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Resumo

Valle, Carlos Magno Catharino Olsson; Tanscheit, Ricardo (Orientador);
Mendoza, Leonardo Alfredo Forero (Co-Orientador). Controle por Torque
Computado de um Robd Bipede Simulado com Locomogdo via
Aprendizado por Reforgo. Rio de Janeiro, 2016. 90p. Dissertacdo de
Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

Esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de um controle hibrido de um
robd do tipo humanoide Atlas em regime de locomocéo estética para a frente. Nos
experimentos faz-se uso do ambiente de simulacdo Gazebo, que permite uma
modelagem precisa do robd. O sistema desenvolvido é composto pela modelagem
da mecanica do robd, incluindo as equacdes da dinamica que permitem o controle
das juntas por torque computado, e pela determinacgdo das posi¢des que as juntas
devem assumir. Isto é realizado por agentes que utilizam o algoritmo de
aprendizado por reforco Q-Learning aproximado para planejar a locomogédo do
robd. A definicdo do espaco de estados, que compde cada agente, difere da
cartesiana tradicional e é baseada no conceito de pontos cardeais para estabelecer
as diregdes a serem seguidas até o objetivo e para evitar obstaculos. Esta definicao
permite 0 uso de um ambiente simulado reduzido para treinamento, fornecendo
aos agentes um conhecimento prévio a aplicacdo no ambiente real e facilitando,
em consequéncia, a convergéncia para uma acao dita 6tima em poucas iteragdes.
Utilizam-se, no total, trés agentes: um para controlar o deslocamento do centro de
massa enquanto as duas pernas estdo apoiadas ao chdo, e outros dois para manter
0 centro de massa dentro de uma area de tolerancia de cada um dos pés na
situacdo em que o robd estiver apoiado com apenas um dos pés no chdo. O
controle hibrido foi também concebido para reduzir as chances de queda do robd
durante a caminhada mediante o uso de uma série de restricdes, tanto pelo
aprendizado por reforco como pelo modelo da cinematica do robd. A abordagem
proposta permite um treinamento eficiente em poucas iteragcdes, produz bons

resultados e assegura a integridade do robd.

Palavras-chave
Robbds humanoides; Q-Learning aproximado; Controle por troque

computado; Rob6 Atlas; Simulador Gazebo; Controle hibrido.
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Abstract

Valle, Carlos Magno Catharino Olsson. Tanscheit; Ricardo (Advisor).
Mendoza; Leonardo Alfredo Forero (Co-Advisor). Computed-Torque
Control of a Simulated Bipedal Robot with Locomotion by
Reinforcement Learning. Rio de Janeiro, 2016. 90p. MSc Dissertation -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

This dissertation presents the development of a hybrid control for an Atlas
humanoid robot moving forward in a static locomotion regime. The Gazebo
simulation environment used in the experiments allows a precise modeling of the
robot. The developed system consists of the robot mechanics modeling, including
dynamical equations that allow the control of joints by computed-torque and the
determination of positions the joints should take. This is accomplished by agents
that make use of the approximate Q-Learning reinforcement learning algorithm to
plan the robot’s locomotion. The definition of the state space that makes up each
agent differs from the traditional cartesian one and is based on the concept of
cardinal points to establish the directions to be followed to the goal and avoid
obstacles. This allows the use of a reduced simulated environment for training,
providing the agents with prior knowledge to the application in a real environment
and facilitating, as a result, convergence to a so-called optimal action in few
iterations. Three agents are used: one to control the center of mass displacement
when the two legs are poised on the floor and other two for keeping the center of
mass within a tolerance range of each of the legs when only one foot is on the
ground. In order to reduce the chance of the robot falling down while walking the
hybrid control employs a number of constraints, both in the reinforcement
learning part and in the robot kinematics model. The proposed approach allows an
effective training in few iterations, achieves good results and ensures the integrity
of the robot.

Keywords
Humanoid Robots; Approximate Q-Learning; Computed-Torque Control;
Atlas Robot; Gazebo Simulator; Hybrid Control.
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1.
Introducéao

A robdtica industrial como € conhecida hoje teve origem em meados do
século XX, logo ap6s o desenvolvimento dos primeiros computadores digitais (1).
Desde a sua primeira forma comercial, os bracos roboéticos (Figura 1) destinavam-
se, entre outras fungdes, a executar operagdes que representassem um maior risco

a saude ou seguranca aos operadores das linhas de producao.

(R >
Figura 1 - UNIMATE, primeiro robd comercial na forma de um brago robotico (2).

Com o decorrer do tempo, 0s bracos robéticos tornaram-se cada vez mais
ageis, precisos e capazes de operar maiores cargas (2). Com isto, houve um maior
interesse da industria em utilizar esta tecnologia, que proporcionava um maior
controle sobre a incerteza na qualidade da produgéo (1). Assim, houve uma maior
injecdo de capital para pesquisas na area de robotica (1). Parte deste capital foi

direcionada ao desenvolvimento de novas formas e aplicacdes, até que, na década
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de 1970, surgiram as primeiras pesquisas envolvendo a formulagdo do
deslocamento de bipedes (3, 4, 5).

Desde o principio, os rob6s bipedes foram utilizados para se estudar e
aprimorar os métodos de controle utilizados para locomocéo robdtica. Por ndo
possuirem uma base fixa ao chdo, constituem-se em sistema subatuados (6), ou
seja, nem todas as posi¢cdes do robd apresentam estabilidade o suficiente para

manté-lo em pe.

1.1.
O estado da arte em locomocéao e estabilidade de robés bipedes

Para que um robd seja capaz de realizar movimentos, faz-se necessario o
desenvolvimento de um controle, pois sem este ndo h4& como mover de forma
I6gica as juntas do robd em prol de um movimento de locomogdo ou
simplesmente estabilizacdo em uma posicdo especifica. Existem atualmente
diversas metodologias para o desenvolvimento deste controle; as mais utilizadas
baseiam-se na modelagem da dindmica do robd e no céalculo do ciclo limite do
movimento de caminhada (7). Outro método bastante empregado faz uso de
reguladores quadraticos lineares (LQR) (8), oriundos da teoria de controle 6timo.
Vale citar também a utilizacdo da dindmica inversa do robd para computar 0s
torques necessarios para posicionamento das juntas — em uma dada posi¢cdo com
determinada velocidade — e para a consequente geracdo de um movimento (9).
Estes métodos sdo totalmente baseados na modelagem da dinamica do robd, que é
relativamente simples para robds pequenos.

Para rob6s mais complexos, a modelagem mecénica do robd, incluindo a
sua dindmica inversa, pode se tornar onerosa. Parcialmente por este motivo,
empregam-se outros tipos de controle, como aqueles baseados em técnicas de
inteligéncia computacional. As Redes Neurais do tipo Spiking, por exemplo, tém
sido utilizadas para transcrever pulsos cerebrais bioldgicos em contracfes
musculares de um musculo artificial em um braco robotico (10). Utilizam-se
também Redes Neurais do tipo classico para controlar e realizar movimentos mais
similares aos de seres humanos com os dedos de uma méo robdtica (11) ou para
convergir em controles puramente neurais capazes de administrar a forca

necessaria para realizar uma tarefa sem conhecimento prévio das dinamicas
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envolvidas (12). A Logica Fuzzy tem sido empregada no controle de guinada nos
tornozelos do rob6 humanoide, possibilitando a reducdo do gasto energético
utilizado pela estabilidade bipede (13). O Aprendizado por Reforco pode ser
usado para determinar as atuacGes pneumaticas necessarias para manter um robé
humanoide dinamicamente estavel (14) ou para refinar a execucdo de uma tarefa
especifica, como, por exemplo, empurrar caixas (15). Tais métodos possibilitam
simplificar ou até substituir a modelagem mecénica, mas, quanto mais reduzida
esta for, maior sera o esforco sobre 0 método computacional. Isto pode ocasionar
uma alta demanda computacional, seja por uma maior necessidade de simulagdes
ou por envolver um grande nimero de varidveis. Para contornar este problema,
faz-se uso de modelos hibridos, que empregam conceitos de mecéanica e de
inteligéncia computacional. Exemplificando, pode-se utilizar o modelo da
mecanica para controlar as posi¢des e manter a estabilidade do rob6 e métodos de
apoio a decisdo para decidir que acdo executar (16, 17), que trajetéria deve ser
percorrida (18), como realizar uma trajetoria com baixo consumo energético do
robd (19) ou até como cooperar com outros robds para uma tarefa em equipe (20,
21). Os modelos hibridos possibilitam a geracéo de solu¢des mais especializadas
e, portanto, mais poderosas, principalmente para sistemas com elevados graus de

liberdade como o abordado nesta dissertacao.

1.2.
Motivacao

Em marco de 2011, um terremoto seguido de um tsunami, que devastou
boa parte do Japéo, ocasionou uma falha critica nos equipamentos de seguranca da
usina nuclear de Fukushima Daiichi (22). Esta falha permitiu o vazamento de
radiacdo para algumas areas operacionais da usina e, se nenhuma medida fosse
tomada para aliviar a pressdao interna dos reatores, poderia acarretar em uma
contaminacdo ambiental de nivel global.

Com o objetivo de avaliar os danos e tentar reparar o que fosse possivel
(23), foram utilizados diversos tipos de robds para acessar areas com altos niveis
de radiacdo. Apesar dos robds terem desempenhado um bom trabalho eles ndo
eram habilitados a operar, de forma rapida, precisa e algumas vezes autbnoma, no

ambiente do desastre de modo que ainda foi necessario expor a altos niveis de
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radiacdo méao de obra humana. Por isso ficou claro que os rob0s e as técnicas de
controle desenvolvidas até 0 momento eram pouco habeis a utilizar equipamentos
e instalacdes desenvolvidas para humanos, como valvulas, macanetas e escadas.
Este incidente veio a ressaltar a real utilidade dos rob6s bipedes, como forca de
resposta a desastres (24).

Em 2013, a Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancada de Defesa dos
Estados Unidos (DARPA) lancou um desafio destinado a acelerar o
desenvolvimento tecnologico de robds bipedes. Este desafio impulsionou o
desenvolvimento e o compartilhamento de interfaces de simulacdo mais realistas,
bem como o desenvolvimento de modelos rob6ticos com mais sensores e de maior
precisao (25).

Os robds bipedes, especialmente os mais modernos, sdo sistemas
dindmicos subatuados (6) e, assim, requerem sistemas de controle
demasiadamente complexos. Para sistemas subatuados de baixa complexidade, é
possivel desenvolver controles que usam a modelagem da dindmica do sistema a
ser controlado, como, por exemplo, o célculo da dindmica inversa (9). Contudo,
no caso de sistemas de maior complexidade, esta abordagem pode se tornar
praticamente invidvel. Por isso, como mencionado anteriormente, é vantajoso o
desenvolvimento de modelos hibridos que utilizem parte dos modelos da
mecanica para controlar posicdo e velocidade e métodos de inteligéncia

computacional para tomadas de decisdo ou planejamento de locomocéo.

1.3.
Objetivos

O objetivo dessa dissertacdo € desenvolver um controle do tipo hibrido
capaz de locomover um robd humanoide bipede virtual. Em relacdo a mecanica,
serdo modeladas a dinamica e as atuacfes necessarias para manter um equilibrio
estatico, e serdo calculadas as regides de estabilidade estatica do rob6 humanoide,
No que diz respeito a inteligéncia, um controle baseado em aprendizado por
reforgo serd utilizado para planejar e executar a locomocéo, procurando assegurar
a integridade estrutural do robd, ou seja, garantindo que o sistema de aprendizado

por reforco ndo experimente posicbes de juntas que possam representar
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instabilidade. Desta forma, o sistema de controle podera ser aplicado a um rob6

real sem oferecer risco de queda na fase inicial do aprendizado.

1.4.
Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo sera dividida em mais cinco capitulos, cada um abordando
uma area de conhecimento teérico ou pratico utilizado no desenvolvimento do
controle proposto. No segundo capitulo séo apresentados o modelo de rob6 bipede
utilizado bem como o ambiente de simulacdo em que o controle foi desenvolvido.
O terceiro capitulo apresenta o desenvolvimento do modelo da dinamica dos
membros do robd, o controle de torque computado e a definicdo de posicOes
estaveis para o aprendizado por reforco. No quarto capitulo serdo evidenciados 0s
fundamentos do algoritmo de aprendizado por refor¢o utilizado e as definicdes das
variaveis que modelam o problema e a forma como o aprendizado é adquirido. O
quinto capitulo apresenta os resultados obtidos e o sexto capitulo conclui o
trabalho e sugere possiveis desdobramentos desta pesquisa.
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2.
Modelo robético e ambiente de simulagéo

Este capitulo tem por objetivo apresentar o modelo de robd humanoide e o

ambiente de simulacao escolhidos para a implementacéo do controle proposto.

2.1.
Rob6é humanoide Atlas

Escolheu-se 0 modelo robédtico Atlas (Figura 2) por ser este 0 mais
recentemente desenvolvido para tarefas de busca e resgate. O robd Atlas € um
robd humanoide bipede desenvolvido pela empresa americana de robdtica Boston
Dynamics, com financiamento e supervisio da DARPA. E construido em

aluminio e titanio de aviacéao e pesa aproximadamente 150 quilos (26, 27).

_ Bosty,
no,
40

y

Figura 2 - Robd humanoide Atlas em trés posic¢des distintas (26).

O modelo é composto de dois bragos, duas pernas, um tor¢o e uma cabega,
agregando um total de 28 juntas de atuacdo hidrdulica. A Figura 3 apresenta a

posicdo de cada junta e os graus de liberdade.
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@ Link (clo)

Junta de 1 grau

de liberdade -T‘ ,+.

Junta de 2 graus

de liberdade
Junta de 3 graus #
de liberdade

T .
" e

R

Figura 3 - Esquematico das juntas do modelo robético.

Cada junta contém um atuador hidraulico, que nesta aplicagdo tem uma
funcionalidade similar a de um motor, e sensores que determinam seu angulo e
sua velocidade. Tal sensoriamento € essencial para que a posi¢do do atuador seja
determinada. Cada junta é controlada por um controle PID, que determina o
torque aplicado. Como as juntas sdo conectadas entre si, existem efeitos
dindmicos que precisam ser compensados. Tais compensacGes e malhas de
controle serdo abordadas no Capitulo 3.

Na regido da pélvis, hd uma central inercial de medicdo (IMU — Inertial
Measurement Unit) que, utilizando acelerdmetros, magnetémetros e giroscépios,
consegue fornecer dados relativos a variagdo angular da base de referéncia. Isto
também sera discutido no Capitulo 3.

Nas extremidades dos bracos e pernas existem sensores de presséo e torque,
que fornecem dados importantes para a compensacao das forcas externas ao rob6

e obtencéo de equilibrio, o qual sera explicado no Capitulo 3.
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O robé também é equipado, na cabeca, com um laser rangefinder, que serve
para medir as distancias aos objetos, e com cameras estéreo. Isto possibilita o uso
de técnicas de visdo computacional para mapeamento do ambiente em que o robd
esta inserido. Nesta dissertagéo tais sensores ndo foram utilizados, pois o objetivo
era desenvolver um algoritmo de controle e locomog¢&o em um ambiente plano.

O robd Atlas foi projetado para navegar em terrenos acidentados e escalar
obstaculos usando seus bracos e pernas de forma independente, embora a versdo
2013 do protdtipo, na qual este trabalho se baseia, fosse acoplada a uma fonte de
alimentacédo externa para manter a estabilidade.

Com o modelo robdtico selecionado, o proximo passo foi escolher um
simulador capaz de retratar de forma realista 0 modelo em si e a sua interagdo com

0 ambiente.

2.2.
Ambiente de simulacdo Gazebo

O objetivo fundamental da utilizacdo de ambientes de simulacdo é o
desenvolvimento de um agente virtual capaz de pensar e agir de acordo com a sua
percepcdo do mundo. Desta forma, o conhecimento adquirido podera ser
transferido para o rob0 real. Os ambientes de simulagdo devem ser robustos e
precisos, emulando o mundo real e o robé da melhor forma possivel, permitindo
uma melhor portabilidade entre o cddigo do rob6 simulado e o do robd real.

Testar e desenvolver qualquer algoritmo de aprendizado — que necessita de
vérias iteracdes — diretamente num robd real pode trazer prejuizos significativos.
As plataformas robdticas, quer sejam 0s mais simples bracos articulados ou 0s
mais complexos robds humanoides, sdo usualmente muito caras. A utilizagdo de
ambientes de simulacdo para pesquisa, desenvolvimento e teste na robdtica possui
varias vantagens frente a utilizacdo de rob6s reais (28). As principais sao:

e Menor custo;

e Facilidade de desenvolvimento e teste de novos modelos de robés;
e Facilidade de teste de novos algoritmos;

e Diminuigéo de tempo de desenvolvimento e teste;

e Todos os testes podem ser feitos sem danificar o robé real;
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e Para otimizacdo e testes repetitivos, a utilizacdo de um modelo virtual
reduz substancialmente o tempo entre cada iteragéo.

