EVOLUCAO DO CAMINHAR E DA MORFOLOGIA DE ROBOS TETRAPOD
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Abstract— This paper describes our experiments with autonomous robots, in which we use neural networks
to generate and control stable gaits of simulated legged robots into a physically based simulation environment.
In our approach, the gait is accomplished using an Elman network, and the synaptic weights are evolved using
genetic algorithms. The proposed model also allow the evolution of robots morphology together with the control
parameters. The model validation was performed by several experiments, and the results showed that it is
possible to generate stable gaits using neural networks in an efficient manner.
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1 Introdugao

Os robos méveis auténomos vem atuando em di-
ferentes 4reas, como desarmamento de bombas,
exploracao de ambientes hostis, e a condugao de
veiculos de forma auténoma (Heinen et al., 2006).
A maioria dos robos méveis desenvolvidos até o
momento se deslocam através de rodas, o que fa-
cilita o controle, mas impede que eles sejam capa-
zes de se deslocarem em ambientes irregulares que
possuam desniveis e degraus (Knight and Nehm-
zow, 2002). Assim, para que um robd mdével possa
se deslocar livremente em ambientes irregulares,
ele precisa do mesmo mecanismo de locomocao
utilizado pelos seres humanos, ou seja, ele precisa
ser dotado de pernas (Bekey, 2005).

Entretanto, o desenvolvimento de robos com
pernas que consigam se deslocar livremente em
ambientes irregulares é uma tarefa bastante ar-
dua, que exige a configuragao de diversos parame-
tros relativos ao caminhar. A configuracdo ma-
nual destes parametros exige muitas horas de um
especialista humano, e os resultados obtidos sao
sub-6timos e dependentes da arquitetura especi-
fica do rob6 (Chernova and Veloso, 2004). Desta
forma, ¢ bastante util realizar a configuragao do
caminhar de forma automaética, através do uso de
técnicas de aprendizado de méquina (machine le-
arning — ML) (Mitchell, 1997).

Em nossos trabalhos anteriores (Heinen and
Osoério, 2006a), o controle do caminhar foi reali-
zado através de um automato finito cujos para-
metros forma evoluidos através de de algoritmos
genéticos (genetic algorithms — GA). Também foi
realizado um estudo comparativo entre diferentes
modelos de robos de quatro e seis pernas (Heinen
and Osdrio, 2006d) e entre diferentes fungoes de
fitness (Heinen and Osério, 2006b). Neste artigo,
o controle do caminhar é realizado através de uma
rede neural (Haykin, 2001) cujos pesos sindpticos
sao evoluidos através de GAs. Além disto, a mor-

fologia do robo é evoluida em conjunto com os
pesos da rede neural.

Este artigo estd estruturado da seguinte
forma: a Segdo 2 descreve o uso de simulagdo ba-
seada em fisica e a biblioteca Open Dynamics En-
gine (ODE); a Secao 3 descreve diversos trabalhos
do estado da arte na drea em questao; a Secao 4
descreve a area de vida artificial, que possui uma
certa relacao com o problema em questao; a Se-
¢ao 5 descreve o modelo proposto, bem como pro-
tétipo implementado para a validacao do mesmo;
a Secao 6 descreve os experimentos realizados e os
resultados obtidos; Por 1ltimo, a Segao 7 traz as
conclusoes finais e as perspectivas futuras.

2 Simulacao de robos moéveis

Quando se deseja realizar experimentos em robé-
tica mével, duas alternativas sdo possiveis (Pfeifer
and Scheier, 1999): (i) realizar os experimentos
diretamente em um roboé real; ou (ii) realizar os
experimentos utilizando um rob6 simulado em um
ambiente virtual realista. A utilizagao de um robd
real possui a vantagem de tornar reais os resul-
tados obtidos, mas o uso de simulagao possui as
seguintes vantagens (Law and Kelton, 2000):
e N3ao existe o risco de se danificar o robo;
e A troca ou recarga de baterias e a manuten-
¢ao do robd nao sao necessarias;
e O reposicionamento do robd pode ser reali-
zado sem a intervengao humana;
e O relégio da simulagao pode ser acelerado,
reduzindo o tempo de aprendizado;
e Pode-se testar varias arquiteturas e modelos
de robos antes da construgao fisica.

