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ABSTRACT

O objetivo deste artigo é exemplificar o uso da Realidade
Virtual na area de Robotica Autonoma. Para isto, seré des-
crito o simulador LegGen, que realiza a configuracdo au-
tomaética do caminhar em robds moveis com pernas, através
do uso de Algoritmos Genéticos e simulagdo baseada em
fisica. No simulador LegGen, os robds simulados sio utiliza-
dos para a evolugdo dos parametros do Algoritmo Genético,
o que reduz bastante os tempos necessarios para a evolu¢io
dos parametros, reduzindo assim os custos de desenvolvi-
mento. Diversos experimentos foram realizados utilizando
robos virtuais de quatro e seis patas. Além disto, sdo des-
critos diversos experimentos realizados evoluindo a morfolo-
gia em conjunto com os parimetros de controle, o que torna
possivel a selecdo de modelos de robds mais eficientes.
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1. INTRODUCAO

Os robds moveis auténomos tem atraido a atengdo de um
grande nimero de pesquisadores, devido ao desafio que este
novo dominio de pesquisas propée: dotar sistemas de uma
capacidade de raciocinio inteligente e de interagdo com o
meio em que estdo inseridos [31]. Atualmente os robos mo-
veis atuam em diferentes 4reas, como desarmamento de bom-
bas, exploracdo de ambientes hostis, € a condugdo de veicu-
los de forma semi-auténoma [2]. A maioria dos robos moveis
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 irregu-
lares que possuam desniveis e degraus [23]. Assim, para que
um robd moével possa se deslocar em ambientes irregulares,
ele precisaria ser dotado do mesmo mecanismo de locomogao
utilizado pelos seres humanos e a um grande nimero de seres
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vivos, ou seja, ele precisaria de pernas ou articulagges [3, 35].

Mas o desenvolvimento de rob6s com pernas que consigam
se deslocar livremente em ambientes irregulares é uma tarefa
bastante ardua, que exige a configuragdo de diversos para-
metros relativos ao caminhar. A configuragdo manual destes
parametros exige muitas horas de um especialista humano,
e os resultados obtidos sdo sub-6timos e dependentes da ar-
quitetura especifica do robd [7]. Desta forma, seria inte-
ressante realizar a configuragdo do caminhar de forma au-
tomatica, através da utilizagdo de técnicas de Aprendizado
de Maquina (Machine Learning — ML) [33]. Uma das téc-
nicas de ML mais adequadas para solucionar este tipo de
problema sdo os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms
— GA) [12], pois segundo a Teoria da Evolugdo Natural das
Espécies [8], os mecanismos de locomogdo utilizados pelos
seres vivos s3o um resultado da Evolucdo Natural, o que
torna o uso de GAs uma soluc¢do biologicamente plausivel
para este tipo de problema [35]. Do ponto de vista com-
putacional, os GAs também sdo bastante adequados, pois
conseguem realizar uma busca multi-critério em um espago
multi-dimensional, e ndo necessitam de informagoes locais
para a corre¢do do erro nem do célculo do gradiente [32].

Mas apesar de serem bastante adequados para a configura-
¢d0 automatica do caminhar, os Algoritmos Genéticos nio
sdo muito eficientes de serem utilizados diretamente em ro-
bos reais. Isto ocorre porque os GAs sdo técnicas de Apren-
dizado de Méquina muito pesadas do ponto de vista com-
putacional, que exigem centenas de geragoes até que se che-
gue a uma solugdo razoavel [42]. De fato, se forem utilizadas
100 geragdes no Algoritmo Genético, e uma populagdo de 50
individuos (valores tipicos), sera4 necessario que sejam real-
izados 5000 testes com o robo real. Se cada teste levar um
minuto, serdo necesséarias 83,33 horas para a realizagado 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 [7].

Desta forma, o uso de Realidade Virtual surge como uma
alternativa viavel para tornar a configuragdo do caminhar de
um rob6 movel mais eficiente, pois ao invés dos experimentos
serem realizados diretamente em um robo real, eles podem
ser realizados primeiramente em um rob6 simulado, e apés o
término do aprendizado a configuragdo aprendida pode ser



portada para o robd real, o que economiza muitas horas de
treinamento e evita o desgaste dos equipamentos [42].

O objetivo deste artigo é descrever o simulador LegGen
[17, 18, 19, 16], que é um simulador capaz de realizar a
configuracdo do caminhar de robds com pernas de forma
automatica através do uso de técnicas de Aprendizado de
Maquina. Neste simulador, os robés sdo simulados dentro
de um ambiente de realidade virtual no qual um modelo
de dinamica de corpos rigidos foi implementado através da
biblioteca Open Dynamics Engine (ODE), que é uma bibli-
oteca de software especialmente desenvolvida para a real-
izacdo de simulagbes baseadas em fisica. Este artigo esta
estruturado da seguinte forma: A Secdo 2 descreve diversos
trabalhos do estado da arte na area de robotica movel; A
Secdo 3 descreve a area de Vida Artificial, que possui uma
certa relagdo com o problema em questdo; A Secdo 4 de-
screve os Algoritmos Genéticos e a biblioteca de software
GAlib; A Secdo 5 descreve o uso de simulagdo baseada em
fisica e a biblioteca ODE; A Sec¢do 6 descreve diversos con-
ceitos relativos aos rob6s com pernas, como a estabilidade
e a forma de geragdo do caminhar; A Segdo 7 descreve o
modelo proposto, o prototipo implementado, e os robds uti-
lizados nas simulagoes; A Se¢do 8 descreve os experimentos
realizados e os resultados obtidos; Por dltimo, a Se¢ao 9 traz
as conclusées finais e as perspectivas futuras.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

