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RESUMO

Este trabalho trata sobre o desenvolvimento de marchas factiveis para um rob6 quadripede
utilizando algoritmo genético multiobjetivo. Desenvolveram-se trés possiveis metodologias de oti-
mizacao testadas em simulagdo computacional, utilizando Matlab e V-REP. A primeira consiste
na busca de um conjunto de angulos para as juntas do robd que formem uma marcha factivel a ele.
Isso se mostrou irrealizédvel, se tratando de uma otimizac¢ao num espago muito amplo de solucoes.
Sendo assim, a segunda abordagem envolve restringir esse espago utilizando um conjunto de poses
para as patas do robd, inspiradas em animais, com o intuito que o algoritmo encontre a melhor
combinacao dessas poses ao rob6. A terceira é dada pela fixacao de uma ordem de poses, a que se
acredita ser a melhor para o quadripede, buscando otimizar alguns parametros relacionados a es-
sas poses. Por fim, visando superar as diferencas do robd simulado com o real, faz-se a otimizagao,

utilizando a terceira metodologia proposta, na plataforma real.

Palavras Chave: Quadrupede, Algoritmo genético, marchas, Matlab, V-REP.

ABSTRACT

This work is about the development of feasible gaits for a quadruped robot using a multiobjective
genetic algorithm. Three optimization methodologies have been developed and tested in computa-
tional simulation using Matlab and V-REP. The first one consists in a search of a set of angles for
the robot’s joints that results in a feasible gait to him. This has shown intractable due to the large
solution space. The second one envolves reducing this space by using a set of poses, biologically
inspireds, to the robot’s paws, with the intent that the algorithm finds the best combination of
these poses. The third one is given by fixing a order of the poses, that is believed to be the best
for the quadruped, looking to optimizate some parameters related to them. And finally, looking
to cross the reality gap problem, the optimization is performed, using the third methodology, on

the real plataform.

Keywords: Quadruped, Genetic Algorithm, gaits, Matlab, V-REP.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A implementacao de robds bio-inspirados vem sendo estudada de forma crescente ao longo do
tempo. Isso ocorre com a necessidade de obtencdo ou melhoria de caracteristicas presentes em
organismos biolégicos, por parte de dispositivos robéticos. Dentre essas caracteristicas pode-se

citar a adaptabilidade a diferentes superficies e alta mobilidade em terrenos irregulares.

Sendo a mobilidade um dos anseios principais para a implementacao de um rob6 bio-inspirado,
se destacam os roboés inspirados em animais quadripedes, uma vez que sao esses animais que

atingem as maiores velocidades terrestres.

A primeira aplicagao possivel para robos desse tipo € no resgate de vitimas em &reas de risco.
Essa arquitetura permite alcancar locais que nao sao possiveis de se alcancar por robdés que se
movimentam por rodas. Ambientes periculosos que por muitas vezes s poderiam ser acessados
por humanos, podem ser alcangados por dispositivos robéticos, permitindo realizar com segurancga
um resgate que antes seria de alto risco. O robé HyQ (Hydraulic Quadruped) !, desenvolvido no

Instituto Italiano de Tecnologia, foi criado com esse objetivo.

Outra aplicagdo interessante para uma plataforma quadripede é a de carregamento de cargas.
Sua arquitetura permite essa aplicacao devido a distribuicdo do peso entre as patas, proporcionando
um alivio a carga existente nos motores. A implementagao mais famosa de um rob6 quadrupede
focado no transporte de cargas é o BigDog, a plataforma que pode ser observada na Figura 1.1.
Esse dispositivo foi criado pela Boston Dynamics e consegue atingir uma velocidade de 10 km /h,

caminhar em superficies com inclinacao de até 35 graus e carregar até 150kg.

Desde 2015, sdo realizados trabalhos para a implementacao e aperfeicoamento de um robo
quadrupede no Laboratorio de Automagao e Robotica (LARA) da Universidade de Brasilia (UnB).
Varias foram as abordagens utilizando esse dispositivo, indo desde implementacao de algoritmos

comportamentais até a implementacao de métodos de controle de estabilidade.

"https://youtu.be/j54gFCyWjAY



Figura 1.1: Rob6 BigDog desenvolvido pela Boston Dynamics (Fonte [1])

1.2 Definicao do problema

Apesar de diversos trabalhos serem realizados na plataforma quadrapede do LARA, nao foi
possivel a realizacdo de marchas satisfatorias no dispositivo. Isso se deu devido & necessidade de

inimeras melhorias mecénicas serem demandadas durante as execucoes dos trabalhos anteriores.

Uma vez que a plataforma se mostrou suficientemente robusta para a realizacdo das marchas,
Porphirio e Santana [9] obtiveram-as via simulagdo e as implementaram no robo. As marchas

executadas geravam resultados muito discrepantes em relacdo aos simulados.

Nota-se portanto, no atual estado da plataforma e das interfaces de simulagdo, uma diferenca

entre a marcha necessaria para a movimentacao satisfatoria do robo e as simuladas.

1.3 Objetivos do projeto

O objetivo do projeto é, utilizando algoritmo genético multiobjetivo, encontrar marchas facti-
veis ao robd, que exploram suas préprias dindmicas, ndo somente as observadas em animais. Para
isso, deseja-se chegar a implementacao fisica, ou seja, superar as diferencas entre a simulagdo e a
vida real. Assim, ao fim desse trabalho a plataforma deverd realizar as marchas mais adequadas

a0 seu funcionamento.

1.4 Resultados obtidos

Os primeiros resultados adquiridos foram alguns ajustes mecanicos na plataforma. Alterou-se
também o programa de execucao para aumentar a taxa de amostragem dos sensores durante as
marchas. Criou-se um c6digo em python para controlar remotamente a plataforma, que facilitava

a calibracao e a execucdo de marchas na plataforma.



Ao fim das otimizagbes adquiriu-se algumas marchas factiveis ao robd da simulagao,

1.5 Apresentacao do manuscrito

No capitulo 2 faz-se uma revisdo bibliografica acerca dos conceitos tedricos utilizados neste
trabalho. Nele se trata sobre algoritmo genético, otimizacao multiobjetiva, o software de simulacao,
cinematica inversa e funcionamento do robd em geral. No capitulo 3 se expde a metodologia
utilizada no desenvolvimento das marchas, tanto na simulacdo quanto na plataforma real. No
capitulo 4 apresentam-se todos os resultados obtidos, como graficos de posicoes dos motores, valores
de sensores, etc. E por fim, o capitulo 5 é onde se encontra as conclusbes do projeto e suas

perspectivas futuras.



Capitulo 2

Fundamentos

Este capitulo trata sobre os fundamentos utiliza-
dos como referéncia para este trabalho. Comenta-
se brevemente sobre o histdrico da plataforma
quadripede e em sequida expde-se conceitos como
cinemdtica inversa, funcionamento dos disposi-
tivos embarcados (sensores, arduino e Raspberry
PI), algoritmo genético, otimiza¢ao multiobjetiva
e vao da realidade. Ainda é dito como funcionam
0s software de simulacdo V-REP e a ferramenta

de otimizacao utilizada, o gamultiob;.

2.1 Historico da Plataforma

O primeiro trabalho realizado no LARA, visando o estudo de robés multiarticulados do tipo
quadrapede foi concluido no ano de 2006. Os dois principais objetos de estudo, idealizados com
a construcdo dessa plataforma, eram robodtica terrestre e robdtica comportamental. Ao longo dos
anos, novos trabalhos foram realizados tendo esse dispositivo como foco. Seus objetivos foram di-
versos, perpassando desde melhorias mecanicas, até a implementacdo de modelos comportamentais
para a interacao do rob6 com agentes externos. A tabela 2.1 lista os projetos desenvolvidos, até o

momento, utilizando a plataforma quadrapede.

No ano de 2006, foram realizados dois trabalhos. Cotta e Neto [2], no projeto inaugural da
plataforma, construiram a estrutura mecénica e as placas de acionamento dos servos, concebendo
a primeira versao do robd, representada na Figura 2.1. Esse estudo destacou-se pela modelagem
e andlise das cinematica direta e inversa da plataforma. No segundo trabalho do ano, Calmon,
Pinheiro e Ferreira [10] adentraram no campo da roboética comportamental. Foi desenvolvido
um modelo, utilizando aprendizado por reforgo, para possibilitar interagao do robd com agentes
externos. HEsse estudo resultou grandes melhorias na plataforma, tais quais: implementacao de um

sistema de sensoriamento e arquitetura de comunicacao.

Em 2007, Souto [5] propds melhorias no modelo cinematico da plataforma, utilizando filtragem

estocastica. Esse projeto se destacou pelo uso de filtro de Kalman estendido, como otimizador



Tabela 2.1: Projetos desenvolvidos utilizando a plataforma quadripede

Autores

Ano

Titulo

COTTA, G. H.; NETO, L. R

2006

Realizacao de uma plataforma para estudo

de robdtica comportamental baseada em quadriupedes.

CALMON, A. d. P;; PINHEIRO, N. C.; FERREIRA, R. U.

2006

Desenvolvimento de um robé-cachorro

comportamental: percepcao e modelagem comportamental

SOUTO, R. F.

2007

Modelagem cinematica de um robé quadrupede e geragao

de seus movimentos usando filtragem estocastica.

BATISTA, G. F.; CARDOSO, L F.

2007

Adequagao de um sistema de locomogao de um robo

quadrupede para avaliagao de algoritmos de aprendizagem

NOVAIS, N. A. d; TOSCANO, R. A.

2007

Estudo de locomoc¢ao de uma plataforma quadripede utilizando

sensoriamento inercial e geragao de padrdes de movimento.

RAMOS, E.G.

2008

Desenvolvimento da plataforma quadriupede

geracao de software e eletronica

PAIVA, R. C.

2012

Osciladores neurais para comando de marcha

de um rob6 quadripede e rob6 humanoide

SANTOS, J. H. d. S.

2016

Plataforma quadripede Uma nova

estrutura para robd quadriupede do LARA.

PORPHIRIO, C. F; SANTANA, P. H. M.

2017

Geragao de marchas para a plataforma

quadrupede utilizando algoritmo genético

FLORIANO, B.R d. O

2017

Desenvolvimento e interagao de um sistema

de controle de equilibrio para um rob6 quadrupede

Figura 2.1: Primeira versao desenvolvida da plataforma quadriapede do LARA. (Fonte [2])



Figura 2.2: Plataforma quadrupede utilizada no trabalho de Batista e Cardoso. (Fonte [3])

do movimento das juntas do rob6. Nesse mesmo ano, Batista e Cardoso [3] alteraram os servos,
introduziram acelerémetro e realizaram melhorias no protocolo de comunicagdo, permitindo uma
melhor avaliagdo de algoritmos de aprendizagem. A plataforma, ao final desse trabalho, pode
ser observada na Figura 2.2 Por ultimo, Novais e Toscano [11] adicionaram uma IMU (inertial
measurement unit) e um conjunto de sensores para a deteccao de contato nas patas. Essas me-
lhorias foram implementadas visando a validacdo de marchas propostas utilizando autématos de

entradas/saidas temporizados.

No ano de 2008, Ramos [12] transcreveu os codigos, anteriormente implementados no MATLAB,
para a linguagem C. Junto disso, foi realizada uma melhoria nas placas de acionamentos dos servos

do robo.

Posteriormente, em 2012, Paiva [13] realizou um trabalho de geragao de marchas bioinspiradas,
utilizando osciladores neurais. O projeto ndo se restringiu apenas para o robd quadriupede, a
geragdo de marchas para rob6s humanoides também foi seu objeto de estudo. Contudo, as marchas
geradas nao puderam ser testadas no solo, uma vez que o acréscimo de peso no robd foi suficiente

para demandar um torque superior ao fornecido pelos servos.

O estudo posterior, realizado no ano de 2016 por Santos [4], foi caracterizado por uma reformu-
lacdo completa na plataforma. Uma nova estrutura mecénica foi fabricada, fornecendo uma maior
robustez e diminuindo o peso da plataforma. Os servos antigos foram substituidos por servos que
oferecem mais torque. Além disso, o sistema embarcado foi implementado utilizando Raspberry
Pi, junto com um novo sistema de leitura e controle dos servos. A Figura 2.3 mostra a plataforma
no final do trabalho de Santos.