Como os simuladores fisicos contém algumas simplificagdes na modelagem
do mundo, os resultados da simulagdo e os do mundo real poderdo diferir. Este
problema € denominado reality gap no campo da robotica evolutiva (29). Isto
significa que os modelos de softwares desenvolvidos em simulacdo necessitam de
pequenos ajustes para utilizagdo em ambiente real. O volume de alteragGes
necessarias € inversamente proporcional a precisdo da simulagéo.

Para selecionar um ambiente de simulacdo foram levados em consideragédo
basicamente trés itens essenciais:

e Acesso a simuladores de alto desempenho de fisica tridimensional para
célculo da dindmica do modelo, do ambiente e de interacdes entre ambos:
tal requisito é necessario para que o movimento efetuado no simulador seja
similar ao realizado em um ambiente real;

e Aquisicdo de sensoriamento virtual com possibilidade de adi¢&o de ruidos:
tal requisito € necessario para simular uma aquisicéo realista de dados,
que, em geral, podem ser afetados por ruido;

e Modelo do rob6 Atlas j& modelado para o ambiente: modelar o robé sem

acesso aos parametros especificos de fabricacdo seria impraticavel.

Como o modelo robdtico escolhido era consideravelmente novo, apenas o

simulador Gazebo (Figura 4) satisfazia a tais requisitos:

Figura 4 - Demonstra¢éo do simulador Gazebo em uso.
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O Gazebo é uma solucdo desenvolvida pela Open Source Robotics
Foundation (OSRF), uma organizac¢do sem fins lucrativos que fornece programas
de codigo aberto para auxilio a pesquisas no campo da robética (30). O projeto de
codigo aberto usado para ambientes UNIX fornece uma interface limpa e simples
dos sensores e atuadores do robd através de uma rede IP. O Gazebo fornece
ambientes de simulacdo 3D e € capaz de simular uma populagdo de robds a
interagir com o ambiente. Além disso, permite a simulacdo das propriedades
fisicas dos objetos simulados, o que permite uma melhor aproximagdo a um
modelo real.

E possivel dividir o processo de simulagio em trés componentes
fundamentais: simulador (Gazebo), framework, e programa de controle.

Um framework é uma espécie de gestor da simulacdo, em que os dados
provenientes das bibliotecas que simulam os sensores, no simulador, podem ser
direcionados aos programas que processam estes dados e determinam a melhor
acao a ser tomada. Tal acdo é entdo direcionada ao simulador, que a executa, e
isto se repete até a interrupcdo da simulacdo. A necessidade de um framework
justifica-se frente & grande quantidade de linguagens em que o algoritmo de
controle pode ser desenvolvido. Os desenvolvedores do Gazebo fornecem uma
solucdo propria de simulacdo chamada Player. Entretanto, como o projeto
pretendia usar o modelo de robd humanoide Atlas — utilizado por diversas equipes
que participaram do desafio de robdtica da DARPA (25) —, fez-se uso do
framework ROS (Robot Operating System), com cddigo aberto (31) e
desenvolvido especificamente para aquele desafio.

No inicio deste trabalho, as ferramentas sé estavam disponiveis para o
sistema operacional Linux, o que fez com que se utilizasse a distribuicdo Ubuntu
na versdo 12.04.4 (denominada precise), a mais estavel na ocasido. O programa de
controle foi desenvolvido na plataforma Eclipse, versdo Luna, na linguagem C++.

No proximo capitulo serdo abordados o0s conceitos necessarios para o

desenvolvimento dos modelos da dinamica em que o controle proposto se apoia.
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3.
Conceitos basicos para o desenvolvimento do controle

Este capitulo aborda os conceitos basicos necessarios para modelagem da
dindmica do rob6 e um controle capaz de compensar possiveis problemas gerados

pela dindmica do sistema.

3.1.
Anatomia de um rob6

Um robd humanoide pode ser concebido como uma serie de manipuladores
conectados entre si (32). Cada extremidade (bracos, cabeca e pernas) e o torso sao
tratados como manipuladores individuais.

Um manipulador consiste em uma série de corpos, rigidos ou nao,
conectados entre si por juntas. Cada corpo envolvido no manipulador é chamado
de link ou elo e a combinacdo dos elos e juntas € denominada linkage ou cadeia
(Figura 5). O ultimo ou o mais afastado link, em relacdo a base, é chamado de end
effector ou extremidade atuante, pois em geral é neste link em que uma garra ou

ferramenta (no caso de um braco) é acoplada.

PONTO DE
REFERENCIA

(x,y)

Elo 3 (Efetuador)
03

Junta 2

Junta 3

Juntal

Figura 5 -JE”>‘<é'mpIo de manipulador bidimensional.
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Com o intuito de facilitar a simulagdo serdo considerados os corpos que
compdem o manipulador como rigidos, ignorando elasticidade e qualquer
deformacéo causada por condicdes de elevado estresse estrutural.

Existem dois tipos béasicos de conexfes entre um par de links, como
mostrado na Figura 6. O primeiro € uma junta do tipo prismatica onde um par de
links faz um deslocamento translacional ao longo de um eixo fixo. Em outras
palavras, um link desliza sobre o outro ao longo de uma linha reta. Assim, esta
junta também é chamada de junta deslizante. O segundo tipo de junta é o de
revolugdo, em que um par de links gira ao redor de um eixo fixo. Tal junta é

muitas vezes denominada dobradica, articulada ou de rotacéo.

(a) Junta prismatica (b) Junta de revolucdo

Figura 6 - Tipos basicos de juntas (32).

Em um sistema robdtico, cada junta que se mova em uma Unica direcdo
independente representa um grau de liberdade. Em um ambiente tridimensional é
necessario um minimo de seis graus de liberdade (seis juntas distintas abrangendo
0s trés eixos de coordenadas) para que a extremidade do sistema se mova
livremente em diversas orientacbes para uma mesma posicdo do end effector.
Qualquer nimero superior a seis representa uma redundancia. O robd humanoide
Atlas possui 28 juntas, o que representa 28 graus de liberdade. Se o robd for
tratado como uma cadeia Unica, o controle das juntas serd altamente complexo.
Por isso pretende-se determinar uma serie de cadeias menores que operem de
forma coordenada, tornando menos complexos os modelos de cada cadeia e,

conseguentemente, menos onerosos computacionalmente.
3.2.
Cinematica

A cinematica € um ramo da mecanica que descreve 0 movimento de pontos,

corpos e sistemas de corpos. Para isso utiliza-se o estudo da trajetdria de pontos,
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linhas, outros objetos geométricos (como eixos de coordenadas, neste caso) e suas
propriedades diferenciais como velocidade e aceleragéo (33).

Como uma tarefa especifica é feita pelo movimento conjunto de toda a
cadeia do manipulador, a cinematica é fundamental para o controle. Nesta se¢édo
serdo demonstradas as ferramentas matematicas necessarias para 0

desenvolvimento das equacdes que descrevem o movimento da cadeia.

3.2.1.
Posicao e orientacao de corpos rigidos

A cadeia de um manipulador pode ser modelada como um sistema de corpos
rigidos. A localizagdo de cada corpo rigido é completamente descrita por sua
posicao e orientacéo.

A posicdo pode ser representada pelas coordenadas de um ponto fixo
arbitrario em relacdo ao corpo rigido. Na Figura 7 - Posicdo e orientacdo de um
corpo rigido (33)., O — xyz representa um sistema de coordenadas fixo em
relacdo ao chdo e O’ representa um ponto arbitrério fixo ao corpo rigido. Neste
exemplo a posi¢do do corpo rigido é representada em referéncia ao sistema de

coordenadas fixo no ponto 0 — xyz da forma:
Xo=[%0 Yo Zo]" 1)

onde x € um vetor 3x1.

/ Corpo rigido

¥
X
Figura 7 - Posicdo e orientacdo de um corpo rigido (33).
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Para representar a orientacdo do corpo rigido, trés eixos de coordenadas xj,
yp, € z;, sdo adicionados, como mostrado na Figura 7 - Posicdo e orientacdo de um
corpo rigido (33).. Estes eixos formam outro sistema de coordenadas denominado
0' — xpyp2zp,, que Se move com o corpo rigido. A orientacdo do corpo agora pode
ser representada pela direcdo dos trés eixos de coordenadas. Sejam n, t e b
vetores unitarios que apontam na direcdo dos eixos de coordenadas xj, yp € Zp,
respectivamente. Os componentes de cada vetor unitario sdo cossenos direcionais
de cada eixo de coordenada projetado no sistema de coordenadas fixo 0 — xyz.

Por conveniéncia combinam-se os trés vetores em uma matriz ortonormal R 3x3:
R=[n t b] 2)

A matriz R descreve completamente a orientagdo do corpo rigido em

referéncia ao sistema de coordenadas fixo 0 — xyz.

3.2.2.
Transformacgéo dos sistemas de coordenadas

A posicdo de um ponto arbitrario P pode ser representada tanto pelo sistema

de coordenadas O — xyz quanto pelo sistema O’ — x,y,zy,.

X

x = yl @3)
Z
u

xb = Ivl (4)
w

Nas Equacdes (3) e (4), x € a representacdo no sistema fixo ao chdo e x? é a
representacdo no sistema fixo ao corpo rigido.
Como mostrado na Figura 8, o ponto P pode ser obtido através de pontos de

0, A e B. Isto é representada matematicamente pela relacéo:

OP =00’ + 0'A+ AB + BP (5)
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x

Figura 8 - Transformacéo do sistema de coordenadas (33).

onde OP = x e 00’ = x,. Note-se que 0s vetores O'A, AB ¢ BP séo paralelos
aos vetores unitarios n, t e b, respectivamente, e que seus comprimentos sdo

dados por u, v e w. Entdo, € possivel reescrever a expressdo anterior como:
X =x9+un+vt+whb (6)
Utilizando as Equac0es (2) e (4), tem-se:
X = xo + Rx? (7)

A Equacdo (7) fornece a transformacao de sistema de coordenadas desejado (da

coordenada do corpo rigido x? para coordenada fixa x).

3.2.3.
Transformagfes homogéneas

Nesta secdo sera apresentado um método para representar transformacoes de
sistemas de coordenadas de uma forma mais compacta (34).

Observando a Equacéo (7) é possivel afirmar que o primeiro termo do lado
direito representa a translagdo da transformagéo, ou seja, o deslocamento espacial,
enquanto o segundo termo representa a parcela de rotacdo. De forma a obter uma

forma simplificada de representacdo, na qual os termos de translacdo e rotacao
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possam ser representados em um Unico termo matricial, definem-se os vetores
4x1.

X u
—|Y| yb v
X - 7 1X - w (8)
1 1
e a matriz 4x4:
R X0
A= 9)
0 0 0 1
A Equacdo (7) pode entdo ser escrita como:
X = AX? (10)
ou seja,
X u
R X
i o] |v
2| = Aw (11)
1 Lo oo 1]1l1

Observe-se que a matriz 4x4 A representa a posicdo e a orientagdo do
sistema de coordenadas O — x,y,z;,. Os dois termos no lado direito da Equacéo
(7) sdo reduzidos a um termo Unico na Equacdo (10). A transformacdo de
coordenadas dada pela Equacao (10) é denominada transformacdo homogénea.

A compactacdo da transformacdo homogénea é particularmente vantajosa
quando ha transformacGes consecutivas. Seja 0" — x.y.z, um outro sistema de

coordenadas, como mostrado na Figura 9.
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¥

x

Figura 9 - Consecutivas transformacges de sistemas de coordenadas (33).

Entéo
xP = x5+ R'x¢ (12)

onde x, e R’ sdo um vetor 3x1 e uma matriz 3x3 associados com a transformagéo

de x€ pra x?. Substituindo-se a Equacéo (12) na Equacéo (7):
x = x9 + Rxy + RR'x° (13)

Existem agora trés termos do lado direito da Equacdo (13). Como a
transformacéo é repetida, o nimero de termos no lado direito aumenta. Em geral,
n transformacdes de coordenadas consecutivas conduzem a um polinébmio de
enésima ordem, composto de (n + 1) termos ndo-homogéneos. A transformacédo
homogénea que utiliza a matriz 4x4, por outro lado, proporciona uma forma
compacta, que representa qualquer transformacdo consecutiva com um termo
unico. Considerem-se n transformacdes consecutivas do sistema de coordenadas n
de volta ao sistema 0. Seja A:"1- a matriz 4x4 associada com a transformagao
homogénea do sistema i para o sistema i — 1. Um vetor de posicdo X™ do sistema

de coordenadas n é transformado para X° no sistema 0 pela equagéo:
X0 =A%414% .. An-1xn (14)

Com isso as transformagOes consecutivas podem ser compactamente

descritas por um Gnico termo.
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3.2.4.
Cadeia cinematica aberta

A transformacdo homogénea é utilizada para descrever a posicdo e a
orientacdo de cada link de um manipulador.

Um manipulador é basicamente uma série de corpos rigidos em uma
estrutura cinematica. A Figura 10 mostra um braco manipulador modelado como
uma cadeia de corpos rigidos em série. Tal cadeia com uma estrutura serial ou
open loop € referida como uma cadeia cinematica aberta, caracteristica da maioria

dos rob0s industriais existentes.

2 Junta i

Brago i
Juntai + 1

Extremidade
Bragon

Cadeia cinematica
aberta

X0

Figura 10 - Cadeia cinematica aberta (34).

Cada link (elo) de uma cadeia cinematica aberta pode ser numerado de 0
(base) a n (link mais distante), como mostrado na Figura 10. Uma vez que um
manipulador executa uma tarefa por meio do movimento de um end effector
(efetuador) ligado ao altimo elo, o interesse primario € analisar 0 movimento
deste. Para representar a posicdo e orientacdo do efetuador, atribui-se um sistema
de coordenadas O, — x,y,z, ao Ultimo elo. A localizacdo do sistema de
coordenadas € descrita com referéncia a um outro sistema 0, — xyo2,, fixado ao
elo da base, como mostrado na Figura 10.

O movimento do efetuador é causado por movimentos dos elos
intermediarios entre 0 a base e o ultimo elo. Assim, a localizagdo final do
efetuador pode ser determinada por exame da posicao e orientacdo de cada elo em
série desde a base até a ponta. Define-se, assim, um sistema de coordenadas

0; — x;y;z; para cada elo i. A posicdo e orientagdo do sistema O; — x;y;z; em
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relacdo ao anterior 0;_; — x;_1Y;—1Z;—, Sao descritas por meio da transformacéo
homogénea entre os dois sistemas de coordenadas. A posicdo e a orientagédo do
efetuador séo entdo obtidas pelas transformagdes homogéneas consecutivas do
ultimo sistema de coordenadas até a base. Sendo o manipulador uma cadeia
cinematica aberta, aplicam-se as transformacBes em série para encontrar a
localizacdo final do efetuador em relacéo & coordenada da base.

O movimento relativo de elos adjacentes é causado pelo movimento da junta
que conecta os dois elos. Ha um total de i juntas em um manipulador com (i + 1)
elos, tal como ilustrado na Figura 10. Por convencao, é comum referir-se a junta
entre o elo i —1 e o0 elo i como junta i. Cada junta € movida por um atuador
individual, como um motor por exemplo. Assim, a posicao e a orientacdo final de
efetuador séo determinadas pelos deslocamentos de i juntas.

A préxima secdo seguinte aborda a relacdo funcional entre a localizacdo do

efetuador e os deslocamentos comuns de forma sistematica.

3.2.5.
Notacdo de Denavit-Hartenberg

Nesta secdo, sera discutida a descricdo da relacdo cinematica entre um par
de links adjacentes envolvidos em uma cadeia cinematica aberta. A notacdo
Denavit-Hartenberg (DH) é introduzida como uma forma sistematica de descrever
essa relacdo (35). O método baseia-se na representacdo da matriz de posicdo e
orientacdo do corpo rigido e faz uso de um numero minimo de parametros para
descrever completamente a relacdo cinematica.