O controle de locomogdo em robds com pernas é um pro-
blema de busca em um espago de estados multi-dimensional
que vem desafiando os pesquisadores a vérias décadas [3].
Este controle requer a especificagdo e a coordenacdo dos
movimentos de todas as pernas do robd, enquanto sdo con-
siderados fatores como a estabilidade e a fricgdo em relacio
a superficie de contato (solo) [24]. Esta area de pesquisas
possui uma clara ligagdo com o controle de locomocio rea-
lizado pelos animais, e muitos das pesquisas realizadas até
0 momento se inspiram no caminhar realizado por animais
como os mamiferos e os insetos [37]. Como trabalhos pio-
neiros desta area podemos destacar os primeiros robos com
pernas realmente independentes, como o “Phony Pony” de-
senvolvido por Frank e McGhee [30], onde cada junta foi
controlada por uma simples méaquina de estados finita, até
o controle algoritmico bem sucedido desenvolvido por Raib-
ert [36], que era capaz de manter a estabilidade dindmica
em robds de uma (monopod), duas e quatro pernas.

Na 4rea 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 contro-
ladores de um rob6 de seis pernas (hezapod). Neste trabalho,
o controlador foi evoluido em um robé cujo caminhar era ins-
pirado no caminhar dos insetos. Através de varios estagios
de evolugdo, seu comportamento foi sendo modificado até
atingir um caminhar razoavelmente satisfatorio. Bongard
[4] evoluiu os pardmetros de uma Rede Neural Artificial
dinamica utilizada para controlar diversos tipos de robds
simulados. Busch [6] utilizou Programacdo Genética para
evoluir os parametros de controle de diversos tipos de robds,
simulados utilizando o pacote de software DynaMechs'. Ja-
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cob [22] utilizou Aprendizado por Reforco para o controle
de um rob6 de quatro pernas (tetrapod) simulado através da
biblioteca de software ODE. Reeve [37] utilizou Algoritmos
Genéticos para a evolugdo dos pardmetros de diversos mo-
delos de Redes Neurais utilizadas para o controle de diversos
tetrapods simulados utilizando o DynaMechs.

Na maioria das abordagens descritas acima, a funcdo de fit-
ness utilizada foi a distincia percorrida pelo rob6 durante
um certo periodo de tempo. Embora esta funcdo de fitness
seja largamente utilizada, ela pode fazer com que a evolugdo
privilegie formas de caminhar pouco estaveis em detrimento
de solugbes um pouco mais lentas porém muito mais estaveis
[13]. Em nossos estudos, além da distancia percorrida pelo
robo, foram utilizadas como critério de fitness informagoes
sensoriais, provenientes de um giroscopio simulado, a fim de
se garantir que os caminhares obtidos fossem tanto rapidos
quanto estaveis [17, 18].

3. VIDA ARTIFICIAL

Vida artificial (Artificial Life - ALife) é o nome dado a
disciplina que estuda a vida natural através da tentativa
de recriar fenémenos biolégicos em computadores ou outros
meios artificiais [25]. Complementa a abordagem analitica
tradicional da biologia com uma abordagem sintética onde,
ao invés de estudar os fendomenos 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 fenémenos biologicos de
maneira artificial podem resultar ndo s6 na melhor com-
preensido teérica dos fendomenos estudados, como também
em aplicagdes praticas dos principios biolégicos nas areas de
robética, medicina, nanotecnologia e engenharia.

Um dos pioneiros na area de vida artificial foi Karl Sims, que
em [38, 39| utilizou um ambiente tridimensional baseado em
fisica para a evolugdo de criaturas virtuais. Nestas criatu-
ras, 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 con-
junto 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 [36]

Quando a morfologia é evoluida em conjunto com o sistema



de controle, o espago de busca cresce exponencialmente, o
que dificulta a evolugdo e exige um maior poder computa-
cional. Para manter a complexidade em niveis aceitaveis,
sao necessarias restricoes 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
ira convergir para uma solucdo aceitével [35]. J& em um mo-
delo com muitas restricées haverad menos variabilidade nas
criaturas evoluidas.

4. ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos sdo métodos de busca estocastica
baseados na Teoria da Evolugdo Natural das Espécies [8],
criados por John Holland nos anos 60 [20]. Os Algoritmos
Genéticos trabalham com uma populagdo de solugoes inici-
ais, chamadas cromossomos, que através de diversas oper-
acoes vao sendo evoluidas até que se chegue a uma solugio
que melhor atenda a algum critério especifico de avaliacao.
Para que isto ocorra, a cada geracdo os cromossomos sao
avaliados segundo uma fungdo que mede o seu nivel de ap-
tiddo, chamada de funcdo de fitness. Os cromossomos que
tiverem o melhor fitness sao selecionados para darem origem
a proxima geragao, através de operagdes como cruzamentos
e mutagoes. Desta forma, a tendéncia é que a cada geracao o
conjunto de solucées va sendo melhorado, até que a solucao
atenda aos objetivos desejados [32].