No ano de 2017, Porphirio e Santana [9] realizaram um estudo visando a geracao de marchas
utilizando algoritmo genético. Algoritmos foram desenvolvidos para permitir o controle do modelo
robotico, presente no V-REP, pelo Matlab. Permitindo assim a execuc¢do do algoritmo genético em
um ambiente de simulagdo. Para uma execucao satisfatéria das marchas geradas, algumas melho-
rias pontuais foram realizadas na plataforma. A primeira, foi a insercao de ponteiras de borracha
nas extremidades das patas do robo, visando uma maior aderéncia com o solo. Foi adicionado

também, um modulo de Arduino para realizar as medicoes do acelerdmetro e dos novos sensores



Figura 2.3: Plataforma quadrupede ao fim do trabalho de Santos. (Fonte [4])
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Figura 2.4: Convencao da numeragao das patas do robo quadrupede (Fonte [5])

de forca. Ainda nesse ano, Floriano [14] desenvolveu um trabalho focado no desenvolvimento de
um sistema controle de equilibrio da plataforma, resultando em uma arquitetura que permite que

o dispositivo continue a execucao de uma marcha, mesmo apés um distiarbio.

2.2 Mecanica da Plataforma

A plataforma quadrapede é um dispositivo robotico composto de quatro patas, cada uma
possuindo trés servos, totalizando em doze graus de liberdade. A Figura 2.4 representa a disposi¢ao

dos servos na plataforma e a convencao de numeracao das patas.

A estrutura mecéanica atual da plataforma é muito proxima da implementada por Paiva [4],
onde o rob6 possui uma estrutura de aluminio e patas de nylon. As diferencas se dao devido a
algumas melhorias realizadas por Porphirio e Santana [9] como: fixacdo das conexdes e adigao de

uma ponteira de borracha na extremidade das patas.

2.3 Cinematica Inversa

Quando se trata de manipuladores robéticos, desde um rob6 industrial ou o brago de um robo

humanoide, é extremamente importante controlar a posicao de sua extremidade (end-effector),



podendo ela ser uma ferramenta de usinagem ou um simples apoio, por exemplo. Uma maneira de
se fazer isso é utilizando a cinemética direta, em que vérias operacoes usando matrizes de rotacdo
e deslocamento, dados os angulos dos atuadores, indicam a posi¢do no espago, em relacdo ao eixo
de referéncia, de sua extremidade. Porém, em certos casos sabe-se em que ponto do espaco se
deseja colocar o ponto de interesse mas nao se sabe os dngulos que os atuadores terdo que girar
ou a distancia que terdao que se deslocar para que isso acontece. Sendo assim, outra maneira de
controlar a posicao da extremidade é pela cinematica inversa, em que, dada a posicao no espaco, em
relacdo a um eixo coordenado de referéncia, determinam-se os angulos e deslocamentos necessarios
dos atuadores para que se atinja tal posi¢do. Nesse caso, é possivel que o problema nao apresente

uma Unica solucao ou ainda que nao apresente nenhuma.

Segundo Buss [15], o sistema de um multicorpo rigido consiste em um conjunto de objetos rigi-
dos, geralmente ligagoes unidas por articulagoes (ou juntas), sendo que estas podem ser divididas
em revolucionarias e prismaticas. Sendo assim, a configuragdo das juntas sdo definidas por esca-
lares, que podem ser angulos (revolucionérias) ou deslocamentos (prisméticas). Dessa forma, seja
01, ...,0, o conjunto de escalares que descrevem a configuracdo das articulacdo em um multicorpo
rigido. Supondo que sq, ..., s; sdo as extremidades (end effectors) desse multicorpo, escritas como
um vetor coluna 5 = (s1,...,5;)7. Cada extremidade é uma funcéo dos &ngulos das juntas. O
multicorpo serd controlado especificando posi¢Ges desejadas ? = (t1,..., tk)T para as extremidades,
sendo assim e; = t; — s; a mudanca de posicao desejada da i-ésima extremidade. Com os angulos
das juntas escritos como o vetor coluna 7 = (01,....0,)T e § = ?(7), o problema de cinemética
inversa é encontrar valores de 6;’s que satisfagam

ti = si(0) (2.1)
para todo i.

Como j4 foi comentado, esse método talvez ndo tenha uma tnica solugao ou qualquer solucao.

Entao, pode-se utilizar métodos iterativos para aproximar uma boa solucdo. Um deles seria

linearizar as fungoes s; usando a matriz Jacobiana [15].

1(6) = <§;J>U : (2.2)

Assim, a mudanca na extremidade causada pela mudanca na junta pode ser estimado por

AF~ JAT (2.3)

%
A ideia é que A @ deve ser escolhido tal que A§ é aproximadamente igual a €. Para isso, pode se

utilizar os métodos do jacobiano transposto, da pseudoinversa e minimos quadrados.

2.4 Sensoriamento

O sistema de sensoriamento da plataforma é dado com o objetivo de permitir obter informagoes

acerca do atual estado do rob6, bem como as condi¢bes nas quais ele esta submetido. O sistema de



sensoriamento do rob6 quadrapede oferece medidas sobre aceleracao, por meio de um acelerémetro
e medidas das forcas submetida nas extremidades das patas, utilizando um sensor resistivo de

forca.

2.4.1 Acelerémetro

O acelerémetro é um dispositivo de medi¢do que mensura a sua aceleracdo proépria, ou seja,
a aceleracdo a qual ele esta envolvido, em relagdo a um corpo em queda livre. Dessa forma, um
dispositivo em repouso no planeta Terra, sem inclinagbes de arfagem ou rolagem, medird uma
aceleracao positiva no eixo z, como pode ser observado na Figura 2.5. Essa aceleracao possui
o mesmo moédulo e direcao da aceleragao da gravidade, entretanto seu sentido é invertido. O

dispositivo mede exatamente a aceleracao imposta ao corpo para que ele nao entre em queda livre.

O acelerometro utilizado na plataforma é o acelerémetro digital ADXL345. Seu funcionamento
se da por meio do efeito capacitivo, proporcionado por um sistema microeletrénico que consiste
de uma massa movel, acoplada a conjunto de superficies de silicio policristalino. Dessa forma, a
aceleracdo movimenta a massa, gerando uma variacao na capaciténcia, que é proporcional a essa
aceleracao. Esse funcionamento o caracteriza como um sensor MESM (Micro Electro Mechanical
Systems). Esse acelerdbmetro mensura a aceleragao em 3 eixos perpendiculares entre si, com uma

resolucao variavel, que pode ser de £+ 2g, 4+ 4g, + 8g ou + 16g.

Considerando um acelerémetro na Terra, que além da aceleragdo gravitacional, é submetido a

uma aceleracdo a qualquer. A medida obtida pelo dispositivo, é dada por Gp

GPx
Gp= |Gpy| = R(g —a) (2.4)
GPz

onde R é a matriz de rotagao que descreve a rotagao entre o sistema de coordenadas do acelerémetro
e o sistema de coordenadas de referéncia. Considerando que a orientacao inicial de referéncia é

igual a demonstrada na Figura 2.5 e que ndo ha aceleragdo linear a =~ 0, a medida é

0
Gp=R|0]|. (2.5)
1

A matriz de rotacio se dé a partir de uma sequencia ordenada de rotacoes em torno dos eixos.
Pode-se transformar as componentes de rotacdo, de cada eixo, para que elas estejam em relacdo
aos angulos de atitude do acelerometro: arfagem(«), guinada(vy) e rolagem(¢). Assumindo os

seguintes valores:

1 0 0
R.(¢) = |0 cos(¢p) sen(9) (2.6)
0 —sen(¢) cos(¢)
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Figura 2.5: Resposta do acelerémetro sobre uma superficie de apoio. (Adaptado de [6])

cos(a) 0 —sen(a)
Rja)=| 0 1 0 (2.7)

sen(a) 0 cos(a)

cos(¢) sen(y) 0
R.(Y) = | —sen(v)) cos(y) 0] . (2.8)
0 0 1

A criagdo da matriz de rotacao R se da a partir do produto das matrizes R.(¢), Ry(a) e
R.(v). Realizando os célculos de todas as 6 possiveis variacoes de sequencia de movimentos,
Pedley [16] ressaltou que para cada ordem de movimentos, existia uma matriz de rotacdo, sendo
todas igualmente vélidas. Entretanto, 4 dessas matrizes nao poderiam ser utilizadas, uma vez
que elas sao dependentes dos trés dngulos de atitude. Apesar do acelerometro possuir medidas
nos trés eixos, o que em um primeiro momento permitiria a solugdo para esses sistemas, nota-se
que uma dessas medidas estd sempre associada a aceleracao da gravidade, fazendo o acelerémetro
possuir apenas dois graus de liberdade. Impossibilitando a solugao para os trés angulos de atitude.

Portanto definindo a sequéncia de rotacao como: x, y, z. Que resulta na seguinte matriz de rotagao:

cos(a)cos(1) cos(a)sen (1)) —sen(a)
Ry, = |cos(y)sen(a)sen(p) — cos(p)sen(yp) cos(p)cos(y) + sen(a)sen(p)sen(yp) cos(a)sen(i))

cos(p)cos(y)sen(a) + sen(¢)sen(v) cos(p)sen(a)sen(yp) — cos(y)sen(p) cos(a )c(os(c)b)
2.9

Substituindo a equagdo (2.9) em (2.5):
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0

Gp = Ruy. |0 (2.10)
1
—sen(a)
Gp = |cos(a)sen(9) | - (2.11)
cos(a)cos()

A equagdo (2.11) permite relacionar as medidas do acelerometro aos dngulos de rolagem e
arfagem. KEsses angulos sdo suficientes para avaliar o desempenho das marchas realizadas na pla-

taforma.

A partir da normalizagido da equagao (2.11),

G 1 Gra
. Gpy| (2.12)

Gl = e v e e | g

se obtém duas equagoOes para a obtencao dos dngulos de rolagem e arfagem, respectivamente:

¢ = arctan( GGy), (2.13)

z

Ga

\/ Gy + G2

a = arctan( ). (2.14)

2.4.2 Sensor de Forga

A estimacéo da forca aplicada nas patas do rob6 se faz necessaria por dois motivos principais:
a avaliagdo da carga que cada ponto de apoio do rob6 estd submetido e anélise do instante de
contato entre a pata e o solo. Com o intuito de cumprir essas especificacoes, a plataforma dispoe
de quatro sensores resistivos de forga do tipo FSR 400, um em cada extremidade da pata. Segundo
o manual do fabricante [17], esse sensor possui uma resolucdo de 0,2N e uma faixa de atuagao entre
0,2 e 20N.

2.5 Sistemas Embarcados

Segundo Porphirio e Santana [9], o quadrupede é controlado por uma integragao entre Rasp-
berry PI e o arduino, em uma relacdo mestre-escravo. A funcdo do arduino é coletar dados dos
sensores de forca e do acelerébmetro e envia-los ao Raspberry PI, via serial, para que o microcom-
putador, por exemplo, tome decisdes de controle como em [14]. o Raspberry PI, por sua vez é

responsavel por controlar os servo motores a partir de uma biblioteca da Dynamixel, em C++.
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Sendo assim, programas em C++ recebem como parametros as marchas desenvolvidas, que sdo
sequéncias de angulos que deverdo ser executadas em cada um dos servo motores e lidam com a

leitura dos dados provenientes do Arduino Uno.

2.5.1 Arduino Uno

O arduino é uma placa com um chip microcontrolador, e para que seja possivel acessar as suas
entradas existem diversos pinos que sdo designados para as mais diversas tarefas. Além disso ele
conta com entradas USB, entrada de tensao DC, reguladores de tensao de 5V e 3,3V, LEDs de
status, um controlador ATMega328, etc.

Ele conta com 14 pinos digitais, 6 pinos analdgicos, 2 pinos Serial (Tx e Rx), 1 pino de reset,
1 pino de entrada de 3,3V, 1 pino de entrada de 5V, 3 pinos terra, sendo um digital entre outros.

A maior parte da interacdo da placa com o desenvolvedor é dada através desses pinos.

E uma placa com fim didatico, simples de usar mas nao deixa de ser flexivel o suficiente para
projetos com um certo nivel de complexidade. Possui um ambiente de desenvolvimento integrado
(IDE) préprio que ja possui vérias bibliotecas, como por exemplo a de adquirir dados de uma

sensor de ultrassonico.

2.5.2 RaspberryPI

Raspberry PI é um microcomputador, e devido as suas pequenas dimensoes ¢ uma alternativa
para se embarcar em sistemas mdveis, como um robd por exemplo. Seu sistema operacional é o
Raspbian, que é baseado em Debian, mas modificado para otimizar a performance do Raspberry
PI.

A placa possui entradas USB, Ethernet ¢ HDMI, espaco para um cartdo Micro SD, pinos de
uso geral (GPIO) e é alimentado por uma entrada micro USB. Também conta com um processador
ARM Cortex-Ab53 de 1,2Ghz com quatro niicleos e 1GB e meméria RAM LPDDR2 de 900Mhz
(especificagoes do Raspberry PI 3).