A Figura 11 mostra um par de links adjacentes i —1 e i, e suas juntas
associadasi — 1,iei + 1. Alinha H;0; é a normal comum aos eixos das juntas i
ei + 1. Arelacdo entre os dois links é descrita pela posicdo e orientacdo relativas
dos sistemas de coordenadas dos dois links. Na notacdo de Denavit-Hartenberg, a
origem do i-ésimo sistema de coordenadas O; esta localizado na interseccdo dos
eixos da junta i + 1 com a normal comum entre os eixos das juntas i e i + 1,
como mostrado na Figura 11. Observe-se que a coordenada do link i situa-se na
junta i + 1, ao invés da junta i. O eixo x; € direcionado ao longo da linha de
extensdo da normal comum, enquanto que 0 eixo z; situa-se ao longo do eixo da

junta i + 1. Finalmente, o eixo y; é escolhido de tal modo que o sistema de
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coordenadas 0; — x;y;z; resultante forme um sistema de coordenadas obedecendo
a regra da méo direita (36).
A localizagéo relativa de dois sistemas de coordenadas pode ser totalmente

determinada por quatro parametros:

e q; —comprimento da normal comum;

e d; —distancia entre a origem 0;_; e 0 ponto H;;

e qa; — angulo entre o eixo de atuacdo da junta i, ou seja, z;_, € 0 €ixo0 z,

seguindo a regra da méo direita;
e 6; — 0 angulo entre o eixo x;_, e a normal comum H;0;, ou seja, x;,

também obedecendo a regra da mao direita.

Junta ¢

Junta i —1 Junta i+ 1

Figura 11 - A notacdo de Denavit-Hartenberg (34).

Os parametros a; e a; sdo constantes e sdo determinados pela geometria do
elo: a; representa o comprimento do link e a; é o angulo de torcdo entre os dois
eixos comuns. Um dos outros dois parametros d; e 6; varia conforme o
movimento das juntas.

Existem dois tipos de mecanismos de junta em bracos mecanicos: juntas de
revolugéo, em que os links adjacentes rodam um em relagdo ao outro em torno de
um eixo comum, e juntas prismaticas, em que os links adjacentes deslizam

linearmente um com o outro ao longo do eixo da junta. Para uma junta de
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revolucdo, o parametro 6; é a variavel que representa o deslocamento da junta,
enguanto o parametro d; € constante. Para uma junta prismatica, por outro lado, o
parametro d; é a variavel que representa o deslocamento da junta, enquanto 6; é
constante.

Fazendo uso do conceito de transformagdo homogénea, a transformacao do
sistema de coordenadas 0;_; para o sistema O; pode ser representado por duas

translacdes (a; e d;) e duas rotagdes (6; e «;).
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i-1 _
A" = Rot, 9, Trans, g, Transyq Rotyq,

cosf; —sinf; 0 O][]1 0 0 O][1 0 O a1 0 0 0
-1 = |sin 0; cosf; 0 O0[|0 1 0 Ofj0 1 0 0|0 cosa; —sing; O
i 0 0 1 offo0 0 1 d;ffo 0 1 0|0 sina; cosa; O
0 0 o 1flo o o 1llo o o 1llo o 1
. o (15)
cosf; —sinf;cosa; sinf;sina; a;cosb;
2i-1 = sinf; cos6;cosa; —cosO;sina; a;sin6;
: 0 sin a; cos a; d;
0 0 0 1

A matriz Ai~representa a posigio e orientagio do sistema de coordenadas i
relativamente ao sistema i — 1. Os primeiros trés vetores coluna contém o0s
cossenos diretores dos eixos de coordenadas do sistema i, enquanto que o ultimo
vetor coluna representa a posicéo da origem 0.

A notacdo de Denavit-Hartenberg possibilita obter de forma padronizada e
simplificada a posic¢éo e orientacdo de qualquer ponto do manipulador em relagéo
a uma coordenada de referéncia, ja& que, como visto em secBes anteriores, um
manipulador de n elos pode ser representado por uma sequéncia de multiplicagdes
matriciais que representam as transformacgfes consecutivas de cada sistema de

coordenadas, segundo a equacao:
T = A%4343% .. A7 (16)

onde T é a matriz 4x4 que representa a posicao e orientacdo do Gltimo link

em relacdo a coordenada de referéncia.

3.2.6.
Escolha de um sistema de coordenadas de referéncia.

Antes de se escolher um ponto especifico, fez-se necessario definir o tipo de
base que seria utilizada. Existem dois tipos:

e Base fixa: referéncia presa ao chdo, de forma que perturbacdes externas
ndo sejam facilmente capazes de deslocar a coordenada de referéncia da
posicdo determinada. Este tipo € o mais usado em robds industriais e
bragos roboticos em geral, mas em robds moveis a aplicagdo & minima.

Uma das aplicacBes possiveisseriam os pés do robé humandide, mas a
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escolha destes como referéncia implica na necessidade de modelar
diversos estados em que 0s pés ndo se comportam como base fixa.

e Base flutuante: referéncia ndo fixa, geralmente associada a uma central
inercial, capaz de estimar os deslocamentos sofridos pela base e
compensa-los atraves da abstracdo de links virtuais que simulam os
movimentos observados pelos sensores (37) (Figura 12). No rob6 Atlas
existe uma central inercial proxima a pelvis que também é um otimo ponto

para dividir o rob6 em manipuladores.

Com este tipo de base, € possivel utilizar sempre um mesmo modelo, pois 0s
sensores de forca e torque presentes nas extremidades do rob6 seréo
responsaveis por provocar atua¢ées com o objetivo de manter o robé em
estado de equilibrio, como mostrado na Figura 13 (38).

A central inercial permite que, por meio das medidas dos acelerdmetros e
giroscopios, sejam estimadas variacfes de posicdo e de orientacdo da pélvis em
relacdo a um referencial inercial, ou seja, neste caso similar a uma base fixa.
Conforme mostrado na Figura 12, a equivaléncia se faz por meio da adi¢éo de seis
juntas virtuais, trés rotativas e trés prismaticas. Tal escolha torna possivel replicar
qualgquer movimento virtual da pélvis pois envolve todos o0s possiveis

deslocamentos e rotagGes nos trés eixos de coordenadas (37).

6 graus de liberdade virtuais

Sistema de
coordenadas
da base
flutuante

Sistema de coordenadas
inercial

Figura 12 - Sistema de referéncia virtual possibilitado pela utilizacdo de uma central inercial (37).
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. Base fixa

D Elo de contato (geralmente o efetuador)
D Base flutuante

Figura 13 - Exemplo de mecanismos de base fixa e de base flutuante em diversas configurag6es
(38).

A Figura 14 mostra o local selecionado como referéncia e o robd dividido
em cinco manipuladores. Na parte inferior tem-se R_leg e L_leg, pernas direita e
esquerda, respectivamente. Na parte superior tem-se 0 Torso, que faz parte de
outros trés manipuladores: R_arm, braco direito, Head, cabeca e L_arm, braco
esquerdo. O Torso entra nas equacdes da cinematica de cada um dos membros
superiores inicialmente de forma independente, ou seja, como um sexto
manipulador, mas, quando a dindmica dos manipuladores for modelada, cada
manipulador contribuird para o célculo do torque a ser aplicado. Assim, é mais

conveniente representar o Torso como parte dos trés manipuladores.

Sistema de coordenada Torso + head

. Torso+L_arm
de referéncia

Torso + R_arm

@ Link (clo)
Junta de 1 grau
de liberdade

Junta de 2 graus
de liberdade

Junta de 3 graus R_leg L_leg
de liberdade
& = 4
- T
[E= -

LN
NN

Figura 14 - Referéncia escolhida e manipuladores gerados a partir da escolha.
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Com os manipuladores determinados, é possivel determinar a posi¢do e
orientagdo de qualquer parte do manipulador para um conjunto de posi¢Oes das
juntas. Entretanto, o calculo inverso seria muito mais Util, ou seja, determinar o
conjunto de posi¢Oes das juntas capaz de proporcionar uma determinada posicéo e

orientagéo

3.3.
Cinematica inversa

A cinematica inversa permite calcular os valores das coordenadas articulares
com base na posicédo e orientacdo da ponta do objeto. O processo de resolucdo de
um problema tradicional de cinematica inversa parte das coordenadas dos pontos
inicial e final, dos comprimentos de todos os segmentos envolvidos e dos tipos de
juntas. O conhecimento destas variaveis é suficiente para a descoberta de pelo

menos uma solucéo.

Um manipulador deve ter pelo menos seis graus de liberdade para localizar
0 seu efetuador em um ponto arbitrario com uma orientacdo arbitraria no espaco.
Se tiver mais do que seis graus de liberdade — caso de um bra¢o humano, por
exemplo —, pode existir um nimero muito grande de solu¢bes. No caso do robd
humanoide objeto deste trabalho, o nimero de graus de liberdade é superior a seis,
0 que torna interessante investigar outra metodologia (vide Cap. 4) que possibilite

realizar de forma completamente autbnoma o planejamento da trajetéria.

A préxima secdo tratara da velocidade com que o efetuador se move, pois,
para mové-lo em uma direcdo especifica com uma velocidade controlada €

necessario coordenar os movimentos de juntas individuais.

3.4.
Matriz jacobiana

As velocidades observadas no efetuador sdo a velocidade linear, que
corresponde a um deslocamento da posicéo, e a velocidade angular, referente a

translacéo da orientacéo (39).
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Para controlar a velocidade linear, o interesse primario é observar 0s
pequenos movimentos do efetuador perto da posi¢do atual. O movimento linear
infinitesimal pode ser determinado pela derivada da equacéo da cinematica direta.

Para um manipulador de n juntas, tem-se:

dx = 0x da. + 0x 4 0x g

X = aql ql aqz qZ aqn qn

dy dy dy

dy = =—dqg, + dqg, .. d

Y= g, "t T ag, 12 ag, M (17)
gy = 0z da. + 0z g 0z 4

z aql ql aqz qZ aqn Qn

em forma vetorial:

onde x e g sdo, respectivamente, variac@es infinitesimais da posicdo do
efetuador e dos angulos ou deslocamentos das juntas, de forma que, como
observado na secdo sobre DH, se a i-ésima junta for prismatica, e portanto variar
um deslocamento, q; = d;, e se a i-ésima junta for rotativa, e portanto variar um
angulo, g; = 6;. Os vetores x e ¢ deste mesmo manipulador de n juntas sdo do

tipo:
x = [dx dy dz]" q=[dq, dq; ... dg,]" (19)

A matriz 3xn J; é a matriz jacobiana linear que compreende todas as
derivadas parciais da posicdo do efetuador para cada deslocamento das n junta do

manipulador genérico:

rdx  Ox 0x 1

dq; 0q; 0qn
J, = (’)_y (’)_y (’)_y (20)
L7 egq, aq; 9qn

0z 0z 0z

[0q, 0q; 0qy

Para computar a velocidade angular, avalia-se a contribui¢do de cada tipo de
junta a velocidade angular. Como juntas prismaticas ndo sdo capazes de gerar esse
tipo de velocidade, sua contribuicdo pode ser desconsiderada. Ja as juntas
rotativas tém fundamental importancia na geracdo de velocidade angular. A
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Equacdo (21), abaixo, forma a jacobiana angular de um manipulador genérico

com n juntas.
Jo =[pP1Z0 p2z1 " PnZn-1] (21)

A variavel p pode receber dois valores: 0 (zero), se a junta associada a esse
numero for prismatica, e 1 (um), se a junta for de revolucdo. z; corresponde ao
eixo z do i-ésimo sistema de coordenadas referenciados a base, ou seja, 0s
primeiros trés elementos da terceira coluna da matriz observada na Equacéo (16)
que representa a posicao e orientacdo de uma junta genérica em relacdo a base.

A matriz 3xn J, representa a velocidade angular do efetuador de um
manipulador genérico de n juntas.

Juntando a velocidade linear com a angular tem-se:
vy ], ..
o] = [i]a =1 22)

A Equagdo (22) refere-se a manipulador ideal, ou seja, ndo leva em
consideracdo efeitos dindmicos nem gravidade.

3.5.
Modelagem da dinamica do robd

O comportamento dindmico é descrito em termos da taxa de variacdo da
configuracdo do brago em relacéo aos torques exercidos nas juntas pelos atuadores
(40). Esta relagdo pode ser expressa por um conjunto de equacdes diferenciais,
chamadas equacbes de movimento, que governam a resposta dindmica do braco
para valores de torques nas juntas. Dois métodos podem ser utilizados para obter
as equacOes de movimento: Newton-Euler e Euler-Lagrange (41). A formulacéo
Newton-Euler é oriunda da interpretacdo direta da Segunda Lei de Newton do
Movimento, que descreve sistemas dinamicos em termos de forca e momento. As
equaces incorporam todas as forcas e momentos atuando nos elos individuais do
braco, incluindo as forcas de acoplamento e momentos entre os elos. As equacdes
incluem as forgas de restricdo que atuam entre elos adjacentes. Assim, operacoes
aritméticas adicionais sdo necessarias para eliminar esses termos e obter relaces
explicitas entre os torques das juntas e do movimento resultante do deslocamento

das juntas.
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Na formulagédo de Euler-Lagrange (42), o comportamento dindmico do
sistema é descrito em termos de trabalho e de energia por meio de coordenadas
generalizadas. Todas as forcas sem trabalho e as forcas de restricdo séo
automaticamente eliminados. As equacdes resultantes sdo geralmente compactas e
fornecem uma expresséo de forma fechada em termos de torques e deslocamentos
das juntas. Além disso, a derivacao é mais simples e sistemética do que no método

Newton-Euler.

3.5.1.
Método de Euler-Lagrange

Sejam q4, ..., q,, as coordenadas generalizadas que localizam completamente
um sistema dindmico. Sejam T e U a energia cinética e a energia potencial

armazenada no sistema dindmico. Define-se o Lagrangiano L por:
L(qi,q)=T—-U (23)

Note-se que, ja que as energias cinética e potencial sdo funcéo de q; e g;
(i = 1,...,n), o Lagrangiano L também o €. Usando o Lagrangiano, as equacdes

do movimento do sistema dindmico sao dadas por:

d oL oL _ 24)
dt 0¢; aqi_Qi

onde Q; é a forca generalizada correspondente a coordenada generalizada g;. As
forcas generalizadas podem ser identificadas considerando-se o trabalho virtual
realizado por forcas ndo consecutivas agindo sobre o sistema.

A partir das Equacdes (23) e (24) é possivel derivar as equacbes do
manipulador. Inicialmente, sera derivado o termo relativo a energia cinética
armazenada em um elo individual do braco. Como mostrado na Figura 15, para o
i-ésimo elo, v.; representa um vetor 3x1 de velocidade linear do centro de massa,
e w;, 0 vetor 3x1 da velocidade angular, ambos com sistemas de coordenadas
referenciados na base. Ambos os dados sdo obtidos pelo célculo da matriz
jacobiana do centro de massa referenciado também na base. A energia cinética do

elo i € dada por

1 1
T; = EmivciTvci + EwiTIiwi (25)
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onde m; € a massa do elo e I; € a matriz de inércia no centroide expressa nas

coordenadas da base.

2 Yo

Figura 15 - Velocidade linear e angular do centroide do elo i (42).

O primeiro termo da Equacédo (25) computa a energia cinética resultante do
movimento de translacdo da massa m;; 0 segundo termo representa a energia
cinética resultante do movimento de rotacdo ao redor do centroide. A energia
cinética total armazenada em toda a cadeia que compde o braco robdtico é dada
pela soma das energias cinéticas de cada centroide de cada elo que compde o

brago:

T = zn: T; (26)

Na secdo 3.4, analisaram-se a velocidade linear e angular de um efetuador
em relacdo a velocidade das juntas. Considerando, agora, 0s centros de massa de
cada elo como se fossem os efetuadores, é possivel empregar 0 mesmo método
para calcular a velocidade linear e angular do centro de massa do elo. Expandindo

a Equacdo (22) e substituindo o resultado nas Equacdes (25) e (26), obtém-se:

n
1 o . .
T =2 (md T304 + aI9TLIO4) (27)

i=1
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onde JE‘].) e JSB sdo a j-esima coluna do vetor 3xn da matriz jacobiana linear e

angular do elo i, respectivamente.

Esta equacéo pode ser reescrita como:

1
T = EqTHq (28)

onde H € uma matriz nxn dada pela expressao:

n
o= (maP"a +37130) (29)

i=1

A matriz H, denominada matriz de inercia do manipulador, incorpora todas
as propriedades da massa de toda a cadeia do braco e tem caracteristicas similares
as matrizes de inércia individuais: simétrica e definida positiva. Contudo a matriz
de inercia do manipulador é dependente da configuracdo e representa as
propriedades relativa a massas instantaneas de toda a cadeia na configuragéo
atual.