Para a implementacdo dos Algoritmos Genéticos no pro-
tétipo do modelo proposto, foi selecionada a biblioteca de
software GAlib?, desenvolvida por Matthew Wall do MIT.
A GALlib foi selecionada por ser uma das mais completas, efi-
cientes conhecidas bibliotecas de software para a simulagio
de Algoritmos Genéticos, e também por ser uma solucdo
gratuita e de codigo aberto, baseada em C++.

No simulador implementado, foi utilizado o algoritmo gené-
tico com populagdes sobrepostas (overlapping populations)
proposto por [9], e foram adotados genomas do tipo real
(ndmeros de ponto flutuante). 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 , € 0 esquema de
selecdo adotado foi o stochastic remainder sampling selec-
tor, que segundo [12] possui um desempenho superior ao
esquema da roleta (roulette wheel selector). O método de
escala (scaling) do fitness utilizado foi o sigma truncation,
que permite que o fitness assuma valores negativos.

5. SIMULACAO DE ROBOS MOVEIS

Quando se deseja realizar experimentos em robdtica movel,
duas alternativas sdo possiveis: (i) realizar os experimentos
diretamente em um rob6 real; ou (ii) realizar os experimen-
tos utilizando um robé simulado em um ambiente virtual
realista [35]. A utilizagdo de um robd real possui a van-
tagem de tornar reais os resultados obtidos, mas o uso de
simulacdo possui as seguintes vantagens [26]:

e Na simulagdo ndo existe o risco de se danificar o robd;
e A troca ou recarga de baterias e a manutengio do rob6
nao sao necessarias;
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e O reposicionamento do rob6 pode ser realizado sem a
intervengdo humana;

e O relogio da simulagdo pode ser acelerado, reduzindo
assim o tempo de aprendizado;

e Pode-se testar varias arquiteturas e modelos diferentes
de robos antes da construcdo fisica, e assim descobrir
com antecedéncia qual modelo de rob6 é mais eficiente.

Para o desenvolvimento de um simulador de robés moveis,
o uso de uma biblioteca de simulacdo baseada em fisica é
bastante 1til, como pode ser visto na proxima secdo.

5.1 Simulac¢io baseada em fisica

Para que uma simulagdo de robds mdveis seja realista, di-
versos 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 robd sofra quedas se ndo for bem controlado ou se no
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 (gravi-
dade, inércia, friccdo e colisdo). Atualmente existem diver-
sas bibliotecas de software disponiveis para se implementar
este tipo de simulacdo. Uma das mais conhecidas é a ODE?
(Open Dynamics Engine), descrita na proxima secao.

5.2 Biblioteca ODE

A ODE (Open Dynamics Engine), desenvolvida por Russel
Smith [40], ¢ uma biblioteca de software livre (freeware e
open source) especialmente desenvolvida para a simulagdo
da dinamica de corpos rigidos articulados. Ela permite a
criagdo de uma estrutura articulada, através da conexao de
corpos rigidos de diversas formas utilizando articulagdes de
véarios tipos. A ODE foi projetada para ser utilizada de
modo interativo e em simulagdes de tempo real, e é espe-
cialmente indicada para a simulacdo de objetos moéveis em
ambientes dindmicos. Além disto, o usuario tem liberdade
para mudar a estrutura do sistema, até mesmo durante a
simulacdo. A ODE utiliza um integrador de primeira or-
dem altamente estavel, que evita que os erros de simulacdo
cresgam de forma descontrolada. Isto permite que a ODE
seja rapida, robusta e estavel [34].

A simulagdo é baseada em um método no qual as equagGes
de movimento sdo derivadas através de um modelo de veloci-
dades baseado em multiplicadores de Lagrange [42]. A ODE
possui juntas do tipo contato, que permitem a utilizacdo de
restricGes de ndo-penetragdo sempre que dois corpos rigidos
colidem. A ODE possui um sistema de detec¢do de coli-
soes nativo, que suporta as seguintes primitivas de colisdo:
sphere (esfera), bozx (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 fric¢ao/contato
baseado no Dantzig LCP solver [1].

A ODE possui uma API (Aplication Programming Inter-
face), escrita em linguagem de programacao C (embora a
ODE tenha sido desenvolvida principalmente em C++), e
algumas otimizacoes especificas para diferentes plataformas.
Uma simulagdo ODE tipica ocorre da seguinte forma [42]:

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




1. Criag¢ao do mundo dinamico;
. Criagdo dos corpos rigidos no mundo dinémico;
. Ajuste do estado (posi¢ao e inclinac¢do) dos corpos rigi-
dos;
. Criagdo das articulagdes no mundo dindmico;
. Conexao das articulagbes aos corpos rigidos;
. Ajuste dos parametros de todas as articulagdes;
. Criag@o do mundo colisivo e dos objetos geométricos
neste mundo;
8. Criagdo de um grupo de articulacdes para armazenar
as juntas do tipo contato;
9. Repetir:
(a) Aplicagdo de forgas aos corpos conforme a neces-
sidade;
(b) Ajuste dos pardmetros das articulagdes conforme
a necessidade;
(c) Execugdo da rotina de deteccdo de colisGes;
(d) Criagdo de juntas do tipo contato para todos os
ponto de colisdo;
(e) Execugdo de um passo da simulagio;
(f) Remocao de todas as juntas do tipo contato;
10. Destruicao do mundo dindmico e do mundo colisivo.

w N

~N O Ot

Do ponto de vista fisico, um robd é simplesmente um con-
junto de corpos rigidos conectados através de diversas ar-
ticulagoes, também chamadas de juntas. Cada um destes
corpos pode interagir com os demais: uma forga (ou torque)
aplicada a um destes corpos também afeta os demais cor-
pos conectados a este. Além disto, todos os corpos rigidos
devem sofrer a agdo da gravidade [34].
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Figure 2: Articulagées disponiveis na ODE [37]

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

Desta forma, a ODE consegue tornar o ambiente virtual
bastante realistico, pois os robés simulados ndo sdo 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 roboética, onde o
objetivo final é a construgdo de robés reais.