2.6 Algoritmo Genético

Algoritmo genético (GA), um tipo de algoritmo evolucionario (EO), é um método para resolver
problemas de otimizagao baseado em selecdo natural. Inspirado no processo evoluciondrio biolégico,
o algoritmo modifica repetidamente uma populagao de soluc¢bes individuais ao longo de vérias
geracoes, seja por reprodugdao ou mutagao, & procura da solucao 6tima do problema, que teré sua
direcdo, no espaco de solugoes, apontada pelo individuo que obter a melhor pontuacao, de acordo
com a funcdo objetivo. E importante se ater a algumas defini¢des de cada componente do algoritmo

em questao:

e Funcio objetivo: E a funcio que se deseja otimizar.
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e Individuos: Um individuo é qualquer ponto no espaco de solugdes que pode ser aplicado
na funcdo objetivo, o que gera um valor resultante, chamado comumente de pontuagao do

individuo.

e Populacoes e Geracoes: A populacao é um vetor de individuos. Ela pode ser modificada
através da reproducgao e mutacao dos individuos, e toda vez que uma nova populacao é

gerada com sucesso, é dito que se criou uma nova geracao.

e Diversidade: E a distancia média entre os individuos de uma populagao. Por exemplo, é
extremamente desejavel se ter uma grande diversidade em alguma etapa da otimizacao a fim

de se procurar o 6timo global em uma regiao maior do espago de solugoes.

e Pais e filhos: Para criar novas geracdes o algoritmo seleciona pais para criar novos individuos

(Filhos). Geralmente, escolhe-se pais que tém melhores pontuagoes.

Sendo assim, o algoritmo genético comeca gerando uma populagdo inicial aleatéria. Pode-
se definir essa populacdo em um intervalo inicial, no qual se acredita estar a solugdao 6tima do
problema. Dessa forma, a cada etapa do algoritmo, usa-se a populacao atual para criar os filhos
que irdo compor a nova geragao. Para tanto ele seleciona pais que deverao compartilhar seus genes
(entradas dos seus vetores). Segundo Deb [7], um dos meios de gerar os filhos ¢ a reprodu¢ao, em que
uma probabilidade (p € [0, 1]) indica a proporg¢ao de individuos da populagdo que se reproduziréo.
O resto da populagao (1 — p.) é apenas copiada para proxima geracao. Também é dito que cada
filho é perturbado por uma mutacao de probabilidade p,,, geralmente tida como 1/n, em que n é
o numero de genes, garantindo que pelo menos um gene, em média, seja mutado por solu¢do. A
mutacao permite que o EO procure em um espaco maior, independente da localizagdo de outra
solucoes na populacgdo. Um operador elitista combina populagoes antigas com geracoes atuais, e
escolher manter as melhores solucoes da populacdao combinada. Finalmente, o desenvolvedor do
EO determina critérios de parada, tais como nimero maximo de geracoes, tempo limite, limite do

objetivo, distancia média entre os individuos.

2.6.1 Otimizacao multiobjetiva evolucionaria

Otimizacao multiobjetiva consiste em otimizar varios objetivos simultaneamente. Porém, existe
a possibilidade de os objetivos conflitarem entre si no sentido que otimizar um pode causar uma
piora em outro, causando uma relacao de troca. Resolvendo tais problemas, é gerado um conjunto
de solugoes 6timas conhecida como a frente de Pareto. segundo Deb [7], dada a multiplicidade das
solucdes, esses problemas foram propostos a serem resolvidos sucintamente utilizando algoritmos
evolucionarios. Como uma otimizagdo com um tinico objetivo, a multiobjetivo contém uma série
de constricbes os quais qualquer solucao, incluindo as 6timas, devem satisfazer, sendo assim, a

forma geral do problema da otimizacao multiobjetiva é dada por
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Minimize/Maximize fp,(z), m =1,2...M;
Sujeito a g;j(z) >0, j =1,2,...J;

(2.15)
hp(z) =0,k =1,2,..K;

JIEL) <z; < xEU), 1=1,2,..n.

(

As quais g(v), hi(z) e xiL) <z < :EZ(U) sd0 constri¢oes.

Uma solucao 7’ € R" é um vetor de n variaveis de decisio z = (x1,22,...,2n)", e as solucdes que
satisfazem as limitacOes e as fronteiras constituem um espaco de varidveis de decisdo factivel S C
R"™. E possivel notar que uma das maiores diferencas entre otimizacoes multiobjetivas e com um
dnico objetivo, é que nas primeiras as funcoes objetivos constituem um espaco multi-dimensional,
chamado de espaco de objetivoss Z C RM™. Sendo assim, para cada solucdo x no espaco de variavel,

existe um ponto z € RM no espaco de objetivos, tido como f(z) = z = (21, 22, ..., za1) .

As solucOes 6timas, nesse caso, podem ser definidas pelo conceito matematico de ordenacao
parcial, e assim, comumente se utiliza o termo dominagao entre duas solugoes, que pode ser definido

a seguir:

2)

Definicdo 1 Uma solucio 2V ¢ dita dominante sobre uma solucio =? se ambas as sequintes

condi¢oes sao verdadeiras

1. A solugao =W ndo é pior que ()

em nenhum objetivo, sendo que as solugoes sao comparadas
baseadas nas suas pontuagoes dada a fungao objetivo (ou localizagio dos pontos 2 e 2(2)

correspondentes no espago de objetivos).

2)

2. A solugio ) ¢ melhor que 2 em pelo menos um objetivo.

Um conjunto de pontos ndo dominados é um dos objetos de interesse do algoritmo, uma vez
que um ganho de um ponto para o outro acontece apenas sacrificando pelo menos um objetivo,
compondo uma frente no espaco. Sendo assim, é interessante encontrar varios deles antes de se
fazer a escolha final da solucao 6tima. Agora, pode-se definir as solucao Pareto-6timas em um

problema de otimizagao multiobjetiva. Se um conjunto de pontos contidos no espago de busca,

residem na frente de pontos ndo dominados, entdo esses sdo pontos Pareto-6timo.

Sendo assim, o papel do EO é procurar os pontos que fazem parte da frente Pareto-otima,
utilizando operadores que estimulam a evolucao de solucoes nao dominadas. Uma vez que ele
lida com uma populagao de solucdes, ele ainda deve encontrar pontos diversos o suficientes para
representar o alcance inteiro da frente Pareto-6tima. Dessa forma, tem-se um conjunto de solugoes
6timas em que uma difere da outra sendo pior em um objetivo e melhor em outro, em uma relagao
de perde e ganha, o que causa um dilema na escolha da solucdo. Essa escolha é dada a partir da
andlise de informagoes de alto nivel, que geralmente sdo ndo técnicas, qualitativas e baseadas em

experiéncias.
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Figura 2.6: Frente Pareto-6tima encontrada por um EMO.

Uma vantagem da otimizagao multiobjetiva evolucionaria (EMO) sobre os outros tipos é que,
sabendo que o algoritmo deve muitas vezes lidar com regioes nao factiveis, regioes achatadas, solu-
¢Oes 6timas locais para convergir para a solugdo 6tima global, no segundo caso a busca pela frente
Pareto-6tima ocorre em diversas simulacées, analisando ponto a ponto, e entre uma simulacao e
outra, segundo Deb [7] nenhuma informagcao sobre o progresso é usada para acelerar o processo, de-
mandando um grande custo computacional para obter o conjunto Pareto-6timo. Em contrapartida
uma EMO constitui uma busca paralela, sendo que uma vez que um membro de uma populagao
supera algumas dificuldades, sua pontuacao e sua combinagao de genes refletem esse fato, e essa

informacao é considerada durante as operagoes de reproducao, selecao, etc.

Para fins de exemplo, suponha que se deseja utilizar um EMO para encontrar a frente Pareto-
otimo de duas funcoes objetivo sin(z) e cos(x) no intervalo 0 < z < 27. Dessa forma, se obtém a

correspondente frente de Pareto, ilustrada pela figura 2.6.

2.6.2 AG de ordenacao de nao dominados elitista - NSGA-II

Segundo Deb [7] O NSGA-II ¢ um procedimento muito popular que tenta encontrar multiplas

solucoes Pareto-6timas em um problema de otimizagao multiobjetiva e possui as trés caracteristicas

1. Usa um principio elitista,
2. usa um mecanismo de preservagao de diversidade explicito, e

3. enfatiza solugoes ndo dominadas.
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Figura 2.7: Esquema do funcionamento do NSGA-II. P; é a populacao anterior. Q; é a populagao

nova. R; é a combinagdo das duas. Fj, Fy e F3 sdo as frentes a serem alocadas em Pyy;. (Fonte:

[71)

Em uma geragao ¢, uma populagdo nova @; é inicialmente criada utilizando a populagdo an-
terior P; e os operadores genéticos usuais (reproducao, mutacdo e sele¢ao). Em seguida as duas
populagoes sao combinadas para criar um nova populacao Ry de tamanho 2N (N é o namero de
individuos nas populagdes). Depois a populacdo de R; é classificada em diferentes classes nao
dominadas, ordenadamente, formando uma sequéncia de frentes. Sendo assim, um nova populagao
P,1 é formada preenchendo seus N espacos, comecando com pontos da primeira frente nao do-
minada, depois da segunda, e por assim por diante. Como o espaco é limitado e R; tem tamanho
2N, as frentes que ndo forem acomodadas em P;;1 sdo descartadas. E quando a tdltima frente esta
sendo considerada, talvez possa existir mais pontos nela do que no espago que esta sobrando na
nova populacao e, nesse caso, em vez de apenas descartar os outros pontos, os individuos que mais
contribuirem para para a diversidade da populacgao sao escolhidos. A figura 2.7 explicita o que foi

descrito.

A ordenagdo dos pontos da frente que ndo conseguiu ser completamente alocada na nova po-
pulagido é dada pelo valor da distancia da multiddo, de forma descendente, e os pontos do topo da
lista sao escolhidos. A distancia da multidao d; do ponto ¢ é uma medida do espaco de objetivo em
volta de ¢ o qual ndo esta ocupado por outra solugao da populagdo. Pode ser calculando utilizando

o perimetro de um cuboide, por exemplo.

A situagdo muda um pouco ao adicionar constricoes ao EMO, pois nesse caso pode-se ter
solucoes que sao factiveis e nao factiveis, sendo assim agora é necessirio redefinir o principio de

dominacao, considerando duas solucdes () e 2.

Definicdo 2 Uma solugio V) ¢é dita dominar uma solugio £, dada as restrigées, se qualquer

uma das sequintes condi¢oes sdo verdadeiras

1. A solugdo =9 ¢ factivel e 1) ndo.
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2. As solugoes 9 e £U) sio ambas nio factiveis mas =9 possui uma limitagio menor da cons-

tricao, que pode ser computada adicionando a violacao normalizada de todas as constrigées:

J K

CV(x) =Y (g;(x)) + Y _ abs((h)k(x)) (2.16)
j=1 k=1

em que () é —a, se a < 0. A normalizacao é adquirida com a constricio das populagdes e

minima e mdzrima violadas.

3. As solucoes 9 e 219 sio factiveis mas V) domina V) do jeito usual. Definigio 1.

2.6.3 Ferramenta de otimizacao

A ferramenta de otimizacao utilizada neste trabalho é um aplicativo do Matlab, o gamultioby,
que implementa um algoritmo genético multiobjetivo. Ele usa uma algoritmo genético elitista
e controlado, uma variante do NSGA-II. Um AG controlado favorece individuos que ajudam a

aumentar a diversidade da populacao, mesmo tendo uma pontuacao reduzida.

Para individuos factiveis existe uma defini¢ao iterativa do rank de um individuo. Um elemento
do rank 1 nao é dominado por elementos de nenhum outro rank. Elementos do rank 2 sdo domi-
nados apenas por elementos do rank 1. Sendo assim, pode-se dizer que individuos do rank k sdo
dominados por individuos de rank k — 1 ou menores. Sendo assim, quanto menor o rank maior
a chance de ser selecionado. Todos os pontos nao factiveis tem ranks menores que os factiveis, e
entre si, o rank de cada um é dado pela ordenacdo da medida de infactibilidade, adicionado do

maior rank entre os factiveis.

A distancia da multidao (distancia de um individuo ao seus vizinhos mais proximos) é medida
entre individuos do mesmo rank, e ¢ dada pela soma sobre as dimensdes das distancias absolutas

normalizadas entre os vizinhos ordenados do individuo. Ou seja, para a dimensao m e individuo ¢:

d; = E x(m,i+1) —x(m,i—1) (2.17)

m
Vale dizer que o algoritmo ordena cada dimensao separadamente, entao os vizinhos sdo neces-
sariamente os da mesma dimensao em questdo. E também, individuos com d; maior tem chances
maiores de selegdo, a fim de encorajar a diversidade, sendo assim, esse também é um fator de

desempate durante o torneio (método de sele¢do que escolhe o individuo de maior rank).