Considerando H;; as componentes [i,j] da matriz de inercia H do

manipulador, é possivel reescrever a Equacéo (28) de uma forma escalar

1 n n
T=§zzHijfliflj (30)

Seja g o vector 3x1 representando a aceleracdo da gravidade e ¢ ; 0 vetor
de posicdo extraido da equacdo da cinematica direta para centroide do i-ésimo elo,
ambos com referéncia ao sistema de coordenadas da base. Em seguida, a energia

potencial armazenada em todos elos da cadeia do brago robético é dada por:
n
U= Z mig 1o (31)
i=1

Como o vetor posicdo do centroide €; depende da configuracdo do braco, a
equacdo da energia potencial é funcdo de qy, ..., qn-

Forcas generalizadas sdo responsaveis por todas as forcas e momentos
atuando sobre a articulacdo do braco, exceto as forgas da gravidade e da inércia.
Considere a situacdo em que atuadores exercem torques T = [ty,...,T,]7 nas

juntas individuais e uma forca e momento externos F,,, € aplicada na
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extremidade do braco enquanto em contato com o ambiente. Forgas generalizadas
podem ser obtidas pelo calculo do trabalho virtual 8Work por elas realizado.
Este é dado pelo deslocamento virtual das juntas, denominado &g, causado por um
torque aplicado, e pelo deslocamento virtual do efetuador, denominado 6p,
causado por uma forca externa. Como o deslocamento do efetuador é funcdo do

deslocamento das juntas, tal que dp = Jdq, é possivel chegar a:
SWork =178q + FL,.6p = (t + JTFext)TSq (32)
isto pode ser reescrito como:
SWork = Q" éq (33)

onde Q = t + J'F,,, representa as forcas generalizadas [vide Equago (24)].

A partir das Equacges (30) e (31), deriva-se a funcdo de Euler-Lagrange e
se obtém as equacdes de movimento. O primeiro termo da Equacédo (24) resume-
se ao calculo para energia cinética, pois a potencial apresenta derivada zero. O

termo é:

n n
L) a(Sma)-Smar S o
de\agq;) ~ dt LT T L Y

Note-se que Hy; € funcédo de g, ..., q,, de forma que a derivada de H;; €

dada por:

dHy <O 0H;dg, ~C 0H;
dt B ] aqk dt B aqk

(35)

O segundo termo da Equacdo (24) inclui a derivada parcial da energia
cinética e da energia potencial gravitacional. A parcela relativa a energia cinética

é dada por:

n n n n
6 122 _1zzaij. ) 26

Ja que H;; depende de g;, o calculo da derivada parcial da energia potencial

gravitacional da origem ao termo gravitacional G; € dado por:
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n

ou aro
6i=5 = Z < Z g3} (37)

Como a derivada parcial do vetor de posicdo 7o em relacdo a q; €

equivalente ao i-ésimo vetor coluna da matriz jacobiana J [Equagao (22)], a

substituicdo das Equac0es. (34), (36) e (37) na Equacado (24) da:

n n n
ZHqu +ZZ ijC.IjC.Ik + G; = Q; i=1,..,n (38)
j=1 j=1k=1
onde
n
H = Z JOTyO 4 JS)TIiJg)) (39)
i=1
J0H;; 16H
hip = —3 _ 40
Uk 0q, 2 dq; (40)
e

Zn: m;g TJ (41)

Estas equacgdes geram trés termos que representam parcelas muito relevantes
da dindmica do manipulador. O primeiro termo € a matriz de inércia do
manipulador H, primordial para compensar torques extras necessarios para retirar
0 braco da inércia ou desacelerd-lo para atingir um ponto desejado. Sem este
termo ndo ha como controlar a aceleragdo do manipulador.

A segunda parcela, que engloba varios termos, contém os denominados
termos de Cristoffen h;j,, que em si representam as forgas de coriolis e as forgas
centrifugas. Tais efeitos ocorrem simplesmente por um corpo A estar se movendo
enquanto acoplado a um corpo B que também estd se movendo. Com isto, ha a
necessidade de adicionar ou remover energia no corpo A para que este se
mantenha estacionario em relacdo a B. Se B estivesse parado, tal efeito ndo seria
observado.

A Ultima parcela refere-se ao termo gravitacional, responsavel por

compensar as forcas da gravidade, permitindo assim que o manipulador possa
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permanecer em uma posicao estacionaria bem como deslocar-se sem sucumbir a
gravidade.

Vale lembrar, como indicado na Equacéo (33), que as equacdes da dindmica
levam em consideracao forcas externas que possam reagir com o manipulador. No
modelo robdtico Atlas, tais for¢as sdo adquiridas por quatro sensores de forca e
torque localizados nas extremidades dos bracos e pernas do robd, mais
precisamente R_arm, L_arm, R _lege L_leg.

Com o modelo da dinamica em maos, pode-se definir agora uma malha de

controle capaz de controlar o robd de forma precisa e estavel.

3.6.
Controle das juntas

O rob6 Atlas simulado possui controle de juntas do tipo PID. Para obter um
controle rapido e com overshoot baixo é necessario ajustar os controladores de
cada junta. Aplicacbes com baixas tolerancias para overshoot fazem uso,
geralmente, de controles do tipo PD, que s&o mais simples de sintonizar e
apresentam resultados comparaveis ao PID, a menos do menor erro em regime
permanente proporcionado pelo ganho integral.

Com este tipo de controle, é possivel determinar as posi¢fes desejadas para
as juntas, porém os efeitos dindmicos provocam oscilagdes causadas pelos efeitos
de coriolis e centrifugo bem como da parcela inercial.

O termo gravitacional é também uma dificuldade para que o controlador
chegue a posicdo desejada, pois representa uma forca ndo computada no momento
da definicdo dos pesos do PD — provavelmente realizada em um ambiente sem
efeitos dindmicos. Vale lembra que qualquer forca externa aplicada ao robd
também prejudica o controle de forma similar ao termo gravitacional.

Os efeitos acima podem ser compensados pela utilizacdo e um controle por

torque computado.

3.7.
Controle por torque computado

A solucdo de controle por torque computado tem por objetivo adicionar a

malha de controle os efeitos dindmicos de forma a compensa-los (42). A Figura
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16 mostra a malha proposta, onde q representa a variavel a ser controlada e u a

saida do controle PD.

Controle por|
Torque
Computado

Ades

— PD ou PID —

Figura 16 - Introducdo do controle por torque computado na malha.

Para definir as forcas a serem compensadas, serd utilizada a Equacéo (38),

que pode ser escrita como:
T=H(q)4 + h(g,q) +G(q) (42)
como H ¢ definida positiva, é possivel utilizar a seguinte lei de controle:
T=H(@Qu+h(q,q) +G(q) (43)
onde
U= (44)

Como todos os termos a serem compensados séo funcdo de q e q, que
podem ser aferidos pelos sensores, o diagrama de blocos da malha realimentada

final tem a seguinte forma (Figura 17):

o

' h(qaq) | T

G(q) | medidos!
dq s )
&?—PD u, H(g) + T JRobo i s

Figura 17 - Diagrama de blocos da malha do controle por torque computado.

A malha utilizada para o controle da posicdo das juntas contém as
compensacOes necessarias (dos efeitos dindmicos) para gerar uma determinada
posicao e velocidade (de cada junta).

E importante ressaltar que as forcas externas geradas pelo contato dos pés ao

chdo sdo compensadas pela adicdo de torques iguais e contrarios aos medidos
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pelos sensores de forca e torque nos pes, com isto, o robd é capaz de atingir uma
postura bipede estavel.

3.8.
Andlise da estabilidade bipede do robé humanoide.

A locomogdo e a analise da estabilidade de um rob6 humanoide séo
elementos essenciais no desenvolvimento do rob6. Esta analise é tipicamente

definida de acordo com trés planos (43):

o Sagital - define as carateristicas de locomocdo no eixo x do robd- por

exemplo, andar para a frente e para tras;

« Frontal - define as carateristicas de locomocdo no eixo y do rob6- por

exemplo, andar para o lado;

 Transverso - define as carateristicas de locomocao em torno do eixo z — por

exemplo, rodar sobre si mesmo.

O plano sagital atravessa longitudinalmente o corpo, dividindo-o nas partes
esquerda e direita. O plano frontal divide o corpo nas partes anterior e posterior. O
plano transverso € o plano ortogonal aos dois planos anteriores. Este plano divide
0 corpo nas partes superior e inferior. A Figura 18 esquematiza os planos e lados

referidos.
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Figura 18 - Planos anatdmicos de um robd humanoide (43).

3.8.1.
Configuragéo de locomocéo de robds

A locomocdo bipede garante uma maior agilidade dos rob6s para evitar
obstaculos e permite uma maior facilidade na sua utilizagdo em ambientes
humanos. Quanto menor o numero de pernas, mais complexo se torna o
desenvolvimento da locomogdo devido aos problemas que surgem com a
estabilidade. Exemplos de configuracbes de rob6s podem ser observados na

Figura 19.

Figura 19 - Configuracdo bipede, quadripede e hexapode (43).

3.8.2.
Poligono de suporte

O poligono de suporte corresponde a superficie de contato entre o0 pé e o
ch&o quando apenas um pé est4 no chdo. Quando ambos os pés estdo no chédo, o


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

47

poligono de suporte é designado pelo poligono convexo que contém ambos 0s pés.
Este poligono pode ser encontrado desenhando-se linhas retas que unem as partes

exteriores de cada superficie de contato (Figura 20).

-
-
—
—
—

Pé
direito
Pé
esquerdo

—

Figura 20 - Derivacdo do poligono de suporte no plano transverso.

3.8.3.
Centro de Massa

O centro de massa do corpo é um critério de estabilidade largamente
utilizado para o controle do equilibrio estatico. Um robd é considerado
estaticamente estavel quando a projecdo no solo do seu centro de massa segundo a
forca da gravidade estd contida no interior do seu poligono de suporte, como
demonstrado na Figura 21 - Projecdo do centro de massa e poligono de suporte
(43).Figura 21.

T

\ ¥ /]
\ s

Figura 21 - Projecao do centro de massa e poligono de suporte (43).

3.8.4.
Locomocgéao estatica e dindmica

A diferenca entre a estabilidade das diferentes configuragdes apresentadas
na Figura 19 pode ser explicada com os conceitos de equilibrio estatico e
dindmico. Como demonstrado na Figura 22, a locomogcé&o estatica considera que o

robd esta sempre numa posicdo estaticamente equilibrada: mesmo que pare em
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qualguer momento, o robé permanecera numa posicao estavel. Como a velocidade
da locomocdo estatica é geralmente baixa, a proje¢do do centro de massa no plano
horizontal é igual ao centro de pressao — ponto no plano de suporte do corpo onde
atua a soma total das forcas de contato. Para que o robd se mantenha estaticamente
equilibrado, o centro de massa e o centro de pressdo devem estar contidos no
poligono de suporte. A locomocéo dindmica é usualmente mais répida do que a
estatica. Nela, o centro de massa pode estar fora do poligono de suporte durante
um tempo limitado, o que significa que o rob6 estaria estaticamente

desequilibrado durante a fase de suporte com um pe, por exemplo.

Figura 22 - Equilibrio estatico e dinamico (43).

3.8.5.
Aplicac&o dos conceitos ao problema

O método de andlise da posicdo do centro de massa € bastante Gtil para
assegurar a estabilidade em locomocéo estatica. Atrelado ao controle, possibilita
que o robd tenha liberdade de movimentos com grande probabilidade de éxito, ou
seja, pouca chance de cair. 1sso € possivel pois uma combinacdo de juntas que seja
proposta pode ser avaliada inicialmente pelas equacfes da cinemética do robd. Se
o centro de massa se mantiver dentro do poligono de suporte, a configuracdo é
aprovada.

A locomocdo estatica foi escolhida para o problema por apresentar menor
risco de quedas. Além disso, uma locomocao dindmica para um sistema roboético
desta magnitude seria significativamente mais complexa e requereria o estudo de
diversos pontos de estabilidade local para diversas combinacdes de juntas.

E importante ressaltar que a locomog&o bipede é composta de um ciclo que
alterna entre equilibrio com dois pés, denominado duplo suporte, e com um pe,

chamado de suporte simples.
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3.9.
Ciclo de locomocdo bipede

A Figura 23 mostra um exemplo de um ciclo de locomocao bipede, que
consiste em duas fases de suporte duplo e duas fases de suporte simples uma em

cada perna.
” )< " " - - -
( % >~ ‘\ “\ ’{: {v ( -
[ TO 4 ; ! TO. /
HS { {/ {HS 4 y, HS
| T T T T T T T T T |
Tempo
O 50 1 00 (% do ciclo de locomogio)
| i i } Il | L N 1 3 1 ol
- + + + + T } ; ' : >
{" suporte SUPORTE SIMPLES " suporTE " s
DUPLO | ! DUPLO
Esquerda
Direita

HS TO HS

Figura 23 - Ciclo de locomoc&o bipede (43).

Inicia-se 0 movimento na fase de suporte duplo, em que ha a necessidade de
um movimento simultaneo entre as duas pernas para que nenhuma delas perca
sustentacdo durante o movimento. O objetivo € mover o centro de massa do corpo
para um dos pés, neste caso o direito, representado pela cor amarela. Vale lembrar
que todo o movimento deve ser feito sem retirar o centro de massa de dentro do
poligono de suporte; caso contrario, o rob6 tende a cair no chao.

Na etapa seguinte, ja com o centro de massa dentro poligono correspondente
a area que compde o pé direito, pode-se retirar do chdo o pé esquerdo e realizar
um movimento para locomover o rob0 para a frente. Durante todo o percurso feito
pela perna esquerda, o centro de massa ndo pode sair de dentro do poligono de
suporte do pé direito; caso contrario, o rob6 tende a cair.

Com os dois pés no chao repete-se o0 primeiro movimento, mas desta vez
deslocando o centro de massa para 0 outro pé, neste caso 0 pé esquerdo.

O pendltimo estagio € similar ao segundo, sé que de forma inversa: o pé
esquerdo esta fixo ao chdo e o direito se move.

Por fim, acaba-se por retornar ao primeiro estagio, configurando-se um ciclo

de locomocdo estatica. E importante ressaltar que em todos os estagios, dada a
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opcao pela locomogdo estatica, o centro de massa ndo pode deixar o poligono de
suporte respectivo de cada fase.

3.10.
Determinacao da trajetoria

Em um manipulador roboético, por exemplo, sdo definidos alguns pontos
onde o efetuador deve passar, determinando-se a seguir equacgdes que liguem tais
pontos. Com estas em mdos, é possivel determinar uma série de pontos bem
préximos pelos quais o atuador deve passar e, utilizando a cinematica inversa do
manipulador, determinadas configuracGes das juntas para que cada ponto seja
atingido e assim realizada uma trajetdria. Entretanto, como ja explicado, fica
muito dificil utilizar a cinematica inversa para sistemas com mais de seis graus de
liberdade. Além disso, no caso de um sistema dindmico, seria necessario utilizar a
dindmica inversa para determinar ndo sé as posicfes de cada junta, mas também
suas velocidades e aceleracOes, tornando o célculo bastante complexo. Por este
motivo, € comum a utilizacdo de métodos de inteligéncia computacional, como
redes neurais (44, 45, 46), légica fuzzy (47, 48, 49) e aprendizado por reforco (50,
51, 52), para determinar tais trajetorias e assim gerar um padrdo de movimentos
que possibilitem uma locomocdo (estatica, no caso). A Figura 24 demonstra como

devem interagir o método de inteligéncia computacional e o controle do robd.

Entradas a determinar

Método de

inteligéncia
w
| _ . q
Gaes ; h@ D
E G(q) E medidos!
i + [+ E /
5 pD [ % H(q) T JRobo i
i Ly !

Figura 24 - Localizagdo do método de inteligéncia computacional na malha de controle.

No capitulo seguinte sera apresentado o método escolhido para o

planejamento da trajetdria de locomogdo: aprendizado por reforgo. Serdo também
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explicitados 0s conhecimentos necessarios para a concep¢do do modelo e as

adaptacGes necessarias para sua aplicacao ao problema.
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4.
Conceitos basicos para o desenvolvimento do método de
planejamento da locomocéao

No capitulo anterior foram desenvolvidos 0 modelo da dindmica do robd e a
malha de controle para que cada junta esteja em um angulo definido. Entretanto, o
angulo a ser determinado depende da estipulacdo de uma trajetoria para a cadeia
cinematica a ser controlada.

Este capitulo apresenta um método baseado em aprendizado por reforco que
permite encontrar uma determinada sequéncia de posi¢des de angulos para gerar
um movimento de caminhada bipede.

A secdo e subsecBes seguintes discorrem brevemente sobre métodos de
aprendizado de maquina, de modo a justificar a opcdo pelo aprendizado por

reforco.