6. ROBOS COM PERNAS

Nesta se¢ao serdo descritos diversos conceitos relativos ao
caminhar de robds com pernas, incluindo os conceitos de
estabilidade e a forma de implementagdo do sistema de con-
trole das juntas.

6.1 Estabilidade

Para que um rob6 consiga se deslocar livremente sem sofrer
quedas, é necessario que o caminhar seja estavel, e esta esta-
bilidade pode ser obtida de forma estatica ou dinamica [10].
Quando um rob6 se desloca de forma que o seu centro de
gravidade nunca fique fora do poligono de suporte formado
pelas pernas que estdo em contato com o solo, é dito que o
robd apresenta estabilidade estatica. A Figura 3 ilustra esta
situacdo. A Figura 3(a) mostra um exemplo de poligono
de suporte formado pelas patas de um robdé que estdo em
contato com o solo (seis patas, neste caso), e a Figura 3(b)
mostra o centro de gravidade de um rob6 sobre o poligono
de suporte. A principal vantagem da estabilidade estatica
é que o risco do robd sofrer quedas é menor, pois as patas
que estdo em contato com o solo conseguem garantir a es-
tabilidade mesmo no caso de uma falha de energia ou se as
baterias se descarregarem.

(a) (b)

Figure 3: Poligono de suporte de um robé [11]

Se durante o caminhar o centro de gravidade do robd se
deslocar periodicamente para fora do poligono de suporte,
e mesmo assim o robd conseguir se movimentar de forma
controlada, é dito que este rob6 apresenta estabilidade dina-
mica. A estabilidade dinamica é mais dificil de ser atingida,
pois exige um sofisticado modelo da dinamica do rob6 e do
uso da inércia [10, 3].

A estabilidade depende diretamente do nimero de pernas
do robd. Para que um rob6 apresente estabilidade estatica,
0 nimero minimo de pernas necessario sao quatro, e o rob6
precisa se deslocar deixando sempre trés patas em contato
com o chdo. J4 um robo de seis pernas consegue apresen-
tar estabilidade est4tica 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.



6.2 Geracao de padroes ritmicos

Os geradores centrais de padrdes (central pattern generator -
CPG) sdo grupos de neurdnios que produzem padrdes ritmi-
cos de forma enddgena, ou seja, sem a necessidade de estimu-
los oscilatérios ou de coordenacgao central. Eles sdo responsa-
veis pela producdo dos padrdes motores ritmicos da maioria
dos seres vivos dotados de pernas [29, 41]. Uma das princi-
pais caracteristicas dos CPGs é que a geragdo dos padrdes
nao depende da atuacao do sistema nervoso como um todo,
mas sim de pequenos grupos de neurdnios (os CPGs) que
trabalham de forma autoénoma [21].

Nos seres vivos, os CPGs utilizados na locomog¢do se encon-
tram na espinha dorsal. Estes recebem sinais relativamente
simples do sistema nervoso central, que controlam a veloci-
dade e a dire¢ao do deslocamento [5]. Para a produgdo dos
padrdes basicos, geralmente ndo é necessario feedback sen-
sorial, embora ele seja muito importante na adaptagdo dos
padrdes de acordo com a situagio enfrentada [14, 15].

6.3 Geracao do caminhar

Em um rob6 com pernas, o caminhar pode ser gerado de di-
versas formas. A alternativa utilizada neste artigo consiste
em uma méquina de estados, onde cada estado determina o
angulo desejado para cada uma das juntas do rob6. Nesta
abordagem, o controlador continuamente realiza a leitura
dos angulos de cada uma das juntas, para verificar se elas
j4 atingiram os valores desejados. Em robds reais, os angu-
los das juntas podem ser obtidos através da leitura de sen-
sores (encoders) instalados nas mesmas [10]. Desta forma,
o controle do caminhar é realizado da seguinte forma: ini-
cialmente o controlador verifica se as juntas ja atingiram os
angulos desejados. As juntas que ndo tiverem atingido sdo
movimentadas (os motores sdo ativados), e quando todas
elas tiverem atingido os seus respectivos angulos, o auto-
mato passa para o estado seguinte. Se alguma das juntas nio
tiver atingido o angulo desejado apds um limite de tempo,
o estado é avangado independente desta.