Assim, o primeiro do passo do algoritmo é criar uma populagao inicial. O usuario pode definir
os primeiros individuos ou deixar isso a cargo do gamultiobj, que por padrdo, cria uma populagao
factivel com respeito aos limites e as constri¢oes lineares (ndo necessariamente respeitando cons-
trigdes nao lineares). E assim ele avalia essa populacao e as subsequentes nas fungoes objetivo,

atribuindo pontuacoes aos individuos para encontrar as frente Pareto-6tima.

As iteragdes se ddo de acordo com os seguintes passos:
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1. Selecione pais para as proximas geracoes utilizando o critério de selegdo. O tnico critério

nativo do algoritmo em questdo é o torneio binério.
2. Crie filhos dos pais selecionados utilizando reproducao e mutacao.
3. Pontue os filhos calculando seus valores nas funcoes objetivas e analisando sua factibilidade.
4. Combine a populagao atual com os filhos, criando uma populagdo expandida.
5. Compute o rank e a distancia de multidao para todos os individuos da populagao expandida.

6. Trunque a populacao para nao ultrapassar o valor maximo do tamanho da populagao ao reter

um ndmero apropriado de individuos de cada rank.

A aplicagdo possui varias opgoes de configuragdo do algoritmo genético que podem ser deter-

minadas pelo usuério de acordo com sua demanda, como

e Fitness Function: E onde se especifica a funcdo-objetivo, ou a funcao a ser minimizada. E

requerido um numero de varidveis independentes para serem avaliadas na funcao objetivo.

e Constraints: E onde se especificam as restricoes do problemas, como inequacoes lineares
Az < b, igualdades lineares Acqx = by, limitacoes superiores e inferiores e uma funcao de

restricao nao-linear criada opcionalmente pelo usuério.

e Population: E onde se especificam opcdes para a populacio do algoritmo genético, como:
Tipo da populagao (vetor de double, string, ou personalizada), tamanho da populagéo, popu-
lacao inicial, pontuacgdo da populacao inicial e intervalo inicial dos individuos da populacao.

Pode-se também criar uma funcdo parar gerar a populagdo inicial.

e Selection: Onde se especifica como a sele¢do dos individuos sera feita. Nesse caso, apenas

as opcoes torneio ou uma funcao desenvolvida pelo usuério estdo disponiveis.

¢ Reproduction: Determina como o algoritmo genético gera um filho a cada geracao. Pode-se

determinar a fracdo da populagao que a reproducdo cria, o restante é resultado da mutagao.

e Mutation: Determina como serd feita a mutacdo nos individuos da populacdo. Pode-se
escolher entre mutacao dependente das constri¢gdes, gaussiana, uniforme, factivel & adaptacao

e pode-se criar uma funcao que lida para lidar com isso.

e Crossover: E onde se especifica a funcdo que executa a forma de reproducao, ou seja, como
os pais irdo compartilhar seus genes para gerar um filho, podendo ser disperso, dependente
das restricoes, ponto tinico, dois pontos, intermediario, heuristico, aritmético e personalizado.

A diferenca delas

e Migration: E onde se determina a forma como os individuos vdo se mover entre subpo-
pulacdes. E muito comum que os melhores individuos de uma subpopulacdo substituam os
piores em outra subpopulacao. Pode-se controlar a migragdo por trés parametros: Direcao
dos individuos, fragdo da subpopulacao que migra e intervalo de quantas geracoes passam

entre as migracoes.
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Figura 2.8: Janela da aplicagao de otimizacao multiobjetiva gamultiob).

A figura 2.8 ilustra a janela da aplicacao, e nela é possivel ver algumas das op¢des supracitadas,

os campos das constri¢oes, o campo da fun¢do objetiva, varidveis, etc.

2.7 Software de Simulacao

A interacdo de um robd com um ambiente € definida por intimeras variaveis, diversas condi¢des
sao impostas ao dispositivo durante seu funcionamento. Torna-se dificil prever todas as possibi-
lidades e variaces possiveis na sua operacdo. E muito comum por exemplo, que alguns estados
que nao foram previstos durante a idealizagdo de um sistema, sejam alcangados. De outro modo
também é possivel que estados que devem ser alcangados, ndo sejam atingidos. Nesses dois casos

ha uma discrepéncia entre o que se deseja que o dispositivo faca, e o que ele realmente faz.

Visando minimizar essa discrepéncia, é recomendavel que se faca a utilizacdo de simulacoes.
Segundo Kelton, Sadowski e Sadowski [18], simula¢ao diz respeito a uma grande cole¢ao de métodos
e aplicagoes, em geral computacionais, que replicam o comportamento de um sistema real. O
principal intuito de uma simulacdo é validar o comportamento do dispositivo robético, por meio
de uma modelagem simplificada do mundo, fornecendo, de certa forma, testes que possam ser

realizados sem prejudicar a plataforma real e os agentes envolvidos na sua operagao.

Diversos programas foram projetados com o intuito de facilitar simulagdes roboticas, dentre
eles pode-se citar: Open HRP, Gazebo, Webots e V-REP. Segundo Rohmer, Singh e Freese [§]
mesmo todos competindo em quesitos de funcionalidade, o V-REP se destaca por oferecer uma

grande gama de técnicas de simulagdo e pela portabilidade de seus modelos e controladores.

A

A Virtual Robot Experimentation Plataform, ou simplesmente V-REP, é uma plataforma de

simulacao computacional que teve seu langamento publico realizado em marco de 2010. A arquite-
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tura do V-REP foi proposta visando permitir ao usudrio, a escolha do modo de execugao do codigo

de controle da simulacdo. Existem trés formas distintas de execucdo do codigo de controle [8]:

e Remoto: Nesta arquitetura, o codigo de controle é executado em uma maquina distinta da
qual esta sendo realizada a simulacao. Elas estdo conectadas por meio de uma rede especifica,
seja ela via porta serial, socket, etc. A grande vantagem dessa implementacao é a possibilidade
de testar o controle realizado por um dispositivo externo, em geral tratando-se até mesmo
do proprio controlador do sistema real. Além disso, tem-se uma diminuicdo, em relacao aos
outros métodos, na carga computacional no dispositivo em que se estd simulando o processo.
Entretanto essa arquitetura gera uma grande desvantagem, por exigir uma comunicacdo entre
dois dispositivos, inerentemente tem-se um atraso na transmissdo dos dados. Gerando uma

dificuldade na sincronizagao com o lago da simulacao.

e Paralelo: Nesta arquitetura, o c6digo de controle é executado na mesma méquina do laco
da simulag@o, porém em processos ou threads diferentes. Esta implementacdao permite um
melhor balanceamento dos niicleos do processador, apesar de exigir mais carga computacional
em relacdo a arquitetura remota. Por se tratar de uma execucdo paralelizada dos processo,
ainda existe uma certa assincronia com o lago da simulacao, menor que a configuracao remota

mas que deve ser considerada.

e Serial: Nesta arquitetura, o codigo de controle é executado na mesma maquina e na mesma
thread do lago de simulacdo. A sincronia com o laco de simulacdo, estd intrinsecamente
associada a esse método. Entretanto, isso s6 é possivel em detrimento de um aumento da

carga computacional no niicleo de execugao da simulagao.

Buscando dar suporte para as trés possiveis implementagoes, a arquitetura do V-REP foi
definida de acordo com a Figura 2.9. No sistema implementado ndo existe uma funcionalidade
principal, o V-REP oferece uma grande gama de formas de programacao para que o usuario escolha

a que lhe atenda as suas necessidades. As técnicas de programacao permitidas no programa sio:

e Codigos embutidos: Sao codigos em LUA, que sdo implementados junto com a modelagem
do ambiente de simulacao. Existe uma certa hierarquia entre esses c6digos, uma vez que existe
um codigo principal e seus "codigos filhos". O cédigo principal, diz respeito as funcionalidades
gerais da simulacao, enquanto os "codigos filhos"sao acoplados a objetos em uma cena. Por
exemplo, caso seja necessario adicionar um ruido a uma medida do sensor, deve se inserir
essas informagdes no "codigo filho"associado ao sensor. A execucdo dos codigos podem ser
paralelizadas em threads diferentes ou néo, o critério é do usuario. Essa forma de controle
permite uma portabilidade e uma reutilizacao do sistema. E possivel reutilizar objetos, junto
com seus c6digos, em outros projetos, além de permitir a execugao desses codigos em diversas
plataformas, uma vez que nao é necessaria a compilacao explicita, basta que o V-REP esteja

sendo executado.

o Add-ons: Sao cédigos, também executados em LUA, que sdo executados no inicio do pro-

grama. Podem ser utilizados como fungoes, para adicionar funcionalidades ao programa, que
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Figura 2.9: Arquitetura de controle do V-REP.(1) chamadas para a API em C/C++, (2) execucao
dos "codigos filhos"em cascata, (3) chamadas para a API em LUA, (4) callbacks personalizados
para API em LUA, (5) callbacks de eventos do V-REP, (6) chamadas de fun¢ao da API remota,

(7) fluxo de dados em ROS, (8) comunicagao personalizada (socket, serial, pipes, etc. (Fonte [8])
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serao executadas por uma ag¢ao do usuario, bem como podem ser utilizados como codigos

que sao executados em um laco, durante a execugdo do programa.

e Plugins: Funcionam de forma semelhante aos Add-ons, tendo em vista que sdo codigos
implementados com o intuito de customizar o V-REP. Os plugins sao implementados em

C/C++, entretanto é possivel a execugao de comandos em LUA, por meio de callbacks.

e Clientes da API remota: Existe uma API remota que permite a interagao com o V-REP,
ou com uma simulacao, utilizando uma communicacao via socket. Trata-se de uma comu-
nicac¢do do tipo cliente-servidor, onde o servidor é o simulador e o cliente é um programa
que executa chamadas para o servidor. A API remota do V-REP da suporte para C/C++,
Python, Java, Matlab e Urbi. As chamadas para o servidor possuem dois modos de operacao
basicos: bloqueante ou ndo-bloqueante. A primeira espera a resposta do servidor para que
possa executar a proxima chamada, enquanto a segunda envia as chamadas em uma trans-
missdo, que vao sendo armazenadas em um buffer, até sua execu¢do. A principal vantagem
da utilizacao da arquitetura via API remota, é a possibilidade de interagir com o simulador

utilizando diversas linguagens.

¢ No6s de ROS: Essa arquitetura consiste da implementagao de plugins no V-REP que per-

mitam a utiliza¢gdo do mesmo, utilizando o Robot Operating System (ROS)

2.8 Marchas Factiveis

Segundo Belter e Skrzypczyzynski [19] inspiracoes biologicas sao comuns no desenvolvimento
de padroes de marchas de robos que caminham e suas estruturas de controle. Porém, robods
diferem significativamente dessas inspiracoes. Entdo acredita-se que o aprendizado de padroes
de marchas deveria ser feito utilizando o préprio robd ou seu modelo simulado, e ndo apenas
copiando o comportamento de um inseto, por exemplo. Mas quando se trata do aprendizado
desses padroes que seriam factiveis para sistema, a solucdo se encontra em um espaco de busca
grande e complicado, dessa forma, o que se pode fazer é, progressivamente, restringir o espago de
busca, sendo que essa restricao se da por acrescentado a cada simulagdo elementos biologicamente

inspirados, como coordenagao de pernas, poses das patas, defasagem, etc.

Mesmo considerando esses aspectos, e desenvolvendo uma marcha factivel, a simulacdo nfo
correspondera integralmente ao comportamento real do robd, devido o vao da realidade (reality
gap). Ainda segundo Belter e Skrzypczyzynski [19] esse problema pode ser resolvido usando a
otimizacao evoluciondaria de parametros do modelo simulado, fazendo que com o rob6 da simulacéo
se comportasse o mais parecido possivel com o da realidade. Dessa forma, a ideia da otimizacio
seria encontrar um conjunto de parametros que juntos minimizam as discrepancias entre as tra-
jetorias de alguns pontos caracteristicos do robd. Porém, a escolha desses pontos ndo é trivial,
porque os pardmetros que devem ser encontrados se manifestam proeminente em diferentes tipos
de movimentos, que sao dificeis de rastrear em um robé fisico. Pode-se propor alguns experi-

mentos, que consistem essencialmente em um conjunto de trajetérias, em que o resultado de cada
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um deles depende apenas de alguns parametros do modelo. Porém, se o nimero de trajetérias
para os experimentos for pequena, o rob6 fisico ir4 funcionar apropriadamente apenas para essas

trajetorias.

