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Resumo Este artigo descreve o simulador LegGen, que realiza a config-
uragdo automéatica do caminhar em robés com pernas simulados com a
biblioteca Open Dynamics Engine (ODE). Este simulador utiliza redes
neurais artificiais do tipo Elman para o controle das juntas dos robds e
algoritmos genéticos para a evolugao dos pesos sindpticos das mesmas.
Além disto, o simulador permite a evolu¢do da morfologia do robd em
conjunto com os parametros de controle, o que torna possivel a selecao
de modelos de robos bastante eficientes. o modelo proposto foi validado
através da realizacao de diversos experimentos estatisticamente validos,
que demonstraram que o modelo proposto é eficiente tanto no controle
das juntas do rob6 quanto na evolugdo da morfologia.
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1 Introducao

Os robo6s méveis auténomos tem atraido a atencao de um grande ntmero de
pesquisadores, devido ao desafio que este novo dominio de pesquisas propoe:
dotar sistemas de uma capacidade de raciocinio inteligente e de interagdo com
o meio em que estdo inseridos [1]. Atualmente os robds moveis atuam em difer-
entes areas, como desarmamento de bombas, exploragdo de ambientes hostis, e
a conducdo de veiculos de forma semi-auténoma. A maioria dos robos moéveis
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 am-
bientes irregulares que possuam desniveis e degraus [2]. Assim, para que um robd
movel possa se deslocar em ambientes irregulares, ele precisaria ser dotado do
mesmo mecanismo de locomogao utilizado pelos seres humanos e a um grande
numero de seres vivos, ou seja, ele precisaria de pernas ou articulagdes [3,4].
Mas o desenvolvimento de rob6s com pernas que consigam se deslocar livre-
mente em ambientes irregulares é uma tarefa bastante ardua, que exige a con-
figuracao de diversos parametros relativos ao caminhar. A configura¢ao manual
destes parametros exige muitas horas de um especialista humano, e os resulta-
dos obtidos sdo sub-6timos e dependentes da arquitetura especifica do robo [5].



Desta forma, seria bastante tutil realizar a configuracdo do caminhar de forma
automaética, através da utilizacdo de técnicas de aprendizado de méaquina [6].

O objetivo deste artigo é descrever o simulador LegGen [7,8,9,10], que é um
simulador capaz de realizar a configuracao do caminhar de robds com pernas
de forma automética através do uso de técnicas de aprendizado de méquina.
Neste simulador, o controle das juntas do robo é realizado através de redes neu-
rais artificiais (artificial neural networks — ANN) [11] cujos pesos sinépticos sdo
evoluidos através de algoritmos genéticos (genetic algorithms — GA). Além disto,
a morfologia do rob6 é evoluida em conjunto com os pesos da rede neural. As
principais contribui¢oes deste trabalho sdo: (i) o modelo de controle do camin-
har proposto; (ii) a elabora¢do de uma fungdo de fitness mais eficiente para a
tarefa em questdo; (iii) a realizacdo de diversos experimentos visando determi-
nar os melhores modelos de robos e as formas de controle mais eficientes; (iv) a
evolucdo da morfologia do robd; e (v) o desenvolvimento do simulador LegGen.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: A Secdo 2 descreve diversos
trabalhos do estado da arte da area em questdo; A Secdo 3 descreve o uso de
simulagdo baseada em fisica e a biblioteca ODE; A Sec¢do 4 descreve o mod-
elo proposto e o prototipo implementado; A Se¢do 5 descreve os experimentos
realizados e os resultados obtidos; Por ultimo, a Secao 6 traz as conclusoes finais.

2 Trabalhos relacionados

Na area de controle inteligente de robos com pernas, os primeiros trabalhos
datam do final dos anos 80 e inicio dos anos 90, como o trabalho de Lewis
[12], que utilizou algoritmos genéticos para a evolucdo dos controladores de um
robo de seis pernas (hezapod). Neste trabalho, o controlador foi evoluido em um
robo cujo caminhar era inspirado no caminhar dos insetos. Através de varios
estagios de evolugao, seu comportamento foi sendo modificado até atingir um
caminhar razoavelmente satisfatorio. Bongard [13] evoluiu os parametros de uma
rede neural artificial dinAmica utilizada para controlar diversos tipos de robos
simulados. Busch [14] utilizou programagao genética para evoluir os parametros
de controle de diversos tipos de robos simulados. Jacob [15] utilizou aprendizado
por refor¢o para o controle de um robd de quatro pernas (tetrapod) simulado
através da biblioteca de software ODE. Reeve [16] utilizou algoritmos genéticos
para a evolugdo 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 rob6é durante um certo periodo de tempo. Emb-
ora esta funcao de fitness seja largamente utilizada, ela pode fazer com que a
evolugdo privilegie formas de caminhar pouco estéveis em detrimento de solugoes
um pouco mais lentas porém muito mais estéveis [17]. Em nossos estudos, além
da distancia percorrida pelo robo, foram utilizadas como critério de fitness in-
formacoOes sensoriais, provenientes de um giroscépio e bumpers simulados, a fim
de se garantir que os caminhares obtidos fossem rapidos e estéveis [18,19].