4.1.
Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina é um campo que se originou do estudo do
reconhecimento de padrdes e da teoria do aprendizado computacional proveniente
da inteligéncia artificial (53). O aprendizado de maquina explora o estudo e
desenvolvimento de algoritmos que tém a capacidade de, entre outras funcdes,
aprender ou realizar previsdes a partir de uma base de dados (54).

Tais algoritmos sdo de implementacdo relativamente facil e capazes de
modelar problemas complexos sem que o usuario tenha conhecimento profundo
do problema. Como ressaltado no capitulo anterior, 0 modelo da dindmica inversa
é consideravelmente complexo e por isso se justifica a utilizagdo de métodos
alternativos para solucionar o problema de definicao da trajetoria.

Os algoritmos de aprendizado de méaquina podem ser divididos em trés

classes: supervisionado, ndo supervisionado e por reforco.
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4.1.1.
Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, as informagdes acerca das variaveis de
entrada e saida contidas na base de dados sdo usadas para treinar o algoritmo —
fase de aprendizado. Uma vez treinado, o algoritmo deve ser capaz de produzir
uma saida adequada quando submetido a novos dados de entrada (55).

E importante ressaltar que o conjunto finito de dados de entrada e saida
apresentado ao algoritmo deve ser uma amostra representativa de todas as
possiveis combinacdes dos dados de entrada para que a saida seja coerente.

Esta classe de algoritmos € pouco interessante em um problema do
planejamento de locomogdo, pois seria necessario que um especialista, que nem
sempre existe, definisse 0s movimentos mais indicados para um conjunto de

posicBes para entdo se realizar a extrapolacdo para as demais.

4.1.2.
Aprendizado néo supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado o algoritmo extrai as caracteristicas dos
dados e os agrupa em classes (55). Geralmente, o aprendizado ndo supervisionado
é aplicado em tarefas de agrupamento, que consistem em agrupar 0s dados em
classes que contém dados similares entre si, de acordo com alguma medida de
similaridade. Este tipo de aprendizado possibilita que os dados sejam estudados
mais cuidadosamente, pois a separacdo em grupos pode denotar semelhancas entre
as amostras que ndo sdo necessariamente de facil percepcao apenas observando a
base original.

Esta classe de algoritmos é razoavelmente interessante para o problema de
planejamento de locomocdo pois ndo necessita da definicdo da decisdo a ser
tomada. No entanto, ndo se conhece a priori uma amostra de dados capaz de
representar todas as possiveis combinacdes dos dados de entrada, de forma que o
aprendizado teria de ser em tempo real, em que a base de dados seria ampliada a
cada interacdo. Esta limitacdo traz riscos para o equilibrio do robd, pois o
algoritmo pode designar grupos que ndo necessariamente requerem decisdes

distintas e, com isso, é muito dificil designar qual decisdo cada grupo representa.
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4.1.3.
Aprendizado por reforgo

A classe de algoritmos que utilizam aprendizado por reforgo apresenta, em
geral, uma roupagem um pouco diferente das anteriormente citadas. O que seriam
as entradas nas secOes anteriores sdo agora denotados como estados. O
conhecimento é proveniente de uma série de recompensas fornecidas pelo
algoritmo para decisdes que apresentem resultados positivos em prol da execugéo
de uma tarefa desejada (56).

Como geralmente o algoritmo nao tem conhecimento algum armazenado de
inicio, é necessario testar comportamentos diversos para determinar quais acoes
devem ou ndo ser reforgadas.

A aplicacdo desta classe de algoritmos € bastante apropriada ao problema de
planejamento de locomocdo, pois todas as variaveis que o algoritmo necessita
estdo a disposicdo: as entradas sao consideradas como estados e as a¢fes serdo 0s
deslocamentos de cada junta. Assim, é possivel gerar um padrdo de locomocao e
ao mesmo tempo desenvolver um método de deteccdo de perigo de queda de
forma a penalizar as a¢des que possam provocar tal situacéo.

Para facilitar a compreensédo do algoritmo é importante entender sua origem:
0 Processo de Decisdo de Markov (MDP) (57).

4.1.3.1.
Processo de decisdo de Markov (MDP)

Processos de decisdo de Markov (MDPs), originariamente formulados em
(57), fornecem uma estrutura matematica para a tomada de decisdo em situacdes
em que os resultados sdo parcialmente aleatérios e estdo em parte sob o controle
de um tomador de decisdo. Um MDP é um problema de busca ndo deterministica,
ou seja, os resultados da tomada de decisdo séo incertos (58). Ele é definido por
um conjunto de estados s que define um espaco de estados, um conjunto de acgdes
a que define a forma como a tomada de decisdo pode ser feita, uma funcéo de
transicdo T (s, a, s”) que representa a probabilidade de que uma acéo a leve de um
estado s para um estado s’, e uma funcao de recompensa R(s, a,s’) que representa

a recompensa que uma acdo a merece por levar um estado s para um estado s’.
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Um MDP deve apresentar um estado inicial, mas ndo necessariamente um estado
final, de forma que é possivel que funcione de forma perpétua caso necessario.

Para facilitar a compreensdo das variaveis que compdem o algoritmo,
utiliza-se o0 exemplo classico ilustrado na Figura 25: uma espécie de labirinto onde
um robd hipotético deve se deslocar pelos retangulos — a cor preta representa um
obstaculo intransponivel e as outras cores representam possiveis locais em que o
robd pode se posicionar. Cada retangulo representa um estado em que o rob6 pode
estar. Ele é colocado no estado INICIO e deve chegar ao OBJETIVO, tomando
cuidado para ndo passar pelo estado de PUNICAO. Ao atingir a PUNICAO ou o
OBJETIVO, o experimento é reiniciado e o rob6 é posicionado novamente no
INICIO.

INICIO

Figura 25 - Labirinto utilizado como exemplo.

O rob0, denominado agente, ou seja, uma entidade ou programa capaz de
realizar acdes, é capaz de se mover nos quatro sentidos do labirinto, limitado
apenas pelas paredes e obstaculos. Se 0 agente optar por se mover para uma das
direces obstruidas, o robd fica parado e ndo executa a¢do alguma. Entretanto,
existe um fator de incerteza atrelado a acdo escolhida, de forma que, se o agente
decidir mover-se para cima, por exemplo, existe uma probabilidade de este se
deslocar em uma das direcbes adjacentes da escolhida. Neste caso, hd uma
probabilidade de 80% de o deslocamento se dar na direcdo desejada, € uma
probabilidade de 10% para cada uma das adjacentes. Este fator de incerteza é
representado pela fungéo de transicéo T'(s, a, s").

Sdo fornecidas pequenas recompensas para cada estado e grandes
recompensas nos estados finais: +1 para o estado OBJETIVO e -1 para o estado
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PUNICAO. Estas recompensas s3o representadas pela funcio de recompensa
R(s,a,s").

Inicialmente, como o agente ndo tem conhecimento algum sobre o
problema, selecionam-se a¢des de forma randémica. Com base nas probabilidades
anteriormente estipuladas, a funcdo de transicdo T(s, a,s”) determina, qual acdo
a realmente sera executada. A funcdo R(s, a,s”) recompensa ou pune esta acdo a
tomada para a transi¢do do estado s para o estado s’.

Em problemas deste tipo, deseja-se obter uma espécie de planejamento
Otimo ou uma sequéncia de acbes que devem ser tomadas do inicio ao fim do
problema. No caso de MDPs, deseja-se obter uma politica 6tima 7* (59). Uma
politica  permite que cada estado escolha uma acédo, dentre todas as possiveis, a
ser realizada. Uma politica é dita 6tima quando as agdes que ela define, se
seguidas, representam a maximizagao da pontuacgéo obtida em cada estado.

A politica 6tima pode ser afetada por diversos fatores, mas principalmente
pela definicdo das recompensas. A Figura 26 ilustra exemplos de politicas 6timas
para diversas variacdes de recompensas para estados ndo terminais. Se definidas
com valores negativos, existird uma pressdo para que se atinja logo um estado
terminal. Se forem selecionados valores negativos maiores do que o estado final
definido como PUNICAO, o robd, agindo de acordo com uma politica 6tima,
tende a realizar acdes que levem ao estado final com recompensa positiva,
denominado OBJETIVO. Quanto mais proxima de zero for a recompensa dos
estados ndo terminais, menos risco o rob0 tende a correr pois o reforgo negativo
incentiva a busca por solugdes mais seguras, mesmo que eventualmente mais
longas, que aumentem a chance de obtencdo de uma boa recompensa final. Caso a
recompensa dos estados ndo terminais seja menor do que a oferecida no estado
PUNICAO, a politica 6tima faz com que o robd procure a saida mais réapida
possivel, que, no caso, é ser punido. Observe-se que valores positivos de
recompensas nos estados ndo terminais ndo sdo interessantes para este tipo de
problema, pois o robd poderia se mover de um lado para o outro eternamente e
assim acumular o maximo de recompensa possivel sem nunca atingir um dos

estados finais.
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Figura 26 - Exemplos de politicas 6timas.

Executada uma acéo, é necessario extrair o aprendizado adquirido por esta
acdo. Este aprendizado pode ser resumido em uma variavel de recompensa 7, a
recompensa dada para a enésima transicdo de estado executada a partir do estado
atual. A contabilizacdo da pontuacdo da politica ¢ dada por uma funcdo de
utilidade genérica U que soma todas as recompensas geradas no percurso,
funcionando como uma memdria da politica, quantificando o qudo adequada ela
seria (59). A fungdo de utilidade aditiva pode ser representada pela seguinte

equacao:
U([ro,rl,rz, ]) = ro + T1 + rz + .- (45)

Para que seja possivel utilizar uma funcdo de utilidade, supde-se que o
problema possui preferéncias estacionarias, ou seja, espera-se que a acdo dita
como 6tima de um estado sempre seja 6tima para este estado; somente assim faz
sentido que a funcéo de utilidade contabilize a pontuacgéo da politica com adigdes.

Com o uso da funcdo de utilidade, surge um novo problema: quando se
aborda um MDP sem estado final, a tendéncia seria a fungéo de utilidade crescer
indefinidamente, pois ndo ha um termo final para a adigdo que compde a fungédo

de utilidade. A solucdo para tal situacdo é utilizar uma taxa de desconto
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exponencial y, onde 0 < y < 1, que implementa uma espécie de decaimento das
recompensas dos estados futuros. Assim, a funcdo de utilidade tende a zero para
recompensas muito a frente do estado atual. Além disso o aprendizado é
melhorado, pois decisdes mais imediatas e, portanto, comprovadamente mais
importantes para o agente no estado atual, ttm maior relevancia. Com isto, a nova
funcdo de utilidade passa a ser uma adicéo descontada:
(46

)

Como a proxima secdo trata das equacGes de Bellman (60), € importante

U([ro, r, 79,73, . ]) =10 +yr +y?ry +y3rs + -

definir alguns conceitos.

Um estado s pode ser resumido por uma pontuacdo, denominada valor e
caracterizada por uma funcédo de utilidade V (s). Um valor é definido como 6timo
e, portanto, representado pela notagdo V*(s), quando, a partir do estado s, 0
agente age de acordo com uma politica 6tima. O par estado-acdo também pode ser
resumido por uma pontuacdo, denominado Q-estado, e € representado pela
notacdo Q(s, a). Ele é dito 6timo, e representado pela notacdo Q*(s, a), quando, a
partir da acdo a vinda do estado s, 0 agente age de acordo com uma politica 6tima
dali em diante. A Figura 27 ilustra o processo completo de mudanca de um estado
s para um estado s’. E possivel identificar diversos componentes presentes na
estruturacdo de um MDP, como também onde os conceitos apresentados neste

paragrafo se encaixam sequencialmente.

séum
estado

(s,a) é um
Q-estado

7

(s,a,s') € uma
transicao

Figura 27 - Estrutura da mudanca de estado.
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4.1.3.1.1.
Equacgbes de Bellman

As equacgdes de Bellman (60), base para a formulacdo do aprendizado por
reforco, caracterizam como o valor 6timo V*(s) de um estado s pode ser
calculado.

A pontuacdo de V*(s) pode ser facilmente entendida como a maior
pontuacdo dentre os Q-estados 6timos Q* (s, a), ja que, em uma politica 6tima, a
sequéncia de a¢des executadas é a que maximiza a pontuacdo do estado, ou seja:

(47
)

Como observado na Figura 27, V*(s") é obtida a partir da funcdo de

V(s) = max Q*(s,a)

transicdo T(s,a,s’) originada de Q*(s,a). Como a fungdo de transicdo € uma
probabilidade, ndo € possivel determinar que estado seria s’. Assim, determina-se
uma soma do produto das probabilidades T (s, a, s”), com os valores 6timos V*(s")
dos possiveis estados s’. Como um MDP ¢ baseado em recompensas R(s, a,s’)
em todos os estados, é necessario adicionar esta parcela ao valor étimo do estado
futuro. Por fim, pelo fato de o valor 6timo ser uma fungéo de utilidade, faz-se uso
de um fator de decaimento exponencial y para valores de estados futuros, com o
fim de evitar valores acumulados demasiadamente grandes. Assim, Q*(s, a) sera

dada por:

Q*(s,a) = Z T(s,a,s")[R(s,a,s") +yV*(s')] (48)

e, a partir da Equagéo (47):

V(s) = mc?xz T(s,a,s")[R(s,a,s") +yV*(s')] (49)

Com este procedimento, é possivel mensurar o valor de cada estado e assim
utilizar uma politica 6tima.

Para se obter V*(s), é necessario conhecer V*(s'), que depende de V*(s'") e
assim por diante. Para resolver este problema, modifica-se a formulacdo de modo

que o valor possa ser calculado de forma iterativa.
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4.1.3.1.2.
Iteracao do valor

Para calcular de forma iterativa o valor V(s) de um estado s consideram-se
instantes de tempo discretos. Assim, o valor de V(s) no instante discreto k + 1
sera funcdo do seu valor no instante k (59):

(50
)

onde V,(s) = 0, de forma a garantir que no inicio do aprendizado a soma das

Viewn (5) = max ) T(s,a,s)[R(s, @) + V("]

recompensas seja zero (nenhuma acdo € privilegiada na fase inicial de
aprendizado).

Voltando ao caso do exemplo do robé no labirinto, uma possivel politica
poderia escolher acBes de forma aleatoria, de forma a explorar e aprender novos
valores para os estados. A cada agdo executada, uma nova pontuacdo para o valor
do estado, onde esta acdo foi gerada, é calculado pela Equacdo (50) e o processo
se repete até que um dos estagios finais seja atingido e o robd é posicionado
novamente no inicio. Apo6s algumas poucas repeticdes deste procedimento é
possivel modificar a politica e passar a escolher as a¢fes que levam a estados com

maior valor, 0 que se constituiria em uma politica étima *.

4.1.3.2.
Aprendizado baseado em modelo

O algoritmo da secdo anterior € capaz de resolver o problema do
planejamento da locomo¢do mas requer variaveis que sdo muito dificeis de
mensurar em uma aplicacdo real, como, por exemplo, as probabilidades que
compdem as funcBes de transicdo T(s,a,s’) e as recompensas das funcgdes
R(s,a,s’). Tais fungbes podem ser modeladas empiricamente, de forma a obter,
ap6s um numero suficiente de repeticdes, um modelo do problema a ser utilizado
pelo MDP. Esta metodologia é denominada aprendizado baseado em modelo (59).
Entretanto, em aplicagOes que requerem aprendizado em tempo real, 0 processo de
estimativa das varidveis requer muitas iteracbes e, por ndo ser robusto, pode
ocasionar quedas do modelo robotico. O ideal seria a utilizagdo de um

aprendizado sem conhecimento a priori de T(s,a,s’) e R(s,a, s’).
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4.1.3.3.
Aprendizado livre de modelo

A ideia base de um aprendizado livre de modelo é tentar estimar o que for
importante, como, por exemplo, os valores dos estados ou 0s Q-estados, de uma
forma robusta o suficiente para compensar o desconhecimento das variaveis
T(s,a,s’) eR(s,a,s’) (59).

Considere-se um caso simples de um ambiente de aprendizado por reforgo
onde a acdo a do estado s é determinada por uma politica (s) e 0 objetivo €
aprender os valores de cada estado sem nenhum conhecimento relativo a
T(s,m(s),s’) e R(s,m(s),s’). O aprendizado deve ser realizado em tempo real e
de forma passiva, ou seja, sem escolha de que acdo sera tomada; sera executada
apenas a politica e o aprendizado seré feito pela experiéncia adquirida. Como nédo
€ mais necessario considerar todas as acdes, a equacdo para calculo do valor do

estado é:

VEa(s) = D T(s,m(5),NIRGs, m(s), ) + YVEG) o1

onde V;* representa o valor do estado seguindo a politica m na iteracéo k.