Em Zagal, Solar e Vallejos [20] propoe-se que, para ndo haver mais diferencas entre a simulagao
e o rob6 fisico, o rob6 e o simulador co-evoluem integrados. Ou seja, o rob6 aprende alternando
experiéncias reais e virtuais, inspirado no fato que alguns organismos nao conseguem distinguir
entre realidade e ilusdo (simulagdo). Dessa forma, o simulador é adaptado dada interagoes do
rob6 com o ambiente, minimizando as diferencas do comportamento objetivo entre a realidade e a

simulagao.

A partir da fundamentacao, é possivel realizar a definicdo de metodologias para o desenvolvi-
mento das marchas. Essas defini¢des serao feitas no capitulo 3, que engloba desde as integracoes
entre as diversas plataformas computacionais até a proposicao e implementagao dos algoritmos

para a otimizacao das marchas.
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Capitulo 3

Desenvolvimento

Neste capitulo trata-se sobre as metodologias apli-
cadas para o desenvolvimento das marchas. Pri-
meiramente se realizou a integracdo entre o Ma-
tlab e o V-REP, utilizando uma API remota. A
partir disso, pdde-se iniciar as otimizagdes pro-
postas para realizar a busca das marchas que com-
péem a frente Pareto dtima, utilizando o simula-
dor. Para se realizar a otimizacao na plataforma
fisica, fizeram-se algumas alteragdes no codigo de
Porphirio e Santana [9] e criou-se um programa

em python para controlar o Tob6é remotamente.

3.1 Busca e otimizacao

Assim como em Belter e Skrzypczyzynski [19] deseja-se encontrar marchas factiveis para o robo
quadripede. E para tanto usou-se do método de, progressivamente, reduzir o espaco de busca do
otimizador. Em uma primeira simulacao, o algoritmo genético multiobjetivo deveria encontrar
uma matriz 8x12, em que cada coluna representava o adngulo em cada uma das 12 juntas, e as
linhas, a evolucao desses angulos no tempo. Ou seja, esperava-se que o otimizador percorresse o
espaco de solugoes, sem restricdo alguma, a fim de encontrar uma solucao que fosse factivel para

0 robo.

Em seguida, utilizando cinemética inversa, modelou-se quatro poses para as patas do quadri-
pede, inspiradas em caminhadas de cavalos, que podem ser visualizadas na figura 3.1. Agora a
tarefa do otimizador era encontrar uma ordem dessas poses no tempo, para cada uma das patas

que, fizesse com que ele se deslocasse para a frente.

24



i
Ay

3

-8
— A | e i O, V1

(a) Pose 0 (b) Pose 1 (c) Pose 2 (d) Pose 3

Figura 3.1: Poses das patas geradas por cinemadtica inversa.

Naturalmente, se esperava que a configuracao resultante deveria ser aquela mais parecida com
o andar do animal que serviu de inspiragao para gerar as poses. Entdo, em uma tultima simulagao,
restringiu-se uma ordem das poses para cada pata de forma que agora o rob6 caminhasse parecido
com um animal quadripede. Naturalmente o espaco de busca foi mais restrito ainda, e agora
o algoritmo deveria encontrar parametros que influenciavam as extremidades (end-effectors) das
patas, como o angulo de abertura das poses das figuras 3.1c e 3.1d, e deveria encontrar também a

posicao no espaco da extremidade da pata durante a pose de transicao. 3.1b.

Todos os individuos dos casos supracitados deveriam ser avaliados por trés fungoes objetivo:

1. O inverso da velocidade, calculada a partir do altimo valor vilido lido pelo GPS no eixo y de
coordenadas do simulador, e do tempo transcorrido na simulacdo. Se escolhe o inverso pois
o algoritmo em questao visa minimizar as fun¢Ges objetivo, sendo assim, a velocidade seria

maximizada.

2. A diferenca entre o maior e o menor valor valido lido pelo GPS no eixo z de coordenadas. A
ideia é minimizar, até certo ponto, o balan¢o da altura do robo, visando penalizar individuos

que caem, por exemplo.

3. A diferencga entre o maior e o menor valor valido lido pelo GPS no eixo x de coordenadas.
Espera-se que o rob6 ande apenas no eixo y, entdo ler uma diferenga grande no eixo x significa

que o quadrapede estd pendendo para algum lado durante a marcha.

Em relacao as opcoes do algoritmo de otimizacao, escolheram-se limites para cada uma das
trés simulagoes: Para a primeira, definiu-se o limite dos angulos no intervalo [—1.5,1.5] rad; Para a
segunda, definiu-se o limite das poses no intervalo [1, 4], umas vez que s6 4 poses foram modeladas;
e para a segunda definiu-se os limites dos parametros. Os angulos das poses das figuras 3.1c e
3.1d foram limitados no intervalo [20,60] graus, a posigao x, y e z da extremidade da pata da pose
da 3.1b foram limitados nos intervalos [17,21] cm, [—4,0] cm e [0,4] cm, respectivamente. Essas
limitagbes foram impostas afim de evitar pardmetros que desconfiguravam as caracteristicas de
cada pose. Escolheu-se o tamanho da populagdo de 15 individuos do tipo vetor de double. As

demais op¢oes foram:
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e Probabilidade de crossover de 70%. Isso visava ampliar a influéncia da mutagéo no aprendi-

zado, encorajando a diversidade e busca em outras regioes do espago objetivo.

e Mutagao factivel a adaptacdo. Essa opgao foi escolhida pois gera aleatoriamente uma diregao

que é adaptativa & altima geracdo sucedida ou nao-sucedida, respeitando as constricoes.

e (Crossover disperso. Isso significa que para a reproducao o algoritmo cria um vetor binario
aleatorio, com o mesmo nimero de genes dos individuos. E depois ele seleciona genes da
mesma posicao onde se tem 1 de um primeiro pai, e de onde se tem 0 de outro pai. Seja p;

e po os dois pais selecionados para a reproducgao

plz[abcdefgh}
p2:[12345678}

E vs o vetor de crossover aleatoério.
vs=[1100 10 0 0
O filho resultante c é
c—la b3 4ec6 78

Escolheu-se essa op¢do por que era a que garantiria, mesmo que de forma aleatéria, uma

busca por soluctes em regives diferentes do espago objetivo.

O restante das op¢oes como migracao, opcoes do problema multiobjetivo etc, foram deixadas no
modo padrao. Mas vale a pena citar quais sao os critério de parada, uma vez que eles determinam

o fim da otimizacao, que saO:

e Atingir o nimero maximo de geracao, definido como 100xndmero de variéveis
e Tempo limite, que é definido como inf.
e Limite da funcao objetivo, definido como -inf.

e Stall Generations e tolerancia da func¢do objetivo definidos como padrao. Isso significa que
se a mudanca relativa no espalhamento da frente de Pareto for menor que a tolerancia da
funcao objetivo o algoritmo para. Ou seja, o algoritmo pode parar se a distancia média entre

os individuos for menor que um ntmero.

Tempo limite e limite da funcao objetivo ndo serdo casos de parada do algoritmo, uma vez
que sao configurados como inf e -inf, respectivamente. Escolheu-se manter esses parametros dessa
forma pois é desejavel que ele ndo pare ao encontrar um valor zero em uma das fung¢oes objetivo,

e devido ao nao conhecimento de um possivel tempo de duracdo 6timo para este problema.
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i end-affector
| P i (e, ye, Zc)

Figura 3.2: Modelo da pata. (Adaptado de: [2])

3.1.1 Modelagem de poses da pata

Como ja foi dito, a partir da cinematica inversa, modelaram-se as poses das patas utilizadas
nas otimizagoes. O que se fez foi encontrar um conjunto de equagoes que descrevessem o compor-
tamento dos angulos dos atuadores em funcao da extremidade da pata. Para tanto, utilizou-se o

esquema representado na figura 3.2.

Dessa forma, tome como 61 o dngulo da junta g1, 02 o dngulo da junta ¢o, f3, 0 dngulo da junta
q3, (Tc, Ye, 2¢) 0 ponto no espaco da extremidade, Lo o tamanho da conexdo entre as juntas g €
q3 € L4 o tamanho da conexao entre a junta gs e a extremidade. Li, a distancia entre q; e g2 é
desprezivel no robo real. Sendo assim, dados os eixos de referéncia (x4, yq, 24) da figura 3.2, os

angulos das juntas sao dados por:

0 = tan_l(g—z)
—1(zc — sin (6
fg = tan~"(2) — tan™' (L3 cos(01) z; COS(91)+L3(C33(01)005(93)) (3.1)
1 ( —12—224(L3 cos(01))%+(L2 cos(61))>? )
2LoL3cos?(61)

03 = 1™ — cos™

Com essas equacdes em maos, criou-se uma funcao em Matlab que recebia como parametro o
end-effector. Apds alguns testes manuais, encontrou-se um intervalo de valores, para cada dire¢ao

da posi¢do no espaco da extremidade da pata, que se configurassem nas poses vistas na figura 3.1.

27



3.2 Integracao Matlab e V-REP

Uma vez que o modelo do rob6 ja fora desenvolvido no V-REP por Porphirio e Santanal|9|
bastaria desenvolver a integracao entre o Matlab e o software via uma API remota. A integragio
precisava ser feita uma vez que facilitaria a otimizagdo do algoritmo genético multiobjetivo, que é

uma aplicacdo do Matlab.

Sendo assim, optou-se por utilizar o0 modo de operacgdo sincrono, permitindo com que a simu-
lacdo e o cliente remoto progridam juntos, e que o aprendizado ocorresse de forma automatica.
Caso fosse usado o modo assincrono, além de a simulacdo progredir sem o cliente, seria necessé-
rio inicid-la manualmente a cada novo individuo da otimizagao evolucionaria. Isto garante que o

otimizador receba os valores das fun¢do objetivo relativos ao individuo atual.

Entao, a integracao funciona da seguinte maneira: Recebem-se os parametros calculados pelo
otimizador e geram-se as sequéncias de angulos para cada junta do robé quadrapede. Sendo
assim, obtém-se um vetor de doze angulos, e cada valor desse vetor deve ser passado para cada
junta num mesmo instante de tempo. A API conta com uma funcao gatilho para realizar a
sincronizacdo. Cada chamada dessa funcio pelo cliente desbloqueia uma etapa na simulacgao.
Dessa forma, assegura-se, em um lago, que cada uma das juntas cheguem a posi¢ao desejada, com
um erro de £0,01 rad, chamando a fungao que dispara uma etapa da simulacdo a cada iteragao.
Como existem situacoes, durante a simulacdo, de queda do robéo, impedindo de algumas juntas

alcancarem suas posicoes desejadas, esse lago também termina apds um tempo méaximo.

Além disso, o simulador possuiu um GPS e um acelerometro. Faz-se necessaria a aquisicdo da
evolucao dos valores desses sensores no tempo, ja que eles sdo usados para os calculos das fungoes
objetivo. Entao, por meio de fun¢oes da API remota, se adquirem tais informacgoes dentro do lago

supracitado, garantindo um bom ntimero de dados.

3.3 Otimizacao Online

Motivados em compensar as diferencas entre a simulacdo e a aplicacdo real, propos-se que,
a partir de parametros adquiridos na simulacao, se desse infcio a uma otimizacao da marcha
utilizando a plataforma. Para tanto, utilizaram-se apenas dados da ultima simulacao, a que o
algoritmo genético multiobjetivo deveria encontrar parametros de uma marcha pré-estabelecida,
uma vez que as buscas nos espagos maiores (com menos restricoes) geravam marchas instaveis
e ndo-ciclicas, muitas vezes fazendo o robd cair de forma abrupta, mas isso serd comentado no

préximo capitulo.

Sendo assim, desenvolveu-se um método de testes que consistia em medir a distancia percorrida
pelo robd com uma trena, o tempo que o robd terminasse a marcha para que a velocidade fosse
calculada e utilizada como funcao objetivo. Outras duas fun¢des foram criadas. Uma delas seria
uma medida qualitativa da marcha do robé, avaliando o balanco que ele executava em cada marcha,
ou seja, se ele esticasse demais as patas, fazendo com que ele caisse sobre os joelho, ndo conseguindo

se levantar para executar a proxima etapa, era atribuida uma nota alta, que variava de 0 a 10,
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sendo 0 muito bom e 10 muito ruim. Mas agora, se o rob6 ndo abrisse muito as patas, fazendo
com que, durante a marcha, da transicdo da pose em 3.1b para 3.1c, ele se empurrasse para tras,
uma nota ruim também lhe era atribuida, uma vez que isso desestabilizava o rob6. Dessa forma,
procurava-se favorecer marchas em que o rob6 balancasse apenas o suficiente, para uma caminhada
fluida. A outra funcao objetivo era a distancia que o quadripede avangava para os lados (definido
COmo um avango no eixo ), uma vez que, por enquanto, desejava-se apenas que o robd andasse

para a frente (definida com um avango no eixo y).