Para que haja sincronia nos movimentos, é importante que
todas as juntas atinjam os angulos desejados praticamente
a0 mesmo tempo, o que é possivel com a aplicagdo de uma
velocidade angular especifica para cada uma das juntas, cal-
culada através da formula:

Vij = Vri(auy — asj—1) (1)

onde V;; é a velocidade aplicada ao motor da junta i no
estado j, a;; € o angulo da junta ¢ no estado j, a;;j—1 €
o adngulo da junta i no estado anterior (j — 1), e Vr; é a
velocidade referencial do estado i, utilizada para controlar
a velocidade do conjunto. A velocidade referencial Vr é
um dos pardmetros do caminhar otimizados pelo Algoritmo
Genético. Os outros parametros sdo os angulos desejados
de cada uma das juntas para cada estado. Para limitar o
espago de busca, o Algoritmo Genético gera apenas valores
dentro do intervalo maximo e minimo de cada junta.

7. MODELO PROPOSTO

O simulador LegGen é um simulador desenvolvido para re-
alizar a configuracdo do caminhar em robds simulados dota-
dos de pernas de forma automética. Ele foi implementado
utilizando a linguagem de programagdo C+-+ e as bibliote-
cas de software ODE e GAlib, descritas anteriormente. O

simulador LegGen recebe como entrada dois arquivos, um
descrevendo o formato e as dimensdes do robd e o outro des-
crevendo os pardmetros de simulagdo. A Tabela 1 mostra os
parametros utilizados pelo simulador LegGen, com os valo-
res utilizados nas simulacGes.

Table 1: Parametros do LegGen

Parametro Valor
Taxa de cruzamentos 0,80
Taxa de mutacao 0,08
Tamanho da populacao 75
Nimero de geracoes 150
Nimero de estados do autémato 4
Tempo de caminhada 30
Velocidade relativa minima 0,25
Velocidade relativa méaxima 1,75

Os parametros taza de cruzamentos, taza de mutacdo, ta-
manho da populac¢do e nimero de geragdes sdo usados dire-
tamente pela biblioteca GAlib para definir o funcionamento
do Algoritmo Genético. O parametro nimero de estados do
autdémato define o nimero de estados do autémato finito, o
parametro tempo de caminhada define o tempo em que cada
individuo ir4 caminhar durante a avaliagdo do fitness (este
tempo é relativo ao relégio da simulagdo, e ndo ao tempo
do mundo real), e os parametros velocidade relativa mini-
ma e velocidade relativa mdzrima definem a faixa na qual as
velocidades relativas (Vr) serdo geradas pelo GA.

O funcionamento do simulador LegGen ocorre da seguinte
forma: inicialmente o arquivo que descreve o robo é lido, e o
robo é criado no ambiente virtual de acordo com as especifi-
cagbes presentes neste arquivo. Em seguida, os parametros
do simulador LegGen sdo lidos (Tabela 1), e o Algoritmo
Genético é inicializado e executado até que seja atingido o
nimero de geragbes desejado. A avaliagdo dos individuos
ocorre da seguinte forma:

e O robd é colocado na orientacdo e na posigdo inicial
do ambiente virtual;

e O genoma ¢ lido, e a partir dele é montada a tabela de
controle do robé;

e A simulagdo fisica é realizada por um tempo determi-
nado (60 segundos);

e Durante a simulagdo fisica, sdo coletadas as informa-
¢Oes sensoriais;

e O fitness é calculado e retornado para a GAlib.

Para o célculo da funcdo de fitness, as seguintes informagGes
sensoriais precisam ser calculadas: distancia percorrida pelo
robod (D); e taxa de instabilidade (G); A distancia D é cal-
culada pela formula:

D:PJH 7P:130 (2)

onde D é a distancia percorrida pelo rob6 em relagdo ao eixo
2 (movimento para frente em linha reta), Pxo é a posigdo
inicial e Pz é a posicdo final em relagdo ao eixo x.

A taxa de instabilidade é calculada usando a variagdo das
posicdes do robd nos eixos z, y e z. Esta variagoes sdo
coletadas durante a simulacdo fisica, simulando um sensor



do tipo giroscopio/acelerdmetro, que é um sensor que esta
presente em alguns modelos de robos [10]. A taxa de insta-
bilidade G (Gyro) é calculada através da equagdo [13]:

G = \/ (i TP+ T (s~ 9+ T, (i~ 2)°

n

@)
onde n é o nimero de amostras coletadas, x;, y; € z; S0 0s
dados coletados pelo giroscépio simulado no instante i, e T,
T, e T, sdo as médias das leituras realizadas pelo giroscépio,
calculadas através das equagoes:

7 — ?:1 Ti 77— Z?:l Yi > — Z;l:l Zi 4
T=T, Y=, 2= (4)
O fitness F & calculado através da formula:
D
F=—"" 5
e (5)

Pela analise da fungdo de fitness, se observa que o individuo
mais bem qualificado é aquele que possui a melhor relagio
entre velocidade e instabilidade, de forma que as melhores
solugdes sao aquelas mantém o compromisso entre estes dois
critérios de avalia¢do [13].

Durante a simulacdo, se um robo afastar as quatro patas
do chdo ao mesmo tempo por mais de um segundo, a simu-
lacao deste individuo sera imediatamente interrompida, pois
é muito provavel que este rob6 tenha sofrido alguma queda, e
portanto ndo ha necessidade de continuar a simulagdo deste
individuo até o final do tempo estabelecido.