Por estes motivos, optou-se por realizar os
experimentos utilizando robos simulados em um
ambiente virtual que implementa as leis da fisica
através da biblioteca ODE, que é uma biblioteca
de software que permite a realizacao de simula-



¢oes da dinamica de corpos rigidos articulados
com bastante realismo.

2.1 Simulagao baseada em fisica

Para que uma simulagao de robos méveis seja re-
alista, diversos elementos do mundo real precisam
estar presentes no modelo de simulagao, para que
os corpos se comportem de forma similar & reali-
dade. 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 do
ambiente de forma realista. Para que isto ocorra,
é necessario que as leis da fisica sejam modela-
das no ambiente de simulacdo (gravidade, inércia,
fricgao e colisdo) (Osério et al., 2006). Atualmente
existem varias bibliotecas de software disponiveis
para a implementacao de simulacoes baseadas em
fisica. Apds o estudo de diversas possibilidades,
optou-se pela utilizacdo de uma biblioteca de cé-
digo aberto e gratuita chamada Open Dynamics
Engine (ODE)!, que permite a realizacio de si-
mulagoes da dinamica de corpos rigidos articula-
dos com bastante realismo. Utilizando a ODE, é
possivel criar diversos corpos rigidos, e estes po-
dem ser conectados através de juntas de varios
tipos. Para a movimentacao das juntas, é possivel
que sejam aplicadas forgas diretamente aos cor-
pos, ou podem ser utilizados os motores angulares
que estao disponiveis no ambiente ODE. Um mo-
tor angular é um elemento que pode ser conectado
a dois corpos articulados, e que possui uma velo-
cidade e uma forca maxima. Com o uso de juntas
e motores angulares, é possivel que sejam repro-
duzidas as diversas articulagoes presentes em um
rob6 real, em seres humanos e nos animais com
um alto nivel de precisao (Osério et al., 2006).

3 Trabalhos relacionados

Na area de controle inteligente de robos com per-
nas, os primeiros trabalhos datam do final dos
anos 80 e inicio dos anos 90, como por exemplo o
trabalho de Lewis (Lewis et al., 1992), que utilizou
algoritmos genéticos para a evolugao dos controla-
dores de um robd de seis pernas (hezapod). Neste
trabalho, o controlador foi evoluido em um robo
cujo caminhar era inspirado no caminhar dos in-
setos. Através de varios estdgios de evolugdo, seu
comportamento foi sendo modificado até atingir
um caminhar razoavelmente satisfatério. Bongard
(Bongard and Pfeifer, 2002) evoluiu os parametros
de uma rede neural artificial dinamica utilizada
para controlar diversos tipos de robos simulados.
Busch (Busch et al., 2002) utilizou Programacao
Genética para evoluir os pardmetros de controle
de diversos tipos de robos, simulados utilizando o
pacote de software DynaMechs?. Jacob (Jacob et
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al., 2005) utilizou aprendizado por refor¢o para o
controle de um robo de quatro pernas (tetrapod)
simulado através da biblioteca de software ODE.
Reeve (Reeve and Hallam, 2005) utilizou algorit-
mos genéticos para a evolucao dos parametros de
diversos modelos de redes neurais utilizadas para
o controle de diversos tetrapods simulados utili-
zando o DynaMechs.

Na maioria das abordagens descritas acima,
a funcao de fitness utilizada foi a distancia per-
corrida pelo rob6 durante um certo periodo de
tempo. Embora esta fungao de fitness seja lar-
gamente utilizada, ela pode fazer com que a evo-
lugao privilegie formas de caminhar pouco esta-
veis em detrimento de solugbes um pouco mais
lentas porém muito mais estéveis (Golubovic and
Hu, 2003). Em nossos estudos, além da distancia
percorrida pelo robo, foram utilizadas como crité-
rio de fitness informagoes sensoriais, provenientes
de um giroscopio simulado, a fim de se garantir
que os caminhares obtidos fossem tanto rapidos
quanto estéveis (Heinen and Osdério, 2006b).

