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RESUMO

UTILIZACAO DE CPGS E TECNICAS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL
NA GERACAO DE MARCHA EM ROBOS HUMANOIDES

Autor: Rafael Cortes de Paiva
Orientador: Prof. Alexandre Ricador Soares Romariz, ENE/FT/UnB
Programa de Pés-graduacio em Engenharia de Sistemas Eletronicos e Automacio

Brasilia, 18 de agosto de 2014

Nesse trabalho foi realizado o estudo de técnicas bio-inspiradas para gerar a marcha de
um robo bipede. Foi utilizado o conceito de CPG, Central Pattern Generator (CPG), que
¢ uma rede neural capaz de produzir respostas ritmicas. Elas foram modeladas como os-
ciladores acoplados chamados de osciladores neurais. Para tanto foram utilizados alguns
modelos de osciladores, o modelo de Matsuoka, o modelo de Kuramoto e o modelo de Ku-
ramoto com acoplamento entre a dinamica do oscilador e a dindmica da marcha. Foram
usados dois modelos de robds, o Bioloid