Para determinar a recompensa R(s,m(s),s’), é importante entender o
desempenho desejado para o agente, como visto na Figura 26 e explicado
anteriormente. A defini¢do das recompensas finais e intermediarias varia muito de
acordo com o nivel de resposta desejado do agente. Se for desejada uma resposta
que minimize a quantidade de estados intermediarios, é interessante que tais
estados tenham uma pequena puni¢do, estimulando assim que um estado final de
recompensa seja encontrado em poucas transi¢des, maximizando o somatério das
recompensas. Se for de interesse minimizar a probabilidade de que sejam
interceptados estados finais de punicao, é indicado ndo dar reforcos intermediarios
ou dar puni¢des muito pequenas, para estimular o agente a seguir caminhos mais
seguros, mesmo que mais transi¢des de estados sejam necessarias. Estes exemplos
servem para demonstrar que a definicdo das recompensas pode variar para cada
aplicacdo, mas, de forma bésica, é necessario definir apenas as recompensas dadas
para os estados finais: como positivas, no caso de se atingir um estado objetivo,

ou negativas, como no caso de se atingir um estado de punigéo.
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Em relacdo as probabilidades de transicdo T (s,m(s),s”), na Equacdo (50)
foi determinado que o valor atualizado do estado € composto por um somatério
dos produtos das probabilidades de transicdo T(s,m(s),s’) entre dois possiveis
estados e um termo que contem a recompensa R(s,m(s),s’) e a estimativa do
valor do estado futuro V™ (s"). Em um aprendizado livre de modelo, que se baseia
no desconhecimento das probabilidades de transicdo T(s,7m(s),s’), pode-se
estimar esta parcela pela aquisicdo de diversas amostras de execucdes de
transicdes do estado s para o estado s’ seguindo a politica m(s). Assim, a
transicdo € estimada pela pratica e ponderada, obtendo-se uma boa estimativa para

as probabilidades. Isto pode ser descrito pelas seguintes equagoes:

amostra, = R(s,m(s),s;) + yVF(s1)

amostra, = R(s,n(s),s3) + yVZ(s3)

amostra, = R(s,n(s),s;) + yVF(sp) (52)

n

1
VEL(s) = ;Z amostra;

i=1

onde n corresponde ao nimero de amostras obtido.

Tais aquisi¢fes ndo sdo possiveis em muitas aplicacdes reais, ja que, ao se
executar uma acdo que muda o estado, nem sempre é possivel retornar exatamente
ao estado anterior. Assim, utiliza-se uma forma adaptada desta ideia, denominada

aprendizado por diferencas temporais.

4,1.3.3.1.
Aprendizado por diferencas temporais

O aprendizado por diferencas temporais (61) leva em conta a possivel
impossibilidade de retorno a estados anteriores e, por isso, utiliza-se apenas a
amostra obtida na Ultima atuacdo que resultou na transicdo do estado s para o
estado s’, acrescida de uma variavel a, onde 0 < a <1, que define uma
proporcdo de relevancia do valor do estado atual e da ultima amostra,
implementando assim uma taxa de aprendizado (56). Por se tratar de um processo
iterativo, a estimativa do valor de um estado tende a melhorar a cada vez que o

agente o visita. A variavel « implementa uma média mével exponencial, pois 0s
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valores amostrais muito antigos tendem a ter a sua importancia diminuida frente
aos novos valores amostrais mais representativos do estado. A equagdo tem a

seguinte forma:

VT(s) « (1 —a)V™(s) + (o)amostra
V™(s) « V™(s) + a[amostra — V(s)] (53)

ou seja:
VT(s) « V™(s) + a[R(s,m(s),s") + yV™(s") — V™(s)] (54)

Com essa equacao torna-se possivel calcular os valores de cada estado de
acordo com uma politica T, mas ndo se pode assegurar que ela é 6tima. Torna-se
necessario, portanto, determinar uma forma de se abstrair da politica e selecionar
as acdes que sejam capazes de realizar o objetivo proposto. Em uma aplicacéo
genérica, € interessante utilizar os Q-estados Q (s, a), definidos por um par estado-

acao, no processo de aprendizado.

4.1.3.3.2.
Q-Learning

Para formular o algoritmo denominado de Q-Learning (59), é necesséario
reescrever as equac0es utilizadas para calcular os valores dos estados em funcao
dos valores dos Q-estados. Recorde-se que:

(55
)

Para que a funcdo dependa apenas dos valores dos Q-estados € necessario

Q(s,a) = Z T(s,a,s")[R(s,a,s") +yV(s")]

substituir a variavel V(s") por alguma variavel conhecida. Com base na Equacédo

(47), é possivel escrever:

se:V(s) =maxQ(s,a)
a (56
entao:V(s") = max Q(s',a")

com isto, a Equacgao (55) fica:

Q(s,a) = Z T(s,a,s")[R(s,a,s") +y max Q(s’,a")] (57
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utilizando a Equacdo (50) tem-se:
Qi+1(s,a) = z T(s,a,s") [R (s,a,s") +ymax Q(s’, a’)]
SI
ou

(58)
Q(s,a) « z T(s,a,s")[R(s,a,s") +y max Q(s',ah]

ou, a partir do desenvolvimento na se¢éo anterior:
Q(s,a) « Q(s,a) + a[R(s,a,5") +ymaxQ(s',a’) = Q(s,a)] (59)

onde Qy(s,a) = 0, de forma a garantir que no inicio do aprendizado a soma das
recompensas seja zero.

Diferentemente do aprendizado baseado nos valores dos estados, que
dependem de uma politica 6tima m* para tomar acGes Otimas, o algoritmo Q-
Learning permite que, sem conhecimento prévio das probabilidades de transi¢do
T(s,a,s’), das recompensas R(s,a,s’) e da politica 6tima *, e com exploracdo
suficiente do espaco de estados, seja possivel convergir em todas as acdes que
pertencam a politica 6tima, mesmo que durante a exploracdo o agente tenha agido
de maneira sub-6tima (59). E recomendado utilizar uma taxa de aprendizado o
gue seja decrescente com o0 nimero de iteracdes até um ponto, onde seja baixa o
suficiente. A taxa de aprendizado ndo deve decrescer muito rapidamente, pois,
como nas primeiras iteragdes ha muita variabilidade dos valores dos Q-estados, ¢é
necessario reduzi-la de forma cautelosa para ndo forcar a estabilidade Q-estados
gue ainda ndo haviam se aproximado do valor que seria realmente adequado.

N&o é recomendada a realizacdo de acGes de forma totalmente randémica
pois a exploracdo, pelo agente, de todo o espago de estado pode levar muito
tempo. No caso de acBGes que sejam danosas ou destrutivas ao agente, serdo

utilizados mais agentes do que necessario.

4.1.3.3.2.1.
Exploracéo (descobrir) vs. Exploracao (utilizar)

Quando o agente ndo conhece nada sobre o estado, é necessario que ele

explore as possiveis agdes para obter novos aprendizados e assim mensurar 0S
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valores que possam envolver aquele estado. Por outro lado, quando um agente ja
conhece um conjunto de agdes que leve ao objetivo, mesmo sem saber se tais
acdes sao as 6timas, ele pode explorar (no sentido de utilizar) este conhecimento,
de forma a atingir o objetivo. Para atingir um equilibrio entre estas duas faces do
algoritmo, desenvolveram-se vérias abordagens para balancear a exploragdo
(descoberta) dos estados (62, 63, 64). Uma das mais utilizadas e
consideravelmente simples é a e-greedy, na qual uma varidvel €, onde 0 < ¢ < 1,
representa uma porcentagem. Tal valor é geralmente pequeno e determina a
proporcdo & em que a acgdo deve ser tomada de forma aleatoria e a proporcéo
(1 — &) em que deve ser escolhida a agdo com maior valor de Q-estado.

Essa solucdo permite uma reducdo do tempo de exploracdo (descoberta) do
espaco de estados, mas ainda ndo garante que tal exploracdo seja realmente
necessaria, pois as agdes ainda sdo aleatorias. Para solucionar tal problema,
adiciona-se uma fungdo de exploracdo (59), que complementa a tomada de

deciséo aleatoria. Uma forma simples é:
k
f(u,n) = u+ﬁ (60)

onde u seria o valor do Q-estado, n um contador do niumero de visitas a tal Q-
estado e k é um valor fixo alto o suficiente para ser relevante na ocasido da

escolha do proximo Q-estado. A Equacao (59) passa a ser, portanto:
Q(s,a) « Q(s,@) + a{R(s,a,5") +ymax fIQ(s", ), N (s, a)] = Q(s, )} (61)

onde N(s',a") representa um contador do numero de visitas a Q(s’,a’). Quanto
menos visitas Q(s’,a’) tiver, maior o estimulo de visita-lo, pois maior sera a
relevancia da varidvel k que eleva artificialmente o valor do Q-estado. Na
situacdo oposta, quanto maior o nimero de visitas, menor sera a parcela que
contém o termo k; assim,assim a funcdo aproxima-se do valor original do Q-
estado.

E muito comum, na robgtica, definir os estados de um aprendizado por
reforco como possiveis posicdes em que o agente pode estar, seja por meio de
coordenadas — caso do exemplo do robé mdvel da Figura 25 — ou por angulos das
juntas — caso de bracos roboticos. No exemplo do robé mdvel, ao se variar 0
tamanho do labirinto, mantendo-se os estados finais e iniciais nas mesmas

posicdes relativas, aumenta-se o tamanho do espaco de estados do agente, e com
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isto 0 aprendizado se torna mais demorado, pois ha a necessidade de visitar boa
parte destes estados até que seja encontrada um trajeto viavel para o agente. Além
disso, é necessario repetir o problema algumas vezes para que um reforco positivo
do estado final repercuta no estado inicial, fazendo assim com que o agente se
mova desde o inicio em direcdo ao objetivo, como desejado. Para solucionar o
problema relacionado ao aumento do tempo de aprendizado causado pela
dimensdo do espaco de estados, faz-se uso de uma metodologia capaz de
generalizar estados que tenham comportamentos similares e de quantificar, de
forma aproximada, os valores destes estados. E necessario, inicialmente, utilizar
uma representagdo dos estados ndo como simples posi¢cbes, mas como

caracteristicas.

4.1.3.3.2.2.
Representacdo baseada em caracteristicas

Nesta forma de representacdo dos estados, sdo observadas algumas
propriedades de cada posicdo, que geralmente devem ser representadas entre zero
e um (65). No caso do exemplo do rob6 movel, um estado poderia ser resumido
por direcOes cardeais até a posicdo do objetivo, até a posicdo da punicdo mais
préximo e até a posi¢cdo do obstaculo mais préximo.

Este tipo de representacdo também pode ser usada nos Q-estados. No caso
do exemplo, uma variavel bindria poderia identificar um Q-estado como
aproximador do objetivo (valor um), ou afastador do objetivo (valor zero).
Existem inimeras formas de representar estados e Q-estados; as mencionadas sdo
apenas exemplos.

E possivel, agora, identificar caracteristicas de cada estado e, assim, agir de
forma similar para os que se assemelham. Para isso € necessario adaptar a forma

como os valores dos estados e Q-estados sao computados.

4.1.3.3.2.3.
Funcgdes de valor linear

Utilizando a representacdo baseada em caracteristicas, que em geral deve

estar normalizada, faz-se uma soma ponderada por pesos w com 0 objetivo de
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formar uma funcédo linear de n dimensdes; esta funcdo passa a contabilizar os

novos valores para os estado e Q-estados (65):

V(s) = wop + wifi(s) + wafo(s) + -+ + wyfy(s)
Q(s,a) = wy + wifi(s,a) + wyfa(s,a) + -+ wyfy(s,a) (62)

Este tipo de formulagdo tem a vantagem de representar diversos estados
similares por algumas caracteristicas comuns. E importante ressaltar, contudo, que
uma escolha de caracteristicas que representem mal estados totalmente distintos —
ndo representar a proximidade de punicdes, por exemplo —, pode permitir que
valores baixos sejam atribuidos a estados que ndo o0 merecem.

Resta definir os valores dos pesos w. A solucdo baseia-se no mesmo

principio da Equacéo (61) do Q-Learning.

4.1.3.3.2.4.
Q-Learning Aproximado

Para atualizar 0s pesos, é necessario realizar uma simples minimizacao de
erros (65), ou seja, computar a derivada do erro de cada peso e subtrair o resultado

multiplicado por uma taxa de aprendizado a para controlar o ajuste:

d erro(w
w; « w; — a# (63)
aWi

A Equacéo (61) é composta de duas parcelas no seu lado direito: a primeira
é o préprio Q-estado e a segunda é uma multiplicacdo da taxa de aprendizado «a
pelo valor atualizado do Q-estado menos o valor anterior do Q-estado,
configurando assim um termo de erro. Tal afirmacdo é mais facilmente

visualizada abaixo:
Q(s,a) < Q(s,a) + aferro} (64)
onde:
err0 = Qnovo ~ Quetno = [R(s,a,5") +y max f[Q(s",a’), N(s',a")] = Q(s, ) (65)

prosseguindo:

1
erro(w) = = [Qnovo(W") = Quetno W)’ (66)
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derro(w)

= —[QnovoW") — QuetnoW)1fi (s, a)

aWi

A derivada sé é possivel, pois Q,eino (W) é funcéo de w; segundo a Equacédo
(62), € Qnovo(w") ndo é funcdo da variavel derivada, pois ele depende de pesos w'

de Q-estados futuros. Com isso a equacéo final para o Q-Learning aproximado é:
wi < w; +a{[R(s,a,5") +ymax flQ(s",a’), N(s", a)] = Q(s, a)}fi(s, @) (67)

Com os conhecimentos apresentados até este ponto € possivel resolver o
problema de planejamento de locomogcdo sem a necessidade de muito poder
computacional. Como o aprendizado por reforgo abre possibilidades para muitas
configuracBes de suas variaveis, nas secdes seguintes serdo definidas as
abordagens para cada elemento que compde o aprendizado, de forma a possibilitar

um aprendizado fluido e rapido do rob6.

4.2.
Definicdo das variaveis do problema

Uma caminhada bipede € composta por duas parcelas de equilibrio
utilizando as duas pernas, e duas parcelas de equilibrio com uma perna s6. Todas
as parcelas podem ser resumidas no deslocamento ou manutencdo do centro de
massa do robd em uma determinada regido do poligono de suporte. A primeira
etapa no processo de solucdo é definir o espaco de estados em que o robd exercera

acoes.

4.2.1.
Espaco de estados

Um possivel espaco de estados seria definido pela posicdo, em relagcdo ao
eixo de referéncia fixo, do ponto no solo, no plano transverso, que representa a
projecdo das coordenadas x e y do centro de massa. Isto determinaria estados
como cada conjunto de coordenadas, conforme representado na Figura 28, onde é
possivel visualizar, a esquerda, o poligono de suporte, e a direita, um exemplo de

uso do espaco de estado proposto.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

69

—
—
—
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(; ' '3 B Objetivo
Pé¢
direito +
pé
esquerdo CoM(x,y)
\T’) y ! L S/
- e

Figura 28 - Exemplo de uso da primeira proposta de espaco de estados.

Esta abordagem, apesar de muito similar a cléssica e, portanto, com maior
probabilidade de éxito, sofre muito com a variacdo da precisdo do ponto do centro
de massa, pois, quanto mais casas decimais forem utilizadas, maior é o espaco de
estados.

Em uma outra abordagem, o espaco de estados é determinado por dire¢des:
uma direcdo para o objetivo e outra para a penalizagdo mais proxima. Assim, o
espaco de estados é composto por aproximadamente sessenta e seis estados, onde
sessenta e quatro seriam todas as combinag6es das oito possiveis direcdes (norte,
nordeste, leste, sudeste, sul, sudoeste, oeste e noroeste) para 0 objetivo e
penalizagdo mais proxima, e dois para sinalizar que foi atingido, com uma
pequena tolerancia, um objetivo ou uma penalizacdo. A Figura 29 demonstra a

aplicacdo do espaco de estado proposto.

Objeti
e B i jetivo

direito +
Pé

esquerdo CoM(N)grdeste,Sudeste)
/ ubjetivo
—/") ‘\ Punicac /)
\ s - 2 il _ = e —

Figura 29 - Exemplo de uso da representacdo de espago de estados utilizada.

Com esta representacao é possivel utilizar um nimero fixo de estados pois,
independentemente da precisdo do centro de massa e do objetivo, € plausivel
definir a direcdo que deve ser seguida e a que deve ser evitada em um

determinado momento por uma simples diferenga entre as coordenadas do
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objetivo e do centro de massa, sempre em relagdo aos sistemas de coordenadas
fixo da base.