Marchas em que o robd nao conseguisse completar o ciclo inteiro, recebiam infinito em todas
as funcoes objetivo, por que eram prejudiciais & plataforma, e desejava-se desfavorecer esse indi-
viduos durante a otimizacdo. No que tange as opgoes do algoritmo genético multiobjetivo, foram
utilizadas as mesmas das simulacoes, com exce¢do ao tamanho da populacao, que foi reduzido para
5 individuos. Além disso, utilizou-se como populagao inicial e pontuagao inicial alguns resultados

adquiridos através da dltima simulagdo. Em resumo as fungoes objetivo utilizada foram:

1. Inverso da velocidade do robd no eixo y
2. Nota qualitativa de 0 a 10, que diz a respeito a qualidade da marcha.

3. Distancia percorrida pelo rob6 no eixo x.

A figura 3.3 ilustra como foi montado o local de otimizagao online. A trena era usada para
medir a distancia em y e a fita métrica, em x. A posi¢do inicial do rob6 era demarcada com fita
isolante, como é possivel na figura 3.3b, a linha demarcava a frente do robd, e os quadrados, onde

as patas deveriam estar no inicio do teste.

W

Figura 3.3: Local para os testes de otimizacao online.
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3.4 Alteracao nos Cdédigos - Programa Principal

O codigo utilizado como base para o treinamento online foi o resultante do trabalho de Phorphi-
rio e Santana [9]. Ele é um c6digo implementado em C++, responsével pela calibragdo do robo
e execucao de marchas descritas em arquivos de texto. Essa escolha foi motivada por um anseio
de testar as marchas no sistema mais simples possivel, progredindo com mais funcionalidades a

medida que os resultados fossem satisfatorios.

A primeira mudanca realizada foi a eliminagdo da interacfo com o usudrio durante a execucgio
do programa. Isso se fez necessario para que o processo de treino se dé com a minima intervengao
possivel. Na implementacdo base, era necesséario informar, no meio da execugao, se o processo de
calibracao seria executado ou nao. Com a mudanca implementada, essa definicdo é dada por meio

de um pardmetro, atribuido no momento da chamada do programa.

O dispositivo sé consegue ficar de pé caso os servos estejam ligados e atuando para que se
mantenham em suas posicoes iniciais, caso contrario as articulagdes cedem e o robd cai. Na
implementacao base, apés a execucao da marcha, a atuacao dos servos nao era mais realizada.
Essa dindmica ndo era interessante, o anseio é que o dispositivo se mantenha fixo em sua posicdo
inicial, esperando por um reposicionamento, para entdo executar uma nova marcha. Eliminando
a necessidade de utilizagao de um suporte para cada nova iteracao do treinamento. Para que esse
comportamento seja alcancado, foi implementada uma logica que, a partir de um pardmetro, defina

se o sistema deve manter ou nao o torque no motor apds o fim da marcha.

Por fim, o cédigo foi adaptado para adquirir e salvar todos os dados do acelerémetro, sensores
de forga e posi¢oes dos motores ao longo do tempo. Cada dado é salvo em um arquivo de texto
separado, que pode ser lido por outros programas. Além disso, no final da execucao de uma marcha,
é informado o tempo gasto na execucao daquela sequencia de movimentos. A forma de obtengdo

do tempo ¢ utilizando a biblioteca sys/time.h.

3.5 Interface de Treinamento

O processo de treinamento online envolvia diversas etapas, que seriam repetidas para cada
individuo gerado. Visando automatizar o maximo de processos possiveis, foi implementado um

c6ddigo em Python para realizar as tarefas exigidas pelo robéo.

No inicio da execugdo, o programa de treinamento oferece opgoes para que o usudrio defina o
seu objetivo, que pode ser: finalizar o programa, liberar os motores apos a execucao das marchas,
calibrar o rob6 ou executar a marcha mantendo os servos fixos apds a execucdo. A escolha dessas

opcoes definem os parametros que sdo passados na execugdo do programa principal.

Apods a definicdo do modo de operacao, executa-se a logica principal do algoritmo de trei-
namento. Primeiramente o programa realiza a leitura de um arquivo de texto armazenado no
computador do usuario. Nele estao definidos os parametros de uma marcha. Em posse desses da-

dos, é criada uma conexao SSH com a plataforma, para que isso seja possivel, ambos os dispositivos
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devem estar conectados na mesma rede.

Uma vez estabelecida a conexdo remota entre o computador e o robd, os comandos serdao
realizados apenas na plataforma. A primeira tarefa realizada é a geracao de uma marcha a partir
dos paradmetros obtidos. Para isso utiliza-se um codigo-fonte que gera um arquivo de texto, a
partir dos valores dos parametros da marcha a ser realizada. Apo6s isso, é executado o programa
principal, utilizando as condigbes que foram previamente definidos na sele¢ao de opcoes. No fim
da execucao do programa principal, os dados coletados da marcha sao copiados para uma pasta

nomeada pelo usuério.

A dindmica de funcionamento do algoritmo de treinamento se deu para que seja possivel deixar
o Matlab responsavel pela execucdo do AG. Realizando a tarefa de geracao das marchas para cada
individuo. Enquanto o algoritmo de treino, executado no mesmo computador do Matlab, poderia

obter esses parametros e realizar execugao da marcha de forma remota.

Ao fim de cada marcha, eram medidos e avaliados os valores referentes as func¢oes de avaliagao
e informados manualmente ao Matlab. Permitindo que o programa realizasse as otimizacoes e

gerasse novos individuos, reiniciando o ciclo de treinamento.

3.6 Manutencao mecanica

A estrutura mecénica do dispositivo se mostrou satisfatoria em um primeiro momento, con-
seguindo sustentar o préprio peso e realizando os movimentos demandados. Entretanto com o

decorrer do trabalho notou-se algumas folgas nas conexoes entre as pecas.

Visando a eliminagdo de folgas nas conexdes, foram apertados todos os parafusos da plataforma,

diante disso notou-se uma melhora satisfatéria nas conexoes referentes as juntas gs.

Mesmo com o aperto nos parafusos, a junta ¢q; de uma das patas possuia uma folga. Isso
comprometia o funcionamento da plataforma como um todo, uma vez que mesmo que fosse definida
uma posicao de referéncia, ela nao necessariamente seria atingida pela pata, haja vista que existe
um deslizamento. Esse deslizamento se deu devido ao desgaste mecanico da conexao, que consistia
de uma peca de nylon perfurada que se encaixava nas ranhuras da extremidade do atuador, como
pode ser visto na Figura 3.4. Visando uma melhor fixacdo, as pecas foram unidas utilizando um

adesivo & base de resina ep6xi.

E importante ressaltar que ao realizar a fixacio, se deu a devida atencdo a posicio absoluta
do servos. Tendo em vista que mesmo sendo realizada uma calibragem, proposta por Porphirio e
Santana [9], caso a posi¢ao de calibragdo do servo esteja muito proxima do ponto minimo ou do
ponto maximo de operagdo, certas posigoes de referéncia nao poderdo ser atingidas, prejudicando

a movimentacao da plataforma.

Ao final do desenvolvimento, foram propostas quatro abordagens de otimizagdo, sendo trés
realizadas via simulagdo e uma na plataforma. Além disso, todos os codigos computacionais
necesséarios para a realizacao dessas abordagens foram implementados. Permitindo a comunicagao

do MATLAB com o V-REP, a execucao remota de marchas no robd e a utilizacdo de uma interface
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Figura 3.4: Conexao do servo com a estrutura de nylon na junta ¢;

propria para o treinamento na plataforma real. No capitulo 4, englobam-se os resultados obtidos

na otimizacao por meio dessas abordagens.
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Capitulo 4

Resultados

Aqui se expoe e se analisam os resultados obtidos
das otimizagoes propostas: espaco aberto de solu-
coes, restrigdo por poses, restricao por ordem de
poses e tremnamento online. O resultado é com-
posto pro grdaficos de posicdes dos motores, de sen-
sores, frentes de pareto, de caracteristicas da oti-
mizacao e quadros de imagens que representam a

erecucao das marchas adquiridas.

4.1 Simulacao Computacional

Como ja foi comentado em capitulos anteriores, se fez a otimizagao na simulacao utilizando trés
tentativas: A primeira, sem restrigio alguma no espago objetivo de solucgdes, o algoritmo deveria
encontrar um conjunto de dngulos para cada servo motor que resultasse em alguma marcha factivel
para o rob0, nao necessariamente restrita a marcha de um animal, por exemplo. Na segunda, o
algoritmo deveria encontrar uma sequéncia de poses para cada pata, que se traduzisse também em
uma marcha factivel para o quadripede. Quatro tipos de poses foram modeladas para essa tarefa.
Na terceira tentativa, restringiu-se ainda mais o espago de busca, amarrando a sequéncia de poses
para cada pata, de forma que a marcha resultante fosse a mais parecida com a de um animal.
Entao, o otimizador deveria encontrar cinco parametros que modificavam algumas caracteristicas
das poses. Os parametros sdo: angulo de abertura das patas das poses das figuras 3.1c e 3.1d
(poses 2 e 3, respectivamente), e a posi¢ao no espaco (., Ye, 2c) da extremidade da pata na pose

da figura 3.1b (pose 1), a pose de transicao.

4.1.1 Espaco aberto de solugoes

Como ja foi dito, o algoritmo aqui deveria encontrar um conjunto de dngulos para cada ser-
vomotor, que variavam com tempo, a fim de tentar encontrar alguma marcha que fosse factivel
ao rob6. Mas como o espago objetivo é muito grande, o algoritmo ndo encontrou um conjunto
de solucbes que se parecesse com alguma marcha, ou que fizesse o robd se locomover de alguma

forma estavel. Os pontos que foram encontrados para compor a frente de Pareto desse caso eram
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Figura 4.1: Gréaficos gerados ao fim da primeira otimizacdo: Distancia média entre individuos,
histograma de pontuacao, funcao de selegdo, critério de parada, frente de Pareto, distancia entre

individuos, histograma de rank e espalhamento médio.

movimentos cadticos das patas dos robos, fazendo muitas vezes ficar de cabeca para baixo. Clara-
mente nao sdo resultados que podem ser aplicados na plataforma. As Figuras 4.1 e 4.2 ilustram,
respectivamente: os graficos gerados ao fim da otimizagdo, que dizem respeito a distancia média
entre os individuos, genealogia, histograma de pontuagao a cada geragao, funcao de selecao de pais,
critério de parada, frente de pareto, distdncia entre individuos, histograma de rank e espalhamento
médio; E a frente de pareto em trés dimensées, uma vez que se trata de um problema com trés
objetivos e o grafico gerado pelo aplicativo mostra apenas uma das faces do espago de solugdes na
frente de pareto. A otimizacdo terminou por que a distancia média entre os individuos era menor

que um valor determinado pelo padrao do aplicativo.

Ao analisar a Figura 4.2 vé-se que o inverso da velocidade dos pontos nao é tdo grande assim,
chegando proximo do 5000, sugerindo que ouve um deslocamento, mesmo que minimo nesses
pontos. Porém, a diferencas em = e z sao grandes, em comparacao ao tamanho do robé. Uma

variacao maxima de 0,3 metros em z significa que o robd caiu.

Ja as figuras 4.3 e 4.4 mostram a posicdo dos motores e as leituras dos sensores GPS com os
angulos de arfagem e rolagem no tempo, respectivamente, de um individuo na frente de pareto
dessa otimizacdo. Ao observar as posicoes dos motores repara-se que nao existe sincronia ou
simetria entre elas, que é o que se espera de uma marcha. Todas os subgraficos sdo diferentes
uns dos outros. E essa desordenacao é refletida nas leituras do sensor acelerémetro, utilizado para
calcular os angulos de arfagem e rolagem. A variacdo destes angulos no tempo, para esse individuo
especifico, indicam uma empinada seguida de uma queda sobre patas laterais. Esses detalhes
podem ser melhores vistos ao observar a figura 4.5, que é uma sequéncia de quadros do padrao de

movimento executado nesse caso.
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Figura 4.2: Frente de Pareto em 3D para a primeira otimizagao.

Ja o GPS registrou uma pequena variagdo no deslocamento em y, varias flutuacoes em z e z,

resultado aleatério da desordenacao das patas.

Esse resultado era o esperado para esse caso, uma vez que o espaco de solugoes aqui era muito
grande, diminuindo as chances de o otimizador encontrar uma marcha factivel ao robd, mesmo com
funcoes objetivos que visavam maximizar a velocidade em y e minimizar deslocamentos abruptos

em z, em outras palavras, minimizar as quedas.

O ntmero de individuos foi pequeno para o tamanho do espaco, mas mesmo assim, acredita-se
que para que se encontrasse alguma solucao viavel, o ntimero de individuos seria tao grande que o

tempo de otimizacao seria invidvel.