4 Vida artificial

Vida artificial (artificial life - ALife) é o nome
dado a disciplina que estuda a vida natural atra-
vés da tentativa de recriar fenémenos bioldgi-
cos em computadores ou outros meios artificiais
(Langton, 1995). Complementa a abordagem ana-
litica tradicional da biologia com uma aborda-
gem sintética onde, ao invés de estudar os feno-
menos biolégicos através de ver como funcionam
0s organismos vivos ja constituidos, cria um sis-
tema que se comporta como um organismo vivo
(Levy, 1992; Pfeifer and Scheier, 1999). As tenta-
tivas de recriar os fendmenos bioldgicos de maneira
artificial podem resultar nao sé6 na melhor com-
preensao tedrica dos fendmenos estudados, como
também em aplicagoes praticas dos principios bi-
olégicos nas areas de robética, medicina, nanotec-
nologia e engenharia.

Um dos pioneiros na drea de vida artificial
foi Karl Sims, que em (Sims, 1994a; Sims, 1994b)
utilizou um ambiente tridimensional baseado em
fisica para a evolugao de criaturas virtuais. Nes-
tas criaturas, o sistema de controle foi evoluido
em conjunto com a morfologia, o que aumenta o
espaco de busca, dificulta a evolugao e exige um
maior poder computacional. Segundo (Pfeifer and
Scheier, 1999), para manter a complexidade em
niveis aceitdaveis, sao necessarias restrigoes no mo-
delo. Nas criaturas de Karl Sims, uma das res-
tricbes impostas é o formato dos segmentos — as
criaturas sao constituidas de corpos rigidos de ta-
manhos variados. Um modelo sem restrigoes di-
ficilmente irda convergir para uma solucao aceita-
vel. J4 em um modelo com muitas restricoes ha-
verda menos variabilidade nas criaturas evoluidas
(Pfeifer and Scheier, 1999).



5 Modelo proposto

Esta secao descreve o simulador LegGen?®, (Heinen
and Osdrio, 2006a), proposto e implementado
para o controle do caminhar de robos com pernas.
Este simulador é composto de diversos médulos,
mostrados na Figura 1.

Sensorial ] Robotnik Visualizador

Controlador

Evolucao

Figura 1: Mdédulos do LegGen

O modulo Robotnik é responsavel pela criagao
do robd e do ambiente virtual através do uso da
biblioteca ODE. O médulo Evolugdo é responsavel
pela evolugao dos parametros do controlador atra-
vés de algoritmos genéticos. O médulo Sensorial
é responsavel pela leitura de informagoes sensori-
ais durante a simulacao, utilizadas no cédlculo do
fitness de cada individuo. O médulo Visualiza-
dor é responsavel pela visualizagao dos resultados
em um ambiente grifico tridimensional. O mé-
dulo Controlador, implementado através de uma
rede neural, é responséavel pelo controle das juntas
do rob6 durante o caminhar. As préximas segoes
descrevem varios elementos do modelo proposto.

