16.227 | 29.808 | 0.0039 | 0.0833 | 15.572 | 37.397 | 0.0057 | 0.1396
16.520 | 29.121 | 0.0065 | 0.0758 | 18.235 | 36.249 | 0.0207 | 0.0979
0.420 1.075 | 0.0059 | 0.0091 | 1.504 4.096 | 0.0304 | 0.0288

Q= | S| oo o i || —|

para o modelo de robd da Figura 4.

A Figura 6(b) mostra as alteragdes da morfologia de um rob6 durante a evolugdo. Os ntimeros no canto
superior esquerdo se referem a geracdo na qual cada modelo de robd se tornou dominante. Percebe-se que
a morfologia vai aos poucos sendo melhorada, até que se chegue a um modelo de robd parecido com o da
Figura 4. Cabe ressaltar que o espago de estados permite que aparecam solugoes diferentes entre si, mas
igualmente eficientes, a exemplo do que ocorre nos seres vivos.

7 Conclusoes e perspectivas

O objetivo deste artigo foi descrever o simulador LegGen, que é um simulador desenvolvido para realizar
a configuracdo automaética do caminhar de robds moéveis com pernas. Neste simulador, a configuragdo
do caminhar é realizada utilizando algoritmos genéticos, que evoluem os pardmetros do caminhar (pesos
sindpticos de uma rede neural) através de robos simulados em um ambiente virtual realista. Além disso, o
protdtipo do modelo proposto permite a evolugao da morfologia do robé em conjunto com os parametros de
controle. Os resultados obtidos demonstram que: (i) as redes neurais artificiais sdo bastante eficientes para o
controle das juntas do robo; (ii) o uso de algoritmos genéticos para a evolugdo dos pesos sindpticos surge como
uma alternativa bastante atrativa de se resolver o problema da falta de informacées locais para a correcao
dos erros e do calculo do gradiente; (iii) a evolugdo da morfologia do robo em conjunto com os parametros
de controle permite que sejam descobertos modelos de robds mais eficientes do que os modelos projetados
manualmente. As perspectivas futuras incluem tornar o caminhar possivel em superficies irregulares e a
subida de escadas, bem como a construcao de um robo fisico conforme as especifica¢oes de um dos melhores
modelos aprendidos, para assim validar o modelo em condigoes reais.
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