7.1 Robos modelados

Conforme consta em sua documentacdo, a biblioteca ODE
possui uma complexidade computacional de ordem O(n?),
onde n é o nimero de corpos presentes no mundo fisico
simulado. Deste modo, para manter a velocidade da si-
mulacdo em um nivel aceitavel, é preciso modelar os cor-
pos da forma mais simples possivel. Por este motivo, todos
os robos simulados foram modelados com objetos simples,
como retangulos e cilindros, e eles possuem apenas as ar-
ticulagbes necessarias para a tarefa de caminhar. Assim,
elementos como a cabega e a cauda ndo estdo presentes em
nenhum dos modelos de robds simulados. Para manter o
projeto dos robos simples, as juntas utilizadas nos membros
se movimentam apenas em torno do eixo z em relagdo ao
rob6 (o0 mesmo movimento do nosso joelho), pois as simu-
lagdes realizadas até o momento foram todas com o robd
caminhando em linha reta. No futuro, o simulador seré
estendido para aceitar modelos de robds com juntas mais
complexas.

Inicialmente foram modelados e testados diversos tipos de
robos, até que se chegou aos quatro modelos principais,
mostrados na Figura 4. O modelo da Figura 4(a), chamado
de Hexa3J, possui seis pernas e trés partes por perna. As
partes que entram em contato com o solo (pés ou patas) sdo
mais largas que o restante das pernas, de modo a dar um
maior apoio ao robd. O modelo da Figura 4(b), chamado
de Tetra3J, é similar ao da Figura 4(a), mas possui apenas
quatro pernas. Nestes dois robos, o dngulo das juntas de
cada uma das patas («,) é calculado através da formula:

Qp = _Zai (6)

=4 1A

(a) Hexa3J

(b) Tetra3J

(c) Hexa2J (d) Tetra2J

Figure 4: Modelos de roboés utilizados

onde «; é o dngulo da junta i € n é o nimero de juntas em
cada perna. Utilizando a Formula 6, as patas do robé ficam
sempre paralelas ao solo. O modelo de rob6 da Figura 4(c),
chamado de Hexa2J, é similar ao da Figura 4(a), mas pos-
sui apenas duas articulagoes por perna, e todos os angulos
das juntas sio calculados pelo Algoritmo Genético, sem uti-
lizar a Foérmula 6. O modelo da Figura 4(d) (Tetra2J) pos-
sui quatro pernas e duas articulagdes por perna. A Tabela 2
mostra as dimensoes dos robds em centimetros.

Table 2: Dimensées dos robés simulados
Hexal.3J | TetralL3J | Hexal.2J | TetralL2J

Corpo = 80,0 45,0 80,0 45,0
Corpo y 15,0 15,0 15,0 15,0
Corpo z 30,0 25,0 30,0 25,0
Perna = 5,0 5,0 5,0 5,0
Perna y 15,0 15,0 15,0 15,0
Perna z 5,0 5,0 5,0 5,0
Pata x 8,5 8,5 - -
Pata y 5,0 5,0 - -
Pata z 9,0 9,0 - -

Similar ao que acontece na maioria dos mamiferos de quatro
pernas, as patas dos robos das Figuras 4(a) e 4(b) sdo um
pouco mais largas que o restante das pernas, de forma a dar
ao robd uma maior base de sustentagdo, permitindo assim
uma maijor estabilidade. A Tabela 3 mostra os limites méaxi-
mos e minimos das juntas dos robés da Figura 4. Os robos
modelados possuem todas as pernas idénticas entre si.

7.2 Evolucao da morfologia
Segundo Pfeifer [35], na natureza a evolucdo do controle (sis-
tema nervoso) ndo ocorre apos a morfologia do corpo estar



Table 3: Limites das juntas

Robd Quadril Joelho Tornozelo
Hexal.3J | [-60°;15° 0°;120° -90°;30°
TetralL3J | [-60°;15° 0°;120° -90°;30°
Hexal.2J | [-60°;15°] | [0°;120° -
Tetral2J | [-60°;15° 0°;120° -

completa. Pelo contrario, este é um processo que ocorre
em conjunto ao longo da evolucao. Esta estratégia é muito
utilizada na 4rea de vida artificial [38, 39, 11].

Na se¢do anterior, foram descritos quatro modelos de robds a
serem utilizados nos experimentos. Estes robds foram mod-
elados de forma empirica, inspirados em animais de quatro
patas com algumas simplificagoes estruturais. Ao se realizar
a co-evolugdo da morfologia e dos parametros de controle, é
possivel que sejam descobertos novos modelos de robés, sem
equivalentes na natureza, que se mostrem mais eficientes na
tarefa em questdo [35].

Assim, o simulador LegGen original foi estendido, de forma
que permitisse a evolugdo da morfologia em conjunto com
os parametros de controle do robd. Para que isto fosse pos-
sivel, novos genes foram incluidos no genoma original do Al-
goritmo Genético. Estes novos genes foram definidos através
alelos do tipo real, podendo assumir valores entre 0 e 2,5,
com exce¢do das dimensdes do corpo, que podem assumir
valores entre 0 e 5. Cada segmento do robé foi codificado
utilizando trés valores (dimensoes em z, y e z).

8. RESULTADOS

Esta secao descreve diversos experimentos realizados utili-
zando o protétipo do modelo proposto. Primeiramente serdo
descritos os experimentos realizados visando determinar o
modelo de rob6 mais eficiente (dentre os modelos mostra-
dos na Figura 4(a)), e em seguida serdo descritos alguns
experimentos realizados nos quais a morfologia do rob6 foi
evoluida em conjunto com os parametros de controle.