5.1 Controle das juntas do robo

O moédulo Controlador do sistema LegGen realiza
o controle das juntas do robo através de redes neu-
rais artificiais (artificial neural networks — ANN)
(Haykin, 2001). Esta abordagem possui uma li-
mitagao: nao é possivel se obter de antemao in-
formagoes locais para o calculo do gradiente e a
correcao dos erros, o que limita a utilizacao dos
algoritmos de aprendizado supervisionado tradici-
onais (back-propagation e similares) (Heinen and
Osoério, 2006¢). Por isto, foram utilizados algorit-
mos genéticos para a evolugao dos pesos sinapti-
cos. A vantagem de se utilizar GAs para o ajuste
dos pesos é que eles nao necessitam de informa-
¢oes locais para a corregao dos erros, ou seja, eles
nao necessitam de uma base de treinamento. As
principais vantagens de se utilizar uma ANN no
controle do caminhar sdo (Haykin, 2001): (i) sdo
robustas em relagao a situagdes novas e inespera-
das; (ii) possuem um alto grau de generalizagao.
Como entradas da ANN, foram utilizados os
angulos atuais das juntas do robd, normalizados
entre -1 (@mim) € 1 (maz). Nasaida da ANN, sdo
obtidos os angulos desejados para as juntas no ins-
tante ¢+ 1, normalizados entre -1 e 1. Apdés alguns
testes preliminares, optou-se por utilizar as redes
neurais recorrentes do tipo Elman (Elman, 1990),
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que sao redes neurais do tipo multi layer percep-
tron (MLP) que possuem conexdes de realimen-
tagdo (feedback) na camada oculta. Estas cone-
x0es permitem que as redes de Elman aprendam
a reconhecer e gerar padroes temporais. A fungao
de ativagao utilizada foi a tangente hiperbdlica.
O intervalo de valores possiveis para os pesos si-
ndpticos foi limitado em [—1,1], que se mostrou
bastante adequado para o problema em questao.

5.2 FEwvolugao dos parametros de controle

A evolucao dos parametros de controle (pesos si-
népticos da rede neural) no sistema LegGen foi
realizada através de algoritmos genéticos. Para a
implementagao do GA, foi selecionada a biblioteca
de software GAlib*, desenvolvida por Matthew
Wall do Massachusetts Institute of Technology -
MIT. A GAlib foi selecionada por ser uma das
mais completas, eficientes conhecidas bibliotecas
de software para a simulacgao de algoritmos gené-
ticos, e também por ser uma solugao gratuita e de
codigo aberto, baseada na linguagem C++-.

No sistema desenvolvido, foi utilizado um
algoritmo genético com populagoes sobrepostas
(Goldberg, 1989), e foram adotados genomas do
tipo real. O tipo de cruzamento escolhido foi o
cruzamento em um ponto, e o esquema de selegio
adotado foi o stochastic remainder sampling selec-
tor, que segundo Goldberg (Goldberg, 1989) pos-
sui um desempenho superior ao esquema da roleta
(roulette wheel). O método de escala do fitness
utilizado foi o sigma truncation (Goldberg, 1989),
que permite que o fitness assuma valores negati-
vos. A Tabela 1 mostra os parametros do algo-
ritmo genético utilizados nas simulagoes.

Tabela 1: Parametros do GA

Parametro Valor
Taxa de cruzamentos 0,80
Taxa de mutagao 0,08
Tamanho da populagao 350
Ntumero de geragoes 700

A funcgao de fitness I utilizada pelo GA é cal-
culada através da férmula:

D

F=———— 1
1+B+axG (1)

onde D é a distancia percorrida pelo rob6 em re-
lacao ao eixo z, B é o indice dos bumpers, G é
a taxa de instabilidade, e a é uma constante que
serve para alterar a influéncia de G na fungao de
fitness. Nos experimentos realizados, foi utilizado
a =10. O B é calculado através da equacao:

SGy) e
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onde P é o ntmero 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 tendera a
zero quando o rob6 mantiver as patas no chao por
aproximadamente 50% do tempo, que é o com-
portamento desejado durante o caminhar. J4 se
o robo mantiver todas as patas no chao durante
o periodo de simulagao, o valor de B serd igual a
1. O mesmo ocorrerd se o robé mantiver todas as
patas no ar durante o periodo de simulagao.