4.1.2 Restricao por poses

Nessa simulacao o algoritmo nao aprendeu uma ordem de poses que fizesse o rob6 avancar. Em
muitas das marchas da frente de Pareto ele movia bem pouco as patas, se empurrando bem pouco
na direcdo y, mas se mantendo quase imével. Em outras, ele tentava combinacdes que o colocavam
"sentado", mas também sem se mover na direcao y. As figuras 4.6 e 4.7 mostram os graficos
gerados ao fim dessa segunda otimizacao e a frente Pareto-6tima em um espago tri-dimensional,

respectivamente.

A primeira caracteristica que se repara ao analisar a figura 4.7 é a ordem de grandeza do eixo do
inverso da velocidade. Isso reflete o fato que o rob6 andou pouco ou quase nada, nessas marchas.
Como a distancia considerada era muito proxima de zero, a velocidade calculada também é muito

pequena. Outra anélise que pode ser feita é em relagdo aos outros dois objetivos. Em ambos
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Figura 4.3: Posicao dos motores para uma marcha na frente de Pareto da primeira simulagao.
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Figura 4.4: Valores dos sensores de GPS e dos angulos de arfagem e rolagem para uma marcha na

frente de Pareto da primeira simulacao.

Figura 4.5: Um dos resultados da frente de Pareto encontrados na primeira otimizacao.
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Figura 4.6: Graficos gerados ao fim da segunda otimizacao: Disténcia média entre individuos,
histograma de pontuacao, funciao de selegdo, critério de parada, frente de Pareto, distancia entre

individuos, histograma de rank e espalhamento médio.

0s casos os numero obtidos foram préximos de zero, o que é plausivel, uma vez que o robé ficou

parado e quase nenhuma variacao acontece nas posicoes do robd nos eixos = e z.

As figuras 4.8 e 4.9 poses ilustram as posi¢des dos motores e a variacgdo das medidas do GPS
e dos angulos de arfagem e rolagem pra uma das marchas encontradas na frente de Pareto dessa

otimizagao, restringindo o espago de busca pelas poses.

Repare que os graficos dos motores 1, 3, 10 e 12, da figura 4.8 sdo completamente diferentes
dos demais e parecem fazer nenhum sentido. Na verdade isso é reflexo do queda que o rob6 sofreu
na marcha em que foram adquiridos esses dados. Sendo assim, esses atuadores foram impedidos

de realizar a trajetéria desejada.

Ja na figura 4.9, a escala dos graficos das posicoes, que sdo as leituras do GPS nos eixos x, y € z,
também revela que o robd ficou parado. Pequenas variagoes em y, revelam que o robé se deslocou
um pouco nesse eixo. Mas ao se analisar a figura 4.10, vé se que na verdade o deslocamento, foi
gerado por um queda, como sugerido pelos graficos das posicoes dos motores. Essa evidéncia pode

ser verificada também no grafico angulo de arfagem, que decai em funcao do tempo.

Em uma dltima andalise desse caso, pode-se observar novamente na figura 4.10 que nos dois
primeiros quadros existe uma coordenacdo entre as duas patas de tras que sugere uma marcha,

mags as patas da frente ndo se moveram, o que fez com que o rob6 caisse.

Nesse caso esperava-se que o algoritmo aprendesse alguma ordem das poses que o fizesse mar-
char. Porém, acredita-se que o maior impedimento a isso foi o fato de que o otimizador nao lida
apenas com numero inteiros no momento de calcular as alteracoes que serdo feitas nos individuos,

como por exemplo na mutacao, e a ideia seria que o otimizador gera-se uma matriz 4 X 4, em que as
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Figura 4.7: Frente de Pareto em 3D para a segunda otimizacao.

suas posigoes seriam um namero inteiro no intervalo [1,4] que representasse cada uma das poses.
Como as alteracdes, principalmente ao final da otimizacdo, eram feitas nas casa decimais desses
nimeros, elas praticamente ndo importavam, uma vez que s6 se avaliava a sua parte inteira para

a execucao no robo.

4.1.3 Restricao por ordem de poses

Nesse caso, ao se iniciar os pardmetros das poses de forma arbitraria, o robd ja marchava.
Porém se fez necessario a otimizacdo para que, por exemplo, evitasse o rob6 de abrir demais as
pernas, ou de, na pose de transicdo, a pata ndo levantar o suficiente, causando um arrastamento

da pata no chao, dificultando a locomocao, ou até mesmo fazendo o robé cair.

Dessa forma, a otimizacdo demorou cerca de 6 horas para ser concluida, e as figuras 4.11 e
4.12 representam os graficos resultantes da otimizacao e a frente Pareto 6tima tri-dimensional,

respectivamente.

No grafico da frente de Pareto tri-dimensional, pode-se reparar também na ordem de grandeza
da escala no eixo do inverso da velocidade. Isso acontece pois um tnico ponto da frente teve uma
pontuacao muito alta nesse objetivo em relacao aos outros. A razdo disso é por qué existe uma
certa instabilidade nas medidas do GPS do V-REP, acredita-se que esse foi um dos casos,0 que
ocasionou uma falha na leitura do sensor no eixo y. Ela compde um ponto da frente Pareto-6timo
pois possui valores baixos nos outros dois objetivos. Os outros pontos possuem ordem de grandeza

de 10 e 10%. A marcha mais rapida atingiu cerca de 0,01 m/s, a troco de avancar mais no eixo .

Nas figuras 4.13 e 4.14 é possivel ver as posigdes de cada motor no tempo na simulac¢do, ao
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Figura 4.9: Valores dos sensores de GPS e dos angulos de arfagem e rolagem para uma marcha na

frente de Pareto da segunda simulacao.

Figura 4.10: Um dos resultados da frente de Pareto encontrados na segunda otimizagao.

39



Average Distance Between Individuals Score Histogram
5

w
@ = 8
[=) =]
= 2. I .1 [G7.0824 42801.6]
k] % [ funz2 [0.0951212 0.124228]
& £, [ Jfun3 [0.187661 0.236349)
a B
z s
b 22
z E
0 Z0
200 400 600 800 1000 0 1 2 3 4 5
Generalion Generation Score (range) %104
Selection Function Stopping Criteria Pareto front
= 0.13
E B
=2 o
5 Q02
;: i .
g @011
ﬁ Generation (@]
=]
= 01
] 5 10 15 20 0 20 40 60 80 100 0 05 1 15 2 25 3
Individual % of criteria met Objective 1 <104
Distance of individuals " Rank histogram Average Spread: 0.0575633
0.03 =8 1
=] o
k=] @ .
8 0.02 =6 I
2" B 7]
g — 4 @ 05
= S -
o 0.01 5 i v ow
I =
< g,
0 20 o B
0 5 10 15 1 15 2 25 3 35 4 o 200 400 600 ) 1000
Individuals Rank Generation

Figura 4.11: Gréaficos gerados ao fim da terceira otimizacao: Distancia média entre individuos,
histograma de pontuacao, funcao de sele¢do, critério de parada, frente de Pareto, distancia entre

individuos, histograma de rank e espalhamento médio.

Frente Pareto-Otimo 3D
Restricdo por poses

0.23 -
b s
E H
£ 022
1]
-4 ®
[:T]
= 021 -
g ®
a
0.2 = ® 9
0.13

0.115 ) .
0.11 0.5 1 %10
Diferenga em z 0.105 o

Inverso da velocidade (s/m)

Figura 4.12: Frente de Pareto 3D para a terceira otimizacao.

40



—_ Motor 1 —_ —_ Motor 3
E 0.05 [ - E 1 - E 1 - -
o o ol S o .
!5‘ ] 1 | I f !g‘ 0 . !g‘ 0 L‘ \ / . /
in | | I ~ 5 o \
£ 0.05 — — . £ - - . £ . : : !
5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)
- Motor 4 —_ Motor 5 —_ Motor 6
e T L g -
—_ | | | —_ M \\ ‘»\\ —_
g opl—I1 L L g\ D - / N\
8 K AN i 3 /N VAN
g ol . ‘ , g, _ _ - g [\ JAREERN
o -0 o - o
0 5 10 15 20 1] 5 10 15 20 5 10 15 20
Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)
—_ Motor 7 —_ Motor 8 —_ Motor 9
E=) ; - = - B = -
‘E; 0.05 "—|| l—'—|‘ g 1 P g 1
| | e = \
& of— ! 2 ~ 205 / VAN
4 oh En | / x\
v [} [} 1 /
2 005! g4 - £ oH - ‘ B
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)
—_ Motor 10 —_ Motor 11 _ Motor 12
E 0.05 - E 1 - — E 1 .
5 POV ANEEZEN g 5
% D—l 1 [ — — 1 i op/ NS g / 2, om /—\ ]
= | | = \/ N . o \ / N ~
m | | s s \/ -
9 o5 L L S 4 . S 4 . . . ]
o -0 o - o -
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)

Figura 4.13: Posi¢do dos motores para uma das marchas encontradas na frente de Pareto, para a

otimizacao com restricdo da ordem das poses.

executar duas das marchas da frente de Pareto obtidas. E possivel ver que ndo muita diferenca
entre elas, uma vez que foi fixada a ordem das poses. Mas o que se pode reparar é as posi¢oes dos
motores na figura 4.13 sdo mais "esticadas", que é o reflexo de uma marcha que demora mais tempo
para ser executada, uma vez que a abertura dos &ngulos das patas é maior, caracteristica que pode
ser observada nos gréaficos da coluna do meio, que representam a posi¢do dos servo motores que

seriam a junta g¢o da figura 3.2, responsaveis por ampliar o diminuir a passada.

Outra caracteristica das marchas obtidas é que o robd abre a passada na direcdo ortogonal
ao movimento, durante a pose de posicao. Isso pode ser verificado pelas posicoes dos motores
na primeira coluna das figuras 4.13 e 4.14, em que o servomotor do ombro, ou ¢; na figura 3.2,
sofre deslocamentos. Verificou-se que essa caracteristica aumenta a estabilidade do robé durante

as passadas, uma vez que ele inclina o corpo para frente durante a troca de poses.

Outro resultado obtido foi o grafico dos sensores GPS e dos dngulos de rolagem e arfagem da
simulacdo. E possivel perceber que em ambas as figuras 4.15 e 4.16 a posicdo em ¥, direcio que o

robd andava, é crescente.

A troca entre as duas, se da pelo fato que a diferenca entre a posicao de maior e menor valor
no eixo z da segunda marcha é menor que a primeira, caracterizado pela menor abertura das patas
nas poses 2 e 3. Porém, ela perde na velocidade e na estabilidade da arfagem para a primeira,
podendo isso ser verificado, de modo quantitativo, comparando os graficos da posicdo em y no
tempo, e de maneira qualitativa, os graficos do angulo de arfagem no tempo das figuras 4.15 e
4.16.

A figura 4.17 representa a sequéncia de passos da marcha referente a figura 4.13. E possivel ver

que o robo propde um balanco para executar a marcha, corroborado pelos graficos de arfagem e
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Figura 4.14: Posicdo dos motores para outra marcha encontrada na frente de Pareto, para a

otimizacao com restricao da ordem das poses.
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otimizacao com restricao da ordem das poses.
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Figura 4.16: Valores dos sensores para a outra marcha encontrada na frente de Pareto, para a

otimizacao com restricdo da ordem das poses.

Figura 4.17: Marcha do rob6 adquirida na terceira simulagao.

rolagem, em que claramente pode-se ver uma variagao ciclica no tempo, e que existe uma sincronia

entre as patas. Também é possivel ver todas as poses sendo executadas.

4.2 Treinamento Online

O treinamento online foi realizado utilizando a restricdo por ordem de poses, uma vez que essa
restricdo, quando aplicada na simulagdo computacional, gerou resultados satisfatérios. Promo-

vendo uma melhor performance, menor possibilidade de queda e comportamento ciclico.

Utilizando como populagdo inicial algumas marchas obtidas na simulacao, foi realizada a oti-
mizacao. Nessas condi¢Oes, o treinamento na plataforma demorou 7 horas para ser concluido. As
figuras 4.18 e 4.19 representam os graficos resultantes da otimizacao e a frente de Pareto ¢tima
tri-dimensional, respectivamente. Nota-se portanto que duas marchas foram obtidas ao final do

processo.