8.1 Escolha do modelo de robo

Esta sub-secdao descreve os experimentos realizados para de-
terminar qual o modelo de robd, dentre os mostrados na
Figura 4, é mais eficiente na tarefa em questdo. A idéia
é selecionar um robd que consiga caminhar da forma satis-
fatoria utilizando o menor nimero de juntas possivel, pois
quanto mais simples for o robd, mais barato se torna a sua
construc¢do futura, embora isto esteja fora do escopo deste
trabalho. Desta forma, foram realizados dez experimentos
distintos com cada modelo de rob6. A Tabela 4 mostra os
resultados obtidos nos experimentos realizados utilizando os
robos HexaL3J (Figura 4(a)) e TetraL3J (Figura 4(b)).

A primeira coluna (E) representa o indice do experimento.
As demais colunas representam, respectivamente, os resulta-
dos obtidos nos experimentos utilizando os dois modelos de
robods. As sub-colunas desta tabela representam, respectiva-
mente, o valor do fitness F, calculado através da Férmula 5,
a distancia percorrida pelo robé D em 30 segundos, e a taxa
de instabilidade G, calculada através da Férmula 3. As duas
dltimas linhas trazem a média (p) e o desvio padrao (o)
de cada uma das colunas. A Tabela 5 mostra os resultados

Table 4: Escolha do modelo de robé
HexaL3J TetraL3J

F D G F D G
13,14 | 31,6 | 0,140 | 14,56 | 28,6 | 0,096
14,80 | 30,8 | 0,107 | 13,69 | 34,9 | 0,154
12,32 | 478 | 0,284 | 12,82 | 25,2 | 0,006
15,40 | 34,6 | 0,123 | 16,05 | 28,0 | 0,075
15,63 | 32,2 | 0,105 | 12,43 | 31,2 | 0,150
16,67 | 39,2 | 0,135 | 14,11 | 26,6 | 0,088
12,17 | 43,9 | 0,258 | 13,95 | 33,3 | 0,138
17,86 | 29,6 | 0,065 | 9,98 | 22,6 | 0,126
15,51 | 33,0 | 0,111 | 10,50 | 25,3 | 0,141
16,28 | 35,3 | 0,116 | 11,41 | 23,5 | 0,106
14,98 | 35,8 | 0,145 | 12,95 | 27,9 | 0,117
1,89 | 6,0 | 0,070 | 1,90 | 4,1 | 0,028

Q=[S0 ~|o| o | co| no| =

obtidos utilizado os robos Hexal.2J (Figura 4(c)) e TetraL.2J
(Figura 4(d)).

Table 5: Escolha do modelo de robé
HexaL2J TetraL2J

F D G F D G
10,30 | 24,4 | 0,136 | 10,11 | 16,7 | 0,065
15,32 | 24,9 | 0,062 | 5,98 9,9 | 0,066
13,63 | 29,2 | 0,113 | 6,77 | 22,9 | 0,236
12,61 | 25,1 | 0,097 | 3,89 | 16,0 | 0,308
16,26 | 35,2 | 0,112 | 8,64 | 12,4 | 0,043
15,25 | 26,7 | 0,070 | 8,69 | 14,4 | 0,066
12,28 | 28,9 | 0,132 | 8,71 | 12,9 | 0,048
10,98 | 19,6 | 0,078 | 4,07 9,9 | 0,140
16,68 | 23,4 | 0,040 | 12,61 | 27,7 | 0,118
12,33 | 26,3 | 0,111 | 0,86 2,5 | 0,095
13,56 | 26,4 | 0,095 | 7,03 | 14,5 | 0,118
2,22 | 4,1 | 0,032 | 3,44 | 7,0 | 0,088

Q= | S| ©| 0| ~|o| o | wo| no| |

A Figura 5 mostra o grafico de bozplot dos valores de F' dos
experimentos das Tabelas 4 e 5. Observando-se os graficos
da Figura 5, percebe-se que o modelo de robé que obteve o
pior desempenho foi o TetraL2J (Figura 4(d)). A Figura 6
mostra um exemplo de caminhada realizada por este robo,
no qual se pode notar que o Tetral.2J apresenta sérias difi-
culdades para se locomover.

Com relagdo aos demais modelos, embora o desempenho dos
robos de seis pernas (Hexal3J e Hexal2J) seja ligeiramente
melhor que o desempenho do robd Tetral.3J, a diferenca nos
resultados ndo é significativa do ponto de vista estatistico.
Assim, o robd selecionado para ser utilizado nos proximos
experimentos foi o TetraL3J (Figura 4(b)), pois este con-
segue se deslocar de forma similar aos demais utilizando ape-
nas quatro pernas, o que o torna mais simples e econémico
em relacdo aos gastos de energia e em relagdo aos custos de
hardware. A Figura 7 mostra um exemplo de caminhada
realizada pelo robd Tetral.3J.

A titulo de exemplificagdo, a Figura 8 mostra um exemplo
de caminhada realizada pelo robé HexaL3J (Figura 4(a)), e
a Figura 9 mostra um exemplo de caminhada realizada pelo
rob6 Hexal.2J (Figura 4(c)). Percebe-se que devido ao passo
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Figure 5: Grafico de bozplot

Figure 6: Caminhar realizado pelo rob6é TetraL2J

tripod (tripé), estes robds conseguem se deslocar de forma
rapida e eficiente, pois eles mantém a estabilidade estatica
durante o caminhar.