Para o cilculo da taxa de instabilidade, varias
leituras de um giroscépio simulado sao realizadas
durante a simulacao, e ao final da mesma é cal-
culada a taxa de instabilidade do robd G (Gyro)
(Golubovic and Hu, 2003):

onde N é o niimero de amostras coletadas, z;, y; €
z; sao os dados coletados pelo giroscépio simulado
no tempo i, e T, ¥ e z sao as médias das leituras
do giroscopio, calculadas através das equagoes:

N N
Doim1 Ti ZNzl Yi D1 Zi

z =

—_ 4
N y Y N N ()

T =

Utilizando esta funcao de fitness, o individuo
mais bem qualificado é aquele que possui a melhor
relacao entre velocidade e estabilidade, de forma
que as melhores solugoes sao aquelas mantém o
compromisso entre os dois critérios de avaliacao.

5.8 Robo modelado

Conforme consta em sua documentagao, a biblio-
teca ODE possui uma complexidade computacio-
nal de ordem O(n?), onde n é o nimero de cor-
pos presentes no mundo fisico simulado. Deste
modo, para manter a velocidade da simulagao em
um nivel aceitdvel, é preciso modelar os corpos
da forma mais simples possivel. Por este motivo,
todos o rob6 simulado foi modelado com objetos
simples, como retangulos e cilindros, e possui ape-
nas as articulacoes necessarias para a tarefa de ca-
minhar. Para manter o projeto do robd simples,
as juntas utilizadas nos membros se movimentam
apenas em torno do eixo z em rela¢ao ao rob6 (o
mesmo movimento do nosso joelho), pois as simu-
lacoes realizadas até o momento foram todas com
o robd a caminhando em linha reta. No futuro,
o modelo serd estendido para aceitar modelos de
robds com juntas mais complexas. Inicialmente fo-
ram modelados e testados diversos tipos de robds,
até que se chegou ao modelo final, mostrado na
Figura 2. A dimensoes deste rob6 sao aproxima-
damente as de um cachorro.

Dimensoes

Parte T Iy 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

Figura 2: Rob6 modelado

5.4  Ewvolugdo da morfologia

Segundo Pfeifer (Pfeifer and Scheier, 1999), na na-
tureza a evolu¢do do controle (sistema nervoso)
nao ocorre apds a morfologia do corpo estar com-
pleta. Pelo contrario, este é um processo que
ocorre em conjunto ao longo da evolucao. Esta es-
tratégia é muito utilizada na area de vida artificial
(Sims, 1994a; Sims, 1994b; Eggenberger, 1997).
Na secao anterior, foi descrito o modelo de
robo a ser utilizado nos experimentos. Este robo
foi modelado de forma empirica, inspirado em ani-
mais de quatro patas, com algumas simplificagoes.
Ao se realizar a co-evolucdo da morfologia e dos
parametros de controle, é possivel que sejam des-
cobertos novos modelos de robos, sem equivalen-
tes na natureza, que se mostrem mais eficientes na
tarefa em quest@o (Pfeifer and Scheier, 1999).
Assim, o simulador LegGen original foi esten-
dido, de forma que permitisse a evolugao da mor-
fologia em conjunto com os parametros de controle
do robo. Para que isto fosse possivel, novos genes
foram incluidos no genoma original do algoritmo
genético. Cada segmento do robd foi codificado
utilizando trés valores (dimensdes em z, y e z).

6 Resultados

Esta segao descreve os experimentos realizados vi-
sando avaliar o desempenho do controlador neu-
ral: (i) utilizando o modelo de robd descrito na
Secao 5.3; (ii) evoluindo a morfologia do rob6é em
conjunto com os parametros de controle. A rede
neural utilizada nos experimentos possui 12 entra-
das (uma para cada junta), 3 neurénios ocultos e
12 safdas (uma para cada motor), totalizando 96
pesos sindpticos. A camada oculta é totalmente
conectada de forma recorrente entre si, seguindo
a arquitetura Elman padrao. Para cada conjunto
de testes, foram realizados 10 experimentos dis-
tintos, e ao final foi calculada a média e o desvio
padrao dos resultados. A Tabela 2 mostra os re-
sultados obtidos nestes experimentos, que demo-
raram 74,61 horas (3,11 dias).