3 Simulacao de robds moéveis

Para que uma simulacao de rob6s moveis seja realista, diversos elementos do
mundo real precisam estar presentes no modelo de simulagdo, para que os cor-
pos se comportem de forma similar a realidade. Em especial, é necesséario que
um robo6 sofra quedas se ndo for bem controlado ou se nao estiver bem posi-
cionado, e que colida contra os objetos do ambiente de forma realista. Para que
isto ocorra, é necessario que as leis da fisica sejam modeladas no ambiente de
simulacdo (gravidade, inércia, fricgdo e colisdo) [20,21,22]. Atualmente existem
varias bibliotecas de software disponiveis para a implementacdo de simulacoes
baseadas em fisica. Apos o estudo de diversas possibilidades, optou-se pela uti-
lizagao de uma biblioteca de cédigo aberto e gratuita chamada Open Dynamics
Engine (ODE)?, que permite a realizagdo de simulagoes da dinamica de corpos
rigidos articulados com bastante realismo. Utilizando a ODE, é possivel criar
diversos corpos rigidos, e estes podem ser conectados através de juntas de varios
tipos. Para a movimentacdo das juntas, é possivel que sejam aplicadas forcas
diretamente aos corpos, ou podem ser utilizados os motores angulares que estao
disponiveis no ambiente ODE. Com o uso de juntas e motores angulares, é pos-
sivel que sejam reproduzidas as diversas articulacoes presentes em um robo real,
em seres humanos e nos animais com um alto nivel de precisao [23,20].

4 Modelo proposto

Esta secdo descreve o simulador LegGen [1], proposto e implementado para a
validacao de diferentes estratégias de controle do caminhar de robos com pernas.
Ele foi implementado utilizando a linguagem de programacao C++ e a biblioteca
de software ODE, descrita anteriormente. Este simulador recebe como entrada
dois arquivos, um descrevendo o formato e as dimensoes do robo e o outro
descrevendo os parametros de simulagao. 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 especificagbes presentes
neste arquivo. Em seguida, os parametros do simulador LegGen sao lidos, e 0 GA
é inicializado e executado até que seja atingido o niimero de geracoes desejado.
A avaliagdo dos individuos ocorre da seguinte forma:
— O robo é colocado na orientagao e na posi¢ao inicial do ambiente virtual;
— O cromossomo ¢ lido, e a partir dele sao configurados os pesos da rede neural;
— A simulagao fisica é realizada por um tempo determinado (30 segundos);
— Durante a simulacao fisica, sao coletadas diversas informacgoes sensoriais
através de um giroscopio e bumpers simulados;
— O fitness é calculado e retornado para o GA.
A funcao de fitness I utilizada pelo GA é calculada através da férmula:

D

:1+B+a><G (1)

3 ODE - http://www.ode.org



onde D é a distancia percorrida pelo robd em relagao ao eixo x, 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 funcdo de fitness. Nos experimentos realizados, foi
utilizado a = 10. O bumpers B é calculado através da equagcao:

B=l (% -3) Q

onde P é o namero de endpoints (patas), n; ¢ a quantidade de amostras sensoriais
nas quais o endpoint i estava em contato com o solo, e N é o niimero total de
leituras sensoriais realizadas. Nesta funcao de fitness, o valor de B tendera a zero
quando o rob6 mantiver as patas no chdo por aproximadamente 50% do tempo,
que é o comportamento desejado durante o caminhar. J& se o rob6é mantiver
todas as patas no chao durante o periodo de simulagao B serd igual a 1. O
mesmo ocorrerd se o robo mantiver todas as patas no ar durante a simulacao.