8.2 Evolucao da morfologia e do controle

Esta sub-se¢do descreve alguns experimentos realizados, nos
quais a morfologia do rob6 foi evoluida em conjunto com
os parametros da estratégia de controle. Nestes experimen-
tos, foram utilizados os mesmos parametros da Tabela 1 no
GA, com exce¢do do tamanho da populagdo, que foi aumen-
tado para 150, e do nimero de geragdes, que foi aumentado
para 300. A Tabela 6 mostra os resultados obtidos nestes
experimentos.
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Figure 7: Caminhar realizado pelo rob6é TetraL3J
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Figure 8: Caminhar realizado pelo robé HexaL3J

Figure 9: Caminhar realizado pelo robé HexaL2J

Os valores entre a 2% e a 7* coluna (Morfologia e controle)
sdo relativos aos experimentos realizados evoluindo a mor-
fologia em conjunto com os pardmetros de controle, e os
valores entre a 8* e a 13* coluna (Somente controle) sido
relativos aos experimentos realizados evoluindo somente os
parametros de controle. A Figura 10 mostra os graficos de
bozplot e o intervalo de confianga ( Confidence Interval — CI)
a 95% dos valores de fitness.

Percebe-se claramente que em ambas as estratégias a co-
evolugdo da morfologia e do controle produz melhores resul-
tados do que a evolugdo dos pardmetros de controle de forma
isolada, embora utilizando o controlador neural as diferengas
ndo sejam significativas do ponto de vista estatistico. Isto
se deve ao fato de que o tamanho do espago de estados do
controlador neural é bem maior (40 pesos sinapticos e 12
genes da morfologia), o que influencia nos resultados.

A Figura 11 mostra as morfologias que evoluiram ao final
das 300 geracOes, para cada experimento controlado pela
tabela de angulos. Os ntmeros no canto superior esquerdo
se referem ao experimento no qual a morfologia do robé foi
evoluida. A Figura 12 mostra a caminhada de um modelos
evoluidos, no caso o robd do experimento 06.

Table 6: Evolugao da morfologia e do controle
Morfologia e controle Somente controle
F D G F D G
24,83 | 56,4 | 0,127 | 9,64 | 28,2 | 0,190
27,28 | 56,3 | 0,106 | 16,01 | 36,0 | 0,124
24,14 | 55,3 | 0,129 | 12,80 | 32,0 | 0,148
24,06 | 97,3 | 0,304 | 14,79 | 26,3 | 0,077
23,35 | 72,5 | 0,210 | 14,86 | 31,7 | 0,113
20,14 | 59,2 | 0,194 | 16,00 | 29,1 | 0,082
24,23 | 71,7 | 0,195 | 17,32 | 29,5 | 0,070
22,51 | 70,6 | 0,213 | 16,55 | 35,3 | 0,113
27,46 | 99,5 | 0,262 | 11,58 | 28,9 | 0,148
21,25 | 42,2 | 0,008 | 12,14 | 34,5 | 0,184
23,93 | 68,1 | 0,184 | 14,17 | 31,2 | 0,125
2,32 | 18,5 | 0,068 | 2,50 | 3,3 | 0,042

Q=[S0 0|~ o ot | o no| =
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Figure 11: Morfologia final dos experimentos

A Figura 13 mostra as altera¢es da morfologia de um robo
durante a evolu¢do. Os nimeros no canto superior esquerdo
se referem a geracao 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 robo
parecido com o da Figura 4(b). Cabe ressaltar que o espago
de estados permite que aparegam solugbes diferentes entre
si, mas igualmente eficientes, a exemplo do que ocorre nos
seres vivos.

9. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

O objetivo deste artigo foi exemplificar o uso de Realidade
Virtual no desenvolvimento de sistemas de controle em robé-
tica moével. Para isto, foi descrito o simulador LegGen, que é
um simulador desenvolvido para realizar a configuracio au-
toméatica do caminhar de robds moveis com pernas. Neste
simulador, a configuragido do caminhar é realizada utilizando
Algoritmos Genéticos, que evoluem os paradmetros do cami-
nhar através do uso de robds simulados em um ambiente

Figure 12: Robé evoluido no experimento 06

Losnld

Figure 13: Progresso da evolucao da morfologia

virtual que implementa as leis da fisica através da biblio-
teca ODE. Além disso, o protétipo do modelo proposto per-
mite a evolugdo da morfologia do robé em conjunto com os
parametros de controle.

Utilizando o simulador LegGen, foi possivel testar diversas
configuragGes de robds, e assim foi possivel descobrir qual
o melhor modelo de robé real a ser construido no futuro.
Além disso, o sistema de controle desenvolvido para o robo
simulado poderé ser portado para o rob6 real quando este
estiver construido, bastando para isto realizar alguns pe-
quenos ajustes para adaptar o controlador evoluido.

Concluimos que a Realidade Virtual é uma ferramenta bas-
tante util na area de roboética auténoma, pois permite que se
reduzam os custos de desenvolvimento e os tempos de con-
figuracdo, tornado a construgdo e a pesquisa de robds moveis
muito mais viavel de ser executada. As perspectivas futuras
incluem a extensdo do simulador LegGen para ser utilizado
em robds bipedes e com juntas mais sofisticadas, para assim
permitir o desenvolvimento de rob6s humandides.
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