A primeira coluna (E) representa o indice
do experimento. As demais colunas represen-
tam, respectivamente, os resultados obtidos uti-
lizando o modelo de robo ilustrado na Figura 2
(coluna “Controle”) e a evolugao da morfologia em
conjunto com os parametros de controle (coluna
“Morfologia”). As sub-colunas representam, res-



Tabela 2: Resultados obtidos nos experimentos

Controle Morfologia

F D G F D G

16,3 | 29,2 | 0,08 | 18,8 | 38,0 | 0,10

16,6 | 28,3 | 0,07 | 17,9 | 33,0 | 0,08

17,0 | 27,8 | 0,06 | 19,8 | 39,5 | 0,10

16,7 | 27,9 | 0,07 | 17,8 | 37,0 | 0,11

16,2 | 28,2 | 0,07 | 20,1 | 27,4 | 0,03

16,0 | 31,1 | 0,09 | 159 | 32,8 | 0,10

17,3 | 29,6 | 0,07 | 18,9 | 41,1 | 0,12

16,6 | 29,0 | 0,07 | 18,5 | 36,2 | 0,10

16,3 | 30,2 | 0,08 | 19,1 | 39,2 | 0,10

16,2 | 29,8 | 0,08 | 15,6 | 37,4 | 0,14

= | 5| ©| oo~ o] ur| | wo| bo| |

16,5 | 29,1 | 0,08 | 18,2 | 36,2 | 0,10

0,4 | 1,1 |0,01| 1,5 | 4,1 | 0,03

pectivamente, o fitness (F), a distancia percorrida
pelo robd (D) em 30 segundos, o indice dos bum-
pers (B) e a taxa de instabilidade (G). As duas
ultimas linhas da tabela trazem a média (u) e o
desvio padréo (o) dos valores de cada coluna. A
Figura 3 mostra os graficos de bozplot (Law and
Kelton, 2000) e do intervalo de confianca (confi-
dence interval — CI) a 95%, relativos aos valores
de fitness obtidos nos experimentos realizados.
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Figura 3: Gréfico de boxplot e CI

Percebe-se claramente que a evolugao da mor-
fologia em conjunto com os parametros de controle
produziu melhores resultados do que a evolugao
dos parametros de controle de forma isolada. As-
sim, a evolucao da morfologia pode ser conside-
rada uma ferramenta bastante util no projeto de
robos mais eficientes.

A titulo de exemplificagdo, a Figura 4 mostra
um exemplo de caminhar realizado pelo rob6 da
Figura 2, e a Figura 5 mostra o caminhar de robo
cuja morfologia foi evoluida. A Figura 6 mostra
as morfologias evoluidas em cada um dos experi-
mentos da Tabela 2 (os ntimeros do canto superior
esquerdo se referem ao nimero do experimento).
Observando a Figura 6, percebe-se que o espago
de estados permite a evolugao de diversas solugoes

o 0 5nn
H Ao

Figura 4: Caminhar do robé modelado

Figura 5: Robo evoluido no experimento 06

diferentes entre si, porém igualmente eficientes, a
exemplo do que ocorre na natureza.

oz Bx o]

Figura 6: Morfologias evoluidas

7 Conclusoes e perspectivas

Através dos experimentos realizados utilizando o
o simulador LegGen, foi possivel concluir que: (i)
as redes neurais artificiais sdo bastante eficientes
para o controle das juntas do robd; (ii) o uso de
algoritmos genéticos para a evolugao dos pesos
sindpticos surge como uma alternativa bastante
atrativa de se resolver o problema da falta de in-
formacoes locais para a correcao dos erros e do cél-
culo do gradiente; (iii) a evolugao da morfologia do
robd em conjunto com os parametros de controle
permite que sejam descobertos modelos de robos
mais eficientes do que os modelos projetados ma-
nualmente. As perspectivas futuras incluem tor-
nar o caminhar possivel em superficies irregulares
e a subida de escadas, bem como a construcao de
um robo fisico conforme as especificagoes de um
dos melhores modelos aprendidos, para assim va-
lidar o modelo em condigoes reais.
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