Vale ressaltar que 0 espago de estados € sempre 0 mesmo,
independentemente da fase de equilibrio. A alteracdo na forma do espaco de

estados s6 reduz a mobilidade do centro de massa

4.2.2.
Recompensas

Nos estados que representam a chegada na regido de tolerancia do objetivo e
da punicdo, serdo dadas, respectivamente, uma recompensa positiva (+20), e uma
negativa (-10). Como, para os estados intermediérios, o objetivo era obter as
solugdes que necessitassem de poucos passos, utiliza-se uma pequena recompensa
negativa (-0.001), para evitar que solucGes boas, porém muito proximas as areas
de punicdo sejam obtidas. E possivel ver na Figura 30, a direita, a superficie do
poligono de suporte. Toda vez que uma acdo leva um estado para a area vermelha,
que sinaliza a proximidade da extremidade do poligono de suporte, a acdo é
penalizada com o estado de punicdo e 0 agente é obrigado a executar a acao que o
levou aquela posicdo no sentido reverso, com o intuito de deixar aquele lugar.
Caso 0 agente atinja a area verde claro, o agente é premiado com a recompensa do

objetivo e termina sua fungéo.

—
—
—
—
—

/ = N Objetivo
pé )
direito

Pé
esquerdo CoM(Nordeste,Sudeste)
P2 Objetivo
N,
e Punigao
i

Figura 30 - Representacdo das recompensas.

Acdes

As acgdes podem compreender o0ito possiveis movimentos: norte, nordeste,

leste, sudeste, sul, sudoeste, oeste e noroeste. O movimento se di& ao se
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incrementar ou decrementar por um valor pequeno o angulo atual de um conjunto
de juntas (0,01 graus neste trabalho).

Na fase de equilibrio bipede, em que ambos o0s pés estdo exercendo forca, €
necessario ter cuidado com a selecdo das juntas pois, se for retirada a sustentacéo
de um dos pés, o rob6 tem grandes chances de cair. Assim, seleciona-se um
conjunto de juntas nos quadris e outro nos calcanhares de forma a manter os pés
sempre paralelos ao chdo. Tal combinacdo de juntas € utilizado para mover o
centro de massa no plano frontal. Para mové-lo no plano sagital, inclina-se o torso
para frente e para trds. A Figura 31 ilustra onde estdo localizadas as juntas em
questdo, sinalizadas pelas cores verde e vermelha, respectivamente.

@ Link (elo) +

Junta de 1 grau

de liberdade +

Junta de 2 graus
de liberdade

Junta de 3 graus " ’

de liberdade T

T

Figura 31 - Localizagdo das juntas selecionadas para a¢do na fase de equilibrio bipede.

Na fase de equilibrio com um pé, hd uma maior flexibilidade para selecao
das juntas, pois ndo ha mais restricdes causadas por um apoio duplo. Desta forma
é plausivel utilizar apenas o conjunto circulado de verde na Figura 31. A parcela
das juntas que pertence ao pé de apoio pode mover o centro de massa para todas

as oito direcOes; a que ndo estd apoiada pode manter a perna alinhada com a
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apoiada e assim evitar que sejam tentadas posi¢cdes em que as duas pernas possam
eventualmente colidir.

Como a acdo €é incrementar um angulo, ndo ha como saber, em tempo real,
se a acdo resultara em uma posicdo das juntas que esteja fora do poligono de
suporte. Como ha uma diferenca temporal entre 0 momento do envio do comando
de posicionar as juntas em um determinado conjunto de angulos e o instante em
que a acdo € executada, é possivel que o angulo seja incrementado de forma
excessiva, levando a uma queda do robd. Nesta situacdo, é tarde demais para
decrementar o angulo, pois somente apds alguns milissegundos o angulo efetivado
é detectado pelos sensores como em um estado de puni¢do. Para contornar tal
problema, utiliza-se a cinematica direta dos angulos do robd para computar a
posicdo futura do centro de massa com os angulos desejados e assim evitar
incrementos de angulo excessivos, assegurando gque a a¢ao nédo ultrapasse a regiao
de punicéo assinalada pela area vermelha na Figura 30.

Como existem oito acbes possiveis e sessenta e quatro estados em que é
possivel escolher acdes, existe um total de duzentos e cinquenta e seis Q-estados
para este problema, independentemente da precisdo da posic¢ao da junta. Com isto,
ha a possibilidade de utilizar o agente da forma mais precisa possivel, limitada

apenas pela precisdo dos sensores e atuadores.

4.2.4.
Caracteristicas representadas

Foram selecionadas cinco caracteristicas a ser ponderadas pelo Q-Learning
Aproximado: um par binario representando se o deslocamento no plano sagital
esta no sentido correto em relacdo ao objetivo e o valor oposto ao primeiro; outro
par binario representando se o deslocamento no plano frontal esta no sentido
correto em relacdo ao objetivo e o valor oposto ao primeiro; um binario que

sinaliza se a ag&o selecionada levou a uma punicéo.

4.2.5.
Agentes

Para finalizar, séo definidos formalmente os tipos de agentes que constituem

a locomocdo. Inicia-se com o tipo de agente responsavel pelo deslocamento do
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centro de massa na fase de equilibrio bipede — mais especificamente, o
deslocamento é direcionado ao centro do pé mais a frente em relagdo ao outro; se
os dois estiverem igualmente a frente, o pé direto é o objetivo. O segundo tipo de
agente é responsavel pela manutencao do centro de massa na area de tolerancia do
objetivo do agente anterior. Gragas a ele € possivel retirar o outro pé do chéo e
executar o deslocamento deste para frente. Este movimento é feito pelo simples
deslocamento das juntas do joelho e do pé, que permitem que a perna seja retirada
do chédo e deslocada para frente, quando é baixada novamente, fazendo contato
com o chdo. Apds este contato, 0 processo é passado para o primeiro agente, que
reposiciona o centro de massa novamente.

Este capitulo tratou dos conceitos que permitiram o desenvolvimento dos
agentes que determinam a trajetdria do centro de massa a fim de possibilitar a

locomocéo de um rob6 bipede.
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5.
Desenvolvimento e Resultados

Este capitulo tem por objetivo apresentar e avaliar o desempenho de
diferentes abordagens de treinamento para o aprendizado do planejamento de
locomocdo proposto. Sdo utilizados trés agentes, um atuante na fase de suporte
com duas pernas e dois na fase de apoio com uma perna — um relativo a cada
perna. A Figura 32 apresenta o fluxograma correspondente a interacdo entre 0s

agentes no ciclo de locomocéo proposto.

Inicio da
caminhada

h 4

Agente de suporte |
duplo

Em qual
perna
estd o centro
de massa?

DIREITA

DIREITA Qual perna ESQUERDA

estd a frente?

h 4 h 4

A 4

ESQUERDA

Agente de suporte
™ simples da perna
direita

Agente de suporte
simples da pema [
esquerda

|

|

Mover centro de
massa para regido
de tolerdncia

Mover centro de
massa para regido
de tolerancia

NAO
Centro de
nassa dentro da
regido de
olerancia?

Centro de
nassa dentro da
regido de
olerancia?

Mover perna
esquerda para frente

Mover perna direita
para frente

NAD

Chegou ao
objetivo?

Chegou ao
objetivo?

Mover centro de
Massa para a pema
direita

Mover centro de
Massa para a pema
esquerda

SiM

Chegou ao
objetivo?

NAO

NAO

Fim da
caminhada?

NAD

Figura 32 - Fluxograma da interagdo entre os agentes.

Fim da caminhada
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Selecionou-se, inicialmente, o agente responsavel pelo deslocamento do
centro de massa na fase de apoio das duas pernas no solo. Foram realizados,
entdo, dois diferentes testes em escala para avaliar a velocidade de aquisi¢do do
conhecimento no algoritmo de aprendizado por reforco selecionado:

e Aplicacdo do algoritmo diretamente no ambiente em escala: aprendizado
de forma classica, em tempo real.

e Periodo de aprendizado em um ambiente simulado reduzido e posterior
aplicacdo ao ambiente em escala: aprendizado em um ambiente simulado
bem menor do que o ambiente de teste, de forma a obter no¢des basicas de
direcionamento; a cada éxito do agente, a area do ambiente simulado
aumenta gradualmente até que ndo mais ocorram mudancas significativas
nos pesos do Q-Learning aproximado. Neste momento ele € inserido no
ambiente de teste.

Na Figura 33 é possivel verificar o desempenho em um ambiente simulado
em escala do poligono de suporte. A &rea de mobilidade é um quadrado de lado
correspondente a dez unidades de deslocamento. O gréafico é funcdo de uma fracdo
que representa a quantidade de deslocamentos que o agente teve que realizar (para
cada iteracdo do algoritmo) para atingir o objetivo, dividida pela quantidade de
deslocamentos dita 6tima -. Foram executadas vinte repeti¢des do experimento
para cada uma das abordagens sugeridas. Os dados séo representados de forma
estatistica, em que a parte do meio, vermelha, representa a mediana dos dados, a
parte inferior da caixa, o percentil 25%, a parte superior, o percentil 75%, o limite
inferior da linha pontilnada é o menor valor dos dados sem outliers; na parte

superior, 0 maior valor também ndo considera outliers.
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Figura 33 - Resultados dos testes em ambiente simulado em escala.

O grafico superior representa o desempenho do aprendizado quando o
algoritmo é aplicado diretamente ao problema; o grafico inferior retrata o
desempenho com treinamento prévio e aumento gradual do espaco de atuacéo,
partindo de um quadrado com lado correspondente a trés unidades de
deslocamento. No caso deste experimento, o tamanho do lado é aumentado de trés
unidades assim que o agente consegue se deslocar até o objetivo, ao menos uma
vez, para diversas posicdes iniciais e localizagbes de objetivos. Este treinamento
prévio consumiu um minuto, por conta de um atraso adicionado ao codigo para
tornar possivel observar a locomocdo do ponto de teste. Retirando-se a parte
gréfica, o treinamento prévio tomaria alguns segundos. A abordagem classica
necessitou de cerca de trés minutos para aprender o percurso. Em consequéncia, a
abordagem aqui proposta mostrou-se mais eficiente e, portanto, mais indicada

para a aplicacdo real.
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Analisando-se os graficos, também é possivel concluir que a abordagem que
se utiliza de ambientes de treinamento reduzidos apresenta melhores resultados,
pois 0 agente ja chega ao ambiente simulado com uma nocao basica da acéo que
deve ser tomada, cabendo apenas ajustar de forma refinada os pesos do Q-
Learning aproximado.

E possivel avaliar, na Figura 34, a evolugdo de uma das trajetorias, descrita
pelo centro de massa no modelo robdtico, em que o agente utiliza a metodologia
proposta. A parte superior da figura apresenta imagens que demonstram o
posicionamento do corpo como um todo; a parte inferior concentra-se apenas nos
pés. A parte inferior esquerda mostra um segmento em vermelho representativo da
primeira iteracdo no modelo do robd ap6s o periodo de treino em ambiente
reduzido; o segmento em azul corresponde ao melhor trajeto possivel,
denominado trajeto 6timo. A figura da direta obedece a mesma regra das cores da
figura da esquerda, mas o segmento vermelho representa a trajetdria descrita apds
dez iteracOes da trajetdria. Nota-se que ha um refino da trajetdria, mas sem atingir
a trajetdria o6tima. Isto se justifica pelo fato de o espaco de estados do agente ser
significativamente reduzido, forcando assim que diversos estados sejam
resumidos como um e, em consequéncia, atrelados a uma acdo dita 6tima.
Entretanto, o tempo de treinamento foi consideravelmente mais baixo,
possibilitando assim que o agente fosse treinado rapidamente em um ambiente
reduzido e aplicado em ambiente com aprendizado em tempo real sem grandes

riscos a integridade estrutural do rob0.
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Figura 34 - Modelo robético e evolugdo da trajetdria em tempo real.

Com o agente responsavel pela fase de apoio duplo das pernas treinado, é
necessario desenvolver o agente responsavel pela fase de apoio com uma perna.
Como o sistema é de locomocdo estatica, ndo houve grandes preocupacdes com
possiveis perturbacdes decorrentes da retirada do pé, que nao é de apoio, do chéo,
ja que esta operacdo € lenta. A Figura 35, apresenta uma sequéncia de imagens
que retratam a trajetoria descrita pela perna livre: desde 0 momento em que é
retirada do chdo até o0 momento em que é novamente apoiada. Vale ressaltar que
esta trajetoria ndo é determinada por um agente, mas sim calculada de forma que a
perna levante, se mova para frente e abaixe, sempre da mesma forma. Tal escolha
ndo foi atribuida a um agente pois o processo de treinamento requereria muitos
estados para mapear a posi¢ao, com precisdo relativamente alta, de todas as juntas
da perna, tornando o aprendizado muito demorado. Haveria também a
possiblidade de o agente tentar agdes que resultassem em uma desestabiliza¢do do

rob6 — fazer forga no chdo ou repousar o pé de forma irregular, por exemplo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

79

Figura 35 - Movimento da perna direita livre de restrigdes.

As Figura 36 e Figura 37 mostram um ciclo de locomoc¢éo completo do
robd, desde o deslocamento do centro de massa na fase com apoio duplo,
passando pela fase de apoio com uma perna so, em que 0 pé sem sustentagédo é
retirado do chdo, até a recolocacdo do pé mais a frente no chdo; as fases se

repetem, mas desta vez com o outro pé, e por fim o ciclo termina.
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Figura 36 - Primeira parte do ciclo de locomocdo completo.
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Este capitulo apresentou os resultados obtidos utilizando-se o controle
proposto. Avaliou-se também uma abordagem diferenciada de treinamento para o
aprendizado por reforco com resultados satisfatorios. No capitulo seguinte seréo

apresentadas as conclusdes e serdo sugeridos possiveis trabalhos futuros.
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0.
Conclusao

Esta dissertacdo apresentou um modelo de controle por torques computados
de um robd humanoide Atlas, com um planejamento de locomocdo via
aprendizado por reforco pelo método Q-Learning aproximado. Os resultados dos
testes realizados com tal modelo permitem concluir que o modelo hibrido
possibilita a caminhada do robd em regime de locomocdo estatica, de acordo com
0 objetivo proposto neste trabalho. O controle demonstrou ser adaptavel aos
ruidos introduzidos pelos instrumentos simulados e foi capaz de redefinir sua
atuacdo no ambiente do robd simulado, que era consideravelmente distinto do
utilizado para o treinamento prévio dos agentes. Por conta das restriches
introduzidas, ndo houve incidente de queda do modelo robético, permitindo
afirmar, assim, que o controle desenvolvido tem grandes probabilidades de éxito
se aplicado diretamente a um rob0 real.

Como o controle foi projetado para uma locomocao retilinea em ambiente
controlado, trabalhos futuros poderdo tratar de um desenvolvimento do modelo
para operacao em ambientes de solo irregular e locomocao em outras dire¢bes. O
modelo também pode ser adaptado para um regime de locomocao dinamica, para
permitir caminhadas mais rapidas e fluidas. Tal adaptacdo necessitaria de uma
reformulacdo das varidveis que compdem o aprendizado por reforco, pois ndo
necessariamente o centro de massa estaria em uma regiao pertencente ao poligono
de suporte, como € o caso na implementacao atual.

O modelo de controle desenvolvido pode ser aprimorado para, em um
trabalho futuro, possibilitar a atuacdo simultanea das pernas e bragos, resultando
em locomocgdes ainda estaticas, mas mais fluidas. Pode-se explorar a utilizacéo
dos bragos para manipulagéo de objetos — envolvendo a modelagem de um dos
diversos modulos de méos que podem ser fixadas aos pulsos do robd. Outro
possivel desenvolvimento seria utilizar os sistemas de visdo ja acoplados a cabeca
do robd para mapear o ambiente ou determinar a forma de interacdo do robé com

obstaculos e objetos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

84

7.
Referéncias bibliogréaficas

1 MASON, M. T. Creation Myths: The Beginnings of Robotics Research.
Robotics & Automation Magazine, v.19, n.2, p.72-77, mai./jun. 2012.

2 INTERNATIONAL FEDERATION OF ROBOTICS. History of Industrial
Robots, from the first installation until now. Desenvolvido por:
International Federation of Robotics. Disponivel em:
<http://www.ifr.org/uploads/media/History_of Industrial_Robots_online_br
ochure_by IFR _2012.pdf>. Acesso em: 12 jan. 2016.

3 VUKOBRATOVIC, M.; JURICIC, D.; FRANK, A. A. On the Control and
Stability of One Class of Biped Locomotion Systems. Journal of Basic
Engineering, v.92, n.2, p.328-332, jun. 1970.