Para o célculo da taxa de instabilidade, varias leituras de um giroscépio
simulado sao realizadas durante a simulacdo, e ao final da mesma é calculada a
taxa de instabilidade do robo G (Gyro) [17]:

N — N _ N _
G = D@ =7+ 3 (v — 9+ (s — 2)? (3)
N
onde N é o numero de amostras coletadas, x;, y; € 2z; sao os dados coletados
pelo giroscopio simulado no tempo i, e T, ¥ e Z sao as médias das leituras do
giroscopio, calculadas através das equagoes:

N N
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A Equacao 1 foi definida, configurada e validada através da realizacao de
diversos experimentos prévios [1], que comprovaram a sua superioridade em re-
lacao a outras funcoes de fitness na tarefa em questao. Utilizando esta funcao de
fitness, o individuo mais bem qualificado é aquele que possui a melhor relagao
entre velocidade e estabilidade, pois: (i) um robo instével terd um baixo fitness,
pois valores elevados de G funcionam como uma espécie de termo de “punigdo”;
(ii) um robd que se deslocar muito pouco também terd um baixo fitness inde-
pendente dos valores de B e GG. Assim, os individuos mais bem avaliados serao
aqueles que conseguirem manter um compromisso entre D, B e GG, pois assim
conseguirao se deslocar da forma rapida e estavel.

4.1 Controle das juntas do robo

No simulador LegGen, o controle das juntas do robo é realizado através de re-
des neurais artificiais (artificial neural networks — ANN) [11]. Esta abordagem
possui uma limitacdo: nao é possivel se obter de antemao informacoes locais
para o calculo do gradiente e a correcao dos erros, o que limita a utilizagao dos
algoritmos de aprendizado supervisionado tradicionais (backpropagation e simi-
lares) [24]. Por isto, foram utilizados GAs para a evolucdo dos pesos sinapticos.



As principais vantagens de se utilizar uma ANN sdo [11]: (i) sdo robustas em
relagdo a situagOes novas e inesperadas; (ii) possuem alto grau de generalizacao.

Como entradas da ANN, foram utilizados os &ngulos atuais das juntas do
robo6 (12 entradas), normalizados entre -1 (@mim) € 1 (@maz). Na saida da ANN;
séo obtidos os angulos desejados para as juntas no instante ¢ + 1 (12 saidas),
normalizados entre -1 e 1. Apos alguns testes preliminares, optou-se por utilizar
as redes neurais recorrentes do tipo Elman [25], que sdo redes neurais do tipo
multi layer Perceptron (MLP) que possuem conexdes de realimentagao (feedback)
na camada oculta. Estas conexdes permitem que as redes de Elman aprendam
a reconhecer e gerar padroes temporais. A funcdo de ativacdo utilizada foi a
tangente hiperbdlica, e a camada intermediaria possui 3 neurdnios ocultos to-
talmente conectados entre si de forma recorrente, seguindo assim a arquitetura
Elman padrao. O intervalo de valores possiveis para os pesos sinapticos foi lim-
itado em [—1, 1], que se mostrou bastante adequado para o problema.

4.2 Rob6é modelado

Conforme consta em sua documentacao, a biblioteca ODE possui uma complex-
idade computacional de ordem O(n?), onde n é o niimero 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 os robds simulados foram modelados com objetos simples,
como retangulos e cilindros, e eles possuem apenas as articulacoes 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 relacao
ao rob6 (o mesmo movimento do nosso joelho), pois as simulagdes realizadas até
o momento foram todas com o robd a caminhando em linha reta. Inicialmente
foram modelados e testados diversos tipos de robds, até que se chegou ao modelo
mostrado na Figura 1. As dimensdes deste rob6 sao similares as de um cachorro.

Dimensoes
Parte r Y z
Corpo | 45,0cm | 15,0cm | 25,0cm
Coxa | 5,0cm | 15,0em | 5,0cm
Canela | 5,0cm | 15,0cm | 5,0cm
Pata 8,0cm | 5,0cm 9.0cm

Figura 1. Modelo de robé utilizado em algumas simulagoes

4.3 Evolucao da morfologia

Segundo Pfeifer [4], na natureza a evolucdo do controle (sistema nervoso) nao
ocorre ap6s a morfologia do corpo estar completa. Pelo contrério, este € um pro-
cesso que ocorre em conjunto ao longo da evolugdo. Ao se realizar a co-evolucao



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 questao [4,26,27]. Assim, o simulador LegGen original foi
estendido, de forma que permitisse a evolugdo da morfologia em conjunto com os
parametros de controle do rob6. Para que isto fosse possivel, novos genes foram
incluidos no cromossomo original do algoritmo genético. Cada segmento do robd
foi codificado utilizando trés valores (dimensoes em z, y e z).

5 Resultados

Esta secao descreve diversos experimentos realizados utilizando o protétipo do
modelo proposto. A Tabela 1 mostra os resultados obtidos nestes experimentos.
Os valores entre a 22 e a 5* coluna (Somente controle) sdo relativos aos exper-
imentos realizados evoluindo somente os parametros de controle, e os valores
entre a 6* 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 2 mostram a média e o intervalo de confianca (Confidence
Interval — CI) a 95% dos valores do fitness (Figura 2(a)), da distancia percorrida
(Figura 2(b)) e da taxa de instabilidade (Figura 2(c)).

Tabela 1. 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

QeS| oo~ o] wr| | ol | —|

Percebe-se que nos resultados em morfologia e controle possuem um desvio
padrao bem maior do que os resultados de somente controle. Isto se ocorre porque
o espago de estados em morfologia e controle é bem maior, 0o que permite que
sejam evoluidas diversas solugoes para o mesmo problema. Em termos da distan-
cia percorrida, se percebe claramente que a evolu¢ao da morfologia em conjunto
com os parametros de controle produziu melhores resultados. J4 em termos de
estabilidade, a evolucao dos parametros de controle de forma isolada é mais efi-
ciente. Assim, é possivel afirmar que a evolu¢dao da morfologia é uma ferramenta
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Figura 2. Graficos que mostram a média e intervalo de confianga a 95%

util no projeto de robds com pernas, embora nem todas as morfologias evoluidas
sejam eficientes em termos de estabilidade. A Figura 3(a) mostra as morfolo-
gias que evoluiram ao final das 700 geracdes, para cada experimento controlado
pela tabela de angulos. Os nimeros no canto superior esquerdo se referem ao
experimento no qual a morfologia do robo foi evoluida. A Figura 4(a) mostra a
caminhada de um dos modelos de rob6 evoluidos, e a Figura 4(b) mostra um
exemplo de caminhar evoluido para o robo padrao®.

DRPILIYLEADL.
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a) Morfologias evoluidas b) Progresso da evolugao

Figura 3. Exemplos de morfologias evoluidas ao final dos experimentos

A Figura 3(b) mostra as altera¢oes da morfologia de um robé durante a
evolugdo. Os nimeros no canto superior esquerdo se referem a geragdo na qual
cada modelo de rob6 se tornou dominante. Percebe-se que a morfologia vai aos
poucos sendo melhorada, até que se chegue a um modelo de robé satisfatério.
Cabe ressaltar que o espaco de estados permite surjam diversas solucoes efi-
cientes, a exemplo do que ocorre na natureza.

* Videos de demonstracio disponiveis em http://www.inf.ufrgs.br/~“mrheinen /leggen
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Figura 4. Exemplos de formas de caminhar evoluidas

Além destes resultados, em [1] sdo descritos diversos experimentos realizados
visando: (i) descobrir a funcdo de fitness mais adequada para o problema em
questao; (ii) determinar o rob6 mais eficiente dentre diversos modelos de quatro
e seis pernas; e (iii) avaliar diversas estratégias de controle propostas (uma auto-
mato finito, fungoes ciclicas e redes neurais artificiais). Por questoes de espago
nao é possivel detalhar todos estes experimentos aqui, mas a titulo de exempli-
ficagdo a Figura 5 mostra dois graficos que relacionam a distancia percorrida D
e a taxa de instabilidade G. Estes graficos deixam claro que existe uma forte
relacao entre D e G, ou seja, as solugoes mais velozes sao as mais instéveis e
vice-versa. Outro exemplo interessante é mostrado na Figura 6, na qual os robos
evoluidos foram capazes de transpor desniveis e escadas.
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Figura 5. Relagao entre a distancia percorrida D e a taxa de instabilidade G

6 Conclusoes e perspectivas

O objetivo deste artigo foi descrever o simulador LegGen, que é um simulador de-
senvolvido para realizar a configuragdo automaética do caminhar de robds moéveis
com pernas. Neste simulador, a configuracao do caminhar é realizada utilizando
algoritmos genéticos, que evoluem os parametros do caminhar (pesos sinapticos
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Figura 6. Robos treinados para transpor desniveis e escadas

de uma rede neural) através de robos simulados em um ambiente virtual realista.
Além disso, o prototipo do modelo proposto permite a evolugdo da morfologia do
robd em conjunto com os parametros de controle. Os resultados obtidos demon-
stram que: (i) as redes neurais sdo bastante eficientes no controle das juntas
do robo; (ii) o uso de algoritmos genéticos para a evolugio dos pesos sinapticos
surge como uma alternativa bastante atrativa de se resolver o problema da falta
de informagoes locais para o calculo do gradiente; (iii) a evolugdo da morfologia
permite que sejam descobertos modelos de robos bastante eficientes.
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