A primeira marcha resultante do processo de otimizacio pode ser vista no video ! e na sequéncia

de imagens da na Figura 4.20. Essa marcha obteve um valor de 0.0931 s/e¢m para o inverso da

"https://youtu.be/S6ulaeSmM3M

43



Average Distance Between Individuals % . Score Histogram
[
212 35
c R T e 2 I funl [0.0931034 0.126667)
g OO ARSI O Z B un2 [0 1]
a AR DU 0 E L Jum3o 1)
» 08 T o « 05
o T AR W I (LR TR0 L e
T f ]
o8 AR T A R 1 g
= . .
Z 04 . . . 0 E o
80 85 90 95 0 20 40 60 80 100 = 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Generation Generation Score (range)
=g Selection Function Stopping Criteria 1 Pareto front
5
= Time ™
Sa 2
B Tos
2 &
= Generation 8
€
Z0 #
0 1 2 3 4 5 6 0 20 40 60 80 100 0.09 0.1 0.11 0.12 0.13
Individual % of criteria met Objective 1
Distance of individuals i Rank histogram Average Spread: 0
1 T3 o T
2 g
v = o
g o2 a
0.5 “ 0.5
i 5 g
= [
=} o g
0 E 0 < 4]
1 2 3 4 5 = 0 1 2 3 4 5 4] 200 400 600 800 1000
Individuals Rank Generation

Figura 4.18: Gréficos gerados ao fim da otimizagao online: Distancia média entre individuos,

histograma de pontuacao, funcao de selecio, critério de parada, frente de Pareto, distancia entre

individuos, histograma de rank e espalhamento médio.

Frente Pareto-Otimo 3D
Treinamento Online

1
= 0.8 °
E - e
L
]
0.6 -
E
L]
o
:0-4"\1.
@
=
&
= 0.2 |
a
0. e

0.4

Nota atribuida a marcha

0.1

0.09

0.13

Inverso da velocidade (s/cm)

Figura 4.19: Frente de Pareto 3D para a otimizacao online.

44



Figura 4.20: Sequencia de imagens da execucao da primeira marcha resultante da otimizagao

velocidade. Portanto infere-se que o robo se locomoveu a uma velocidade de 0.1074 m/s. Além
disso é importante destacar que nao houve desvio no eixo z, um resultado muito satisfatorio. As
figuras 4.21 e 4.22 representam, respectivamente, os graficos das posi¢oes dos motores e os dngulos

de rolagem e arfagem, ao longo do tempo, durante a execucdo da marcha.

A segunda marcha resultante do processo de otimizacido pode ser vista no video 2 e na sequéncia
de imagens da na Figura 4.23. Essa marcha obteve um valor de 0.1267 s/c¢m para o inverso da
velocidade. Portanto infere-se que o robo se locomoveu a uma velocidade de 0.0789 m/s. O desvio
no eixo x foi de apenas 1 cm. As figuras 4.24 e 4.25 representam, respectivamente, os graficos das
posicoes dos motores e os angulos de rolagem e arfagem, ao longo do tempo, durante a execugao
da marcha.

As duas marchas geradas sdo muito semelhantes entre si. Nota-se a partir da Tabela 4.1 | que
apenas o parametro referente a posicao em z do end-effector é diferente entre as duas marchas.
A consequéncia fisica dessa diferenca pode ser observada por meio dos videos. Na realizacdo da

segunda marcha nota-se um leve arrasto das patas traseiras no solo.

Tabela 4.1: Parametros das marchas resultantes do treinamento online

Angulo de Angulo de
xc ye zc
abertura posterior | abertura frontal
Primeira Marcha | 27,9247 32,0582 20,6767 | -3,3744 | 1,4311
Segunda Marcha | 27,9247 32,0582 20,6767 | -3,3744 | 0,4311

A partir da analise das Figuras 4.21 e 4.24 nota-se que as marchas possuem comportamentos

muito similares, entretanto, o tempo de conclusao da primeira marcha é menor que o da segunda.

*https://youtu.be/ZkV_LA60hMM
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Figura 4.21: Posicdo dos motores para a primeira marcha encontradas na frente de Pareto, na

otimizacao online.
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Figura 4.22: Valores dos dngulos de rolagem e arfagem ao longo do tempo para a primeira marcha

encontrada na frente de Pareto, na otimizacdo online.
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Figura 4.23: Sequencia de imagens da execucao da segunda marcha resultante da otimizagao
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Figura 4.24: Posi¢do dos motores para a segunda marcha encontradas na frente de Pareto, na

otimizacao online.
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Figura 4.25: Valores dos angulos de rolagem e arfagem ao longo do tempo para a segunda marcha
encontrada na frente de Pareto, na otimizacdo online.

Considerando que ambas as marchas percorreram distancias semelhantes, tem-se com isso mais
uma evidencia da maior velocidade da primeira marcha.

No que diz respeito ao balango das marchas obtidas, a partir das Figuras 4.22 e 4.25 percebe-se
que os angulos maximos de rolagem das duas marchas sao muito proximos. Quanto ao dngulo de
arfagem, nota-se que os valor maximo na primeira marcha é menor que o da segunda. Evidenciando

que a primeira marcha possui uma maior estabilidade quando comparada com a segunda marcha.
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Capitulo 5

Conclusoes

A comecar se tratando das duas primeiras tentativas da otimizacdo, espaco aberto de solucoes
e espagco restrito por poses, viu-se que o algoritmo ndo conseguiu encontrar uma marcha em que o
robd se movesse para frente de forma estavel e rapida. O que pode-se concluir é que, na primeira
tentativa, talvez seja muito dificil para o algoritmo, em qualquer configuracao, encontrar um con-
junto de angulos que corresponda a uma marcha para o robd, seja ela da forma que for, uma vez
que o espaco de solugdes é enorme. Mesmo com o acréscimo de individuos que sofreram mutacdo
a populacao, visando uma maior diversidade, essa busca fica limitada & uma regido apenas desse
espaco. Ja no segundo método, o maior impedimento & busca pela marcha factivel foi o fato que
a ferramenta utilizada nao lidava com variaveis do tipo inteiro, e mudancas nos individuos, prin-
cipalmente ao fim da otimizacdo, aconteciam nas casas decimais, o que era irrelevante para esse
caso, uma vez que os genes do individuo deveriam estar no intervalo [1,4] € Z. Mas mesmo assim,
o algoritmo encontrou ordens das poses que possufam partes da marcha que se acreditava ser a

ideal.

Mas, de um modo geral, as marchas adquiridas no final da terceira tentativa de otimizagao
utilizando o V-REP e o Matlab, sio factiveis ao robd simulado. Elas trocam entre si perdas e
ganhos nas fun¢oes objetivos, no sentido que uma é mais veloz ao passo que a outra se mantém mais
estavel. Porém, ficou evidente a diferenca entre a simulacdo e a vida real, uma vez que as marchas
que compunham a frente de Pareto obtida via simulac¢do muitas vezes sofriam dificuldade em serem
executadas na plataforma real, seja por abrir de mais a passada, fazendo o rob6 simplesmente nao
conseguir se levantar mais, ou nao levantar muito a pata, fazendo com que esta se arrastasse no

chdo, impedindo o movimento.

Dessa forma, surgiu a necessidade de realizar o treinamento online, visando superar as dife-
rencas do robd simulado e do rob6 real. O resultado disso foi a obtencdo de marchas factiveis ao
rob6 real, que conseguiu se mover de forma relativamente simples, com eficiéncia e estabilidade.
Naturalmente, métodos mais eficientes de se realizar essa otimizacdo online podem ser aplicados,
como em Zagal, Solar e Vallejos [20] ou em Belter e Skrzypczynski [19], uma vez que o utilizado so6
se tornou plausivel devido ao nimero baixo de individuos por populagao, mas mesmo assim foram

necesséario mais de 500 individuos, ao londo de aproximadamente 100 geracdes, a serem executadas
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na plataforma e avaliados até o fim da otimizacao.

E importante dizer também que a escolha da otimizacdo multiobjetiva para este trabalho foi
satisfatoria, uma vez que se desejava que o robé alcancasse boas distancias em um curto periodo
de tempo, mas também era desejavel que ele fizesse isso de forma estavel, a fim de nao prejudicar
sua partes mecanicas, que, como j4 se foi dito, sdo frageis. Essas trocas sdo visiveis nos resultados
das simulagoes, em que pode-se optar por uma marcha mais rapida, porém que faz com que o rob6
oscile com uma grande amplitude, ou por uma marcha mais lenta, diminuindo essa amplitude de

oscilacao, mas também aumentando o desvio da trajetéria, por exemplo.

A estrutura mecénica se mostrou apta para o treinamento e execuc¢do das marchas, exceto
por duas ressalvas. A primeira vem do desgaste das conexoes com o servo. Notou-se que a atual
forma de conexao esta muito suscetivel a folgas provenientes dos desgate mecanico. A segunda é o
baixo atrito da extremidade da pata do rob6 com o solo, gerando deslizamentos que prejudicam a

realizacdo correta da marcha.

Com esse trabalho foi possivel progredir com o que foi realizado por Porphirio e Santana [9].
Entretanto nao foi possivel implementar na arquitetura de controle proposta por Floriano [14],
as marchas obtidas. Uma vez que os ajustes referentes ao tempo de amostragem do algoritmo
deveriam ser feitos, para a obtencdo de um resultado satisfatério na execucdo das marchas. A
alteracdo no tempo de amostragem modificaria a dindmica do sistema, gerando a necessidade de

adaptacao do controle de estabilidade para a frequéncia de amostragem requerida.

De forma geral, o trabalho realizado representa um progresso satisfatorio, uma vez que deu
continuidade aos trabalhos anteriores, propondo e implementando melhorias. Essas melhorias
tiveram um enfoque no método de obtencao de marchas para a plataforma, utilizando treinamento

online. Permitindo assim a geragdo de marchas que sdo executaveis pelo dispositivo.

5.1 Perspectivas futuras

Como perspectivas futuras tem-se melhorias na mecéanica da plataforma. A mesma ja possui
algumas solugoes paliativas implementadas em trabalhos anteriores mas que deixam de funcionar
a longo prazo. Um dos primeiros desafios durante os testes na plataforma foi a folga em uma
das juntas do rob6, que o fazia cair em suas primeiras passadas na execucdo de uma marcha. Foi
verificado que isso se deu ao desgaste de uma pega de nylon que se acoplava ao servomotor. Sendo
assim, sugere-se utilizar outro material que suporte os torques exercidos pelo motor, ou alguma

forma de conexdo ajustada por meio de parafusos.

Além disso, outro problema enfrentado foi a falta de atrito entre a extremidade da pata e o
chao, fazendo o rob6 deslizar durante a marcha. Porphirio e Santana [9] implementaram botas de
borracha, mas isso nao foi o suficiente. Assim, sugere-se encontrar alguma solu¢do que sane esse
problema, como por exemplo a criagao de pés para o robd, ou a utilizacdo de um material mais

aderente para os calgos.

Observou-se que as marchas ndo sdo suaves e possuem uma velocidade fixa, que fica mais lenta
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ao se aproximar da posicdo desejada. Isso se da pelo fato que é utilizado o modo posi¢do no
momniento dos motores realizarem seu movimento. Ou seja, apenas se informa para qual posi¢ao o
motor deve ir a cada instante da marcha. Acredita-se que se utilizado o modo velocidade, a marcha
seria mais suave, e além disso, poderia variar a sua velocidade, dada alguma demanda do sistema

de controle, como por exemplo, no caso em que o robd se desequilibra, e precisa se estabilizar.

Uma melhoria interessante a ser implementada é a integracdo das marchas obtidas com o
controle de estabilidade proposto por Floriano [14]. Essa integracido proporcionard uma maior
robustez ao sistema, permitindo que ele reaja a distarbios externos de forma a manter o seu

equilibrio e apds isso, retomar a marcha proposta.

Como ja foi dito, a otimizacdo na plataforma teve cerca de 500 testes até a sua conclusio, o
que torna isso, e certa forma, inviavel. O que se pode ser feito é utilizar um método melhor, que
mistura de fato a otimizacao na simulacdo e na plataforma real, seja atualizando os parametros do
simulador, como em [20] ou rastreando pontos de interesse, como em [19]. Mas, outra alternativa,
seria 0 desenvolvimento de uma plataforma de treinamento automatica, que ja realizasse as medidas

desejadas, colocasse o robd na sua posicao inicial e o impedisse de cair.

Um outro detalhe que ndo foi implementado, e é visto nas marchas de alguns animais, é a
defasagem entre as patas dianteiras e traseiras. Isso pode ser implementando com um conjunto

maior de posicoes a serem atingidos pelos servomotores ou utilizando o modo velocidade.
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6. DESCRICAO DO CONTEUDO DO CD

O CD possui os codigo em C++ executados na plataforma; os scripts em Matlab que realizam
a integracdo sincrona com o V-REP e a avaliagdo dos individuos nas trés tentativas, que geram os
graficos apresentados, que executam a otimizagao utilizando a plataforma fisica e que implementam

o modelo da cinemética inversa; e o modelo do robd utilizado no V-REP para as simulacoes.
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