4 JURICIC, D.; VUKOBRATOVIC, M. Mathematical Modelling of a
Bipedal Walking System, ASME WINTER ANNUAL MEETING, 9.
1972, New York. p.1-8, 26-30 nov. 1972.

5 VUKOBRATOVIC, M.; STOKIC, D. Dynamic Stability of Unstable
Legged Locomotion Systems. Mathematical Biosciences, v.24, n.1-2,
p.129-157, Jan./jun. 1975.

6 TEDRAKE, R. 6.832 Underactuated Robotics. Spring, 20009.
Massachusetts Institute of Technology: MIT OpenCourseWare. Disponivel
em: <http://ocw.mit.edu/courses/electrical-engineering-and-computer-
science/6-832-underactuated-robotics-spring-
2009/readings/MIT6_832s09_read_ch01.pdf> Acesso em: 12 jan. 2016.

7 XUAN, X. et al. Limit cycle walking of underactuated bipedal
humanoid on slippery road surface. INTERNATIONAL CONFERENCE
ON HUMANOID ROBOTS, 14. 2014, Madrid. p.622-627, 18-20 nov.
2014,

8 MASON, S.; RIGHETT]I, L.; SCHAAL, S. Full dynamics LQR control of
a humanoid robot: An experimental study on balancing and squatting.
INTERNATIONAL CONFERENCE ON HUMANOID ROBOTS, 14.
2014, Madrid. p.374-379, 18-20 nov. 2014.

9 HERZOG, A. et al. Balancing experiments on a torque-controlled
humanoid with hierarchical inverse dynamics. INTERNATIONAL
CONFERENCE ON INTELLIGENT ROBOTS AND SYSTEMS, 27. 2014,
Chicago. p.981-988, 14-18 set. 2014.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

85

HULEA, M.; CARUNTU, C. F. Spiking neural network for controlling
the artificial muscles of a humanoid robotic arm. INTERNATIONAL
CONFERENCE ON SYSTEM THEORY, CONTROL AND
COMPUTING, 18. 2014, Sinaia. p.163-168, 17-19 out. 2014.

HULUTA, E.; DA SILVA, R. F.; OLIVEIRA, T. E. A. Neural network-
based hand posture control of a humanoid robot hand.
INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTATIONAL
INTELLIGENCE AND VIRTUAL ENVIRONMENTS FOR
MEASUREMENT SYSTEMS AND APPLICATIONS, 2. 2014, Ottawa.
p.124-128, 5-7 mai. 2014.

ZHI, L. et al. Adaptive neural control for dual-arm coordination of
humanoid robot with unknown nonlinearities in output mechanism.
IEEE Transactions on Cybernetics, v.45, n.3, p.507-518, mar. 2015.

YANG, L.; LIU, Z.; ZHANG, Y. Adaptive fuzzy yaw moment control of
humanoid robot based on ankle joint. INTERNATIONAL
CONFERENCE ON CHINESE CONTROL CONFERENCE, 34. 2015,
Hangzhou. p.5999-6004, 28-30 jul. 2015.

YUNDUAN, C.; MATSUBARA, T.; SUGIMOTO, K. Local Update
Dynamic Policy Programming in reinforcement learning of pneumatic
artificial muscle-driven humanoid hand control. INTERNATIONAL
CONFERENCE ON HUMANOID ROBOTS, 15. 2015, Seoul. p. 1083-
1089, 3-5 nov. 2015.

HWANG, K.S.; LING, J.L.; WEI-HAN WANG. Adaptive reinforcement
learning in box-pushing robots. INTERNATIONAL CONFERENCE ON
AUTOMATION SCIENCE AND ENGINEERING, 10. 2014, Taipei.
p.1182-1187, 18-22 ago. 2014.

HWANG, C. L.;LAN, C. W.; CHOU, Y. J. Search, Track, and Kick to
Virtual Target Point of Humanoid Robots by a Neural-Network-Based
Active Embedded Vision System. IEEE Systems Journal, v.9, n.1, p.107-
118, mar. 2015.

ERCELIK, E.; SENGOR, N. S. A neurocomputational model
implemented on humanoid robot for learning action selection.
INTERNATIONAL JOINT CONFERENCE NEURAL NETWORKS, 25.
2015, Killarney. p.1-6, 12-17 jul. 2015.

FOLGHERAITER, M.; TAZHIGALIYEVA, N.; NIYETKALIYEV, A.
Adaptive joint trajectory generator based on a chaotic recurrent neural
network. INTERNATIONAL CONFERENCE ON DEVELOPMENT
AND LEARNING AND EPIGENETIC ROBOTICS, 11. 2015, Providence.
p.285-290, 13-16 ago. 2015.

SAPUTRA, AA.; TAKEDA, T.; KUBOTA, N. Efficiency energy on
humanoid robot walking using evolutionary algorithm. CONGRESS ON


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

86

EVOLUTIONARY COMPUTATION, 17. 2015, Sendai. p.573-578, 25-28
mai. 2015.

MAOUDJ, A.; BOUZOUIA, B.; HENTOUT, A.; TOUMI, R. Multi-agent
approach for task allocation and scheduling in cooperative
heterogeneous multi-robot team: Simulation results. INTERNATIONAL
CONFERENCE ON INDUSTRIAL INFORMATICS, 13. 2015,
Cambridge. p.179-184, 22-24 Jul. 2015.

LAMINI, C.; FATHI, Y.; BENHLIMA, S. Collaborative Q-learning path
planning for autonomous robots based on holonic multi-agent system.
INTERNATIONAL CONFERENCE ON INTELLIGENT SYSTEMS:
THEORIES AND APPLICATIONS, 10. 2015, Rabat. p.1-6, 20-21 out.
2015.

OSKIN, B. Japan Earthquake & Tsunami of 2011: Facts and
Information. Live Science, New York, 07 mar. 2015. Disponivel em:
<http://www.livescience.com/39110-japan-2011-earthquake-tsunami-
facts.html>. Acesso em: 12 jan. 2016.

STRICKLAND, E. Meet the Robots of Fukushima Daiichi. IEEE
Spectrum, New  York, 28 fev. 2014. Disponivel em:
<http://spectrum.ieee.org/slideshow/robotics/industrial-robots/meet-the-
robots-of-fukushima-daiichi>. Acesso em: 12 jan. 2016.

DARPA Robotics Challenge. Overview. Desenvolvido por: DARPA.
Disponivel em: <http://www.theroboticschallenge.org/overview>. Acesso
em: 12 jan. 2016.

DARPA Robotics Challenge. The Value of Open Source Simulation for
Robotics Development and Testing. Desenvolvido por: DARPA.
Disponivel em:
<http://www.theroboticschallenge.org/blog/open_source_simulation>.
Acesso em: 12 jan. 2016.

HORNYAK, T. Be afraid: DARPA unveils Terminator-like Atlas robot.
CNet, California, 11 jul. 2013. Disponivel em:
<http://www.cnet.com/news/be-afraid-darpa-unveils-terminator-like-atlas-
robot/>. Acesso em: 12 jan. 2016.

MARKOFF, J. Modest Debut of Atlas May Foreshadow Age of ‘Robo
Sapiens’. The New York Times, New York, 11 jul. 2013. Disponivel em:
<http://www.nytimes.com/2013/07/12/science/modest-debut-of-atlas-may-
foreshadow-age-of-robo-sapiens.ntml?_r=0>. Acesso em: 12 jan. 2016.

LUND, H. H.; MIGLINO, O. From simulated to real robots.
INTERNATIONAL CONFERENCE ON EVOLUTIONARY
COMPUTATION, 3. 1996, Nagoya. p.362-365, 20-22 mai. 1996.

SHAFI, N.; REIS, L. P.; ROSSETTI, R. J. F. Two humanoid simulators:
Comparison and synthesis. IBERIAN CONFERENCE ON


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

87

INFORMATION SYSTEMS AND TECHNOLOGIES, 6. 2011, Chaves.
p.1-6, 15-18 jun. 2011.

GAZEBO. Home. Desenvolvido por: Open Source Robotics Foundation.
Disponivel em: <http://gazebosim.org/>. Acesso em: 12 jan. 2016.

ROS. About ROS. Desenvolvido por: Open Source Robotics Foundation.
Disponivel em: <http://www.ros.org/about-ros/>. Acesso em: 12 jan. 2016.

ASADA, H. H. Introduction to Robotics. Fall, 2005. Massachusetts
Institute of Technology: MIT OpenCourseWare. Disponivel em:
<http://ocw.mit.edu/courses/mechanical-engineering/2-12-introduction-to-
robotics-fall-2005/lecture-notes/chapter3.pdf>. Acesso em: 12 jan. 2016.

HIBBELER. R. C. Engineering Mechanics: Dynamics. 13.ed. New York:
Prentice Hall, 2012. 768p.

ASADA, H.; SLOTINE, J. J. Robot Analysis and Control, 1.ed. New
York: Wiley, 1986. 288p.

DENAVIT, J.; HARTENBERG, R. S. A kinematic notation for lower-
pair mechanisms based on matrices. Journal of Applied Mechanics, v.23,
n.2, p.215-221, jun. 1955.

WATSON G. Right Hand Rule for Cross Products. Fall, 1998. University
of Delaware. Disponivel em:
<http://www.physics.udel.edu/~watson/phys345/Fall1998/class/1-right-
hand-rule.html>. Acesso em: 12 jan. 2016.

MISTRY, M.; SCHAAL, S.; YAMANE, K. Inertial parameter estimation
of floating base humanoid systems using partial force sensing.
INTERNATIONAL CONFERENCE ON HUMANOID ROBOTS, 9. 2009,
Paris, p.492-497, 7-10 dez. 2009.

BOUYARMANE, K.; KHEDDAR, A. On the dynamics modeling of free-
floating-base articulated mechanisms and applications to humanoid
whole-body dynamics and control. INTERNATIONAL CONFERENCE
ON HUMANOID ROBOTS, 12. 2012, Osaka. p.36-42, 29 nov.-01 dez.
2012,

SPONG, M. W.; HUTCHINSON, S.; VIDYASAGAR, M. Robot Modeling
and Control. 1.ed. New York: Wiley, 2006. 496p.

ASADA, H. H. Introduction to Robotics. Fall, 2005. Massachusetts
Institute of Technology: MIT OpenCourseWare. Disponivel em:
<http://ocw.mit.edu/courses/mechanical-engineering/2-12-introduction-to-
robotics-fall-2005/lecture-notes/chapter7.pdf>. Acesso em: 13 jan. 2016.

BURSCHKA, D. Robotik. Winter, 2006. Technische Universitat Minchen.
Disponivel em:
<http://wwweé.in.tum.de/burschka/courses/robotics/aufgaben/solution04.pdf
>. Acesso em: 13 jan. 2016.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

88

LEWIS, F. L.; DAWSON, D. M.; ABDALLAH, C. T. Robot Manipulator
Control: Theory and Practice. 2.ed. New York: Marcel Dekker inc., 2004.
638p.

GOSWAMI, D. Biped locomotion: stability analysis, gait generation and
control. Singapora, 2009. 197p. Tese (Doutorado em Engenharia) —
Departamento de Engenharia Elétrica e Computacao, National University of
Singapore.

ZHANG, B.; CHEN S.; XU M. Entry trajectory generation based on
neural network. INTERNATIONAL CONFERENCE ON ELECTRONIC
AND MECHANICAL ENGINEERING AND INFORMATION
TECHNOLOGY, 1. 2011, Harbin. p.2998-3001, 12-14 ago. 2011.

KAIDI, R.; LAZAAR, M.; ETTAOUIL, M. Neural network apply to
predict aircraft trajectory for conflict resolution. INTERNATIONAL
CONFERENCE ON INTELLIGENT SYSTEMS:. THEORIES AND
APPLICATIONS, 9. 2014, Rabat, p.1-6, 7-8 mai. 2014.

FOLGHERAITER, M.; TAZHIGALIYEVA, N.; NIYETKALIYEV, A.
Adaptive joint trajectory generator based on a chaotic recurrent neural
network. INTERNATIONAL CONFERENCE ON DEVELOPMENT
AND LEARNING AND EPIGENETIC ROBOTICS, 11. 2015, Providence.
p.285-290, 13-16 ago. 2015.

CHEN, Y.; TSENG, C. A robust fuzzy trajectory estimation design of
high speed reentry vehicles. INTERNATIONAL CONFERENCE ON
FUZZY SYSTEMS, 20. 2011, Taipei. p.368-373, 27-30 jun. 2011.

TUDOR, L.; MOISE, A. Automatic expert system for fuzzy control of
robot trajectory in joint space. INTERNATIONAL CONFERENCE ON
MECHATRONICS AND AUTOMATION, 10. 2013, Takamatsu. p.1057-
1062, 4-7 ago. 2013.

KIM, S. et al. Trajectory planning of autonomous robot using advanced
fuzzy controller. INTERNATIONAL CONFERENCE ON
INFORMATION AND AUTOMATION, 4. 2010, Harbin. p.482-485, 20-23
jun. 2010.

SUGIMOTO, N.; MORIMOTO, J. Phase-dependent trajectory
optimization for CPG-based biped walking using path integral
reinforcement learning. INTERNATIONAL CONFERENCE ON
HUMANOID ROBOTS, 11. 2011, Bled. p.255-260, 26-28 out. 2011.

SUGIMOTO, N.; MORIMOTO, J. Trajectory-model-based
reinforcement learning: Application to bimanual humanoid motor
learning with a closed-chain constraint. INTERNATIONAL
CONFERENCE ON HUMANOID ROBOTS, 13. 2013, Atlanta. p.429-434,
2013. 15-17 out. 2013.

GREENWOOD, G. W. et al. Online generation of trajectories for
autonomous vehicles using a multi-agent system. CONGRESS ON


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

89

EVOLUTIONARY COMPUTATION, 16. 2014, Beijing. p.1218-1224, 6-
11 jul. 2014.

ENCYCLOPAEDIA BRITANNICA. Machine Learning, Artificial
Intelligence. Desenvolvido por: Encyclopaedia Britannica, inc. Disponivel
em: <http://global.britannica.com/technology/machine-learning>. Acesso
em: 13 jan. 2016.

NILSSON, N. J. Introduction to Machine Learning. Robotics
Laboratory. Department of Computer Science. 2.ed. California: Stanford
University. 1998. 188p.

MOHRI, M.; ROSTAMIZADEH, A.; TALWALKAR, A. Foundations of
Machine Learning. 1.ed. Cambridge: The MIT Press, 2012. 432p.

SUTTON R.S.; BARTO A. G. Reinforcement Learning: AnN
Introduction. 1.ed. Cambridge: The MIT Press, 1998. 322p

BELLMAN, R. A Markovian Decision Process. Journal of Mathematics
and Mechanics, v.6, n.4, p.679-684, dez. 1957.

FEINBERG E.A. (Ed.); SHWARTZ A. (Ed.). Handbook of Markov
Decision Processes. 1.ed. Boston: Kluwer. 2002. 565p

RUSSELL, S.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: A Modern Approach.
3.ed. New York: Prentice Hall. 2010. 946p

BELLMAN, R. On the Theory of Dynamic Programming. Proceedings of
the National Academy of Sciences, v.38, n.8, p.716-719, ago. 1952.

SUTTON, R. S. Learning to predict by the methods of temporal
difference. Machine Learning. Kluwer Academic Publisher, v.3, n.1, p.9-
44. ago. 1988.

ZHENG, Y.; LUO, S.; ZHANG, J. Greedy exploration policy of Q-
learning based on state balance. CONFERENCE ON CONVERGENT
TECHNOLOGIES FOR THE ASIA-PACIFIC, 17. 2005, Melbourne. p.1-4,
21-24 nov. 2005.

GAO, Q. et al. An Improved Q-learning Algorithm Based on
Exploration Region Expansion Strategy. WORLD CONGRESS ON
INTELLIGENT CONTROL AND AUTOMATION, 6. 2006, Dalian.
p.4167-4170. 21-23 jun. 2006.

SHEN, Y.; ZENG, C. An Adaptive Approach for the Exploration-
Exploitation Dilemma in Non-stationary Environment.
INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER SCIENCE AND
SOFTWARE ENGINEERING, 1. 2008, Wuhan. p.497-500, 12-14 dez.
2008.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1321827/CA

65

90

PANDEY, D.; PANDEY, P. Approximate Q-Learning: An Introduction.
INTERNATIONAL CONFERENCE ON MACHINE LEARNING AND
COMPUTING, 2. 2010, Bangalore. p.317-320, 09-11 fev. 2010.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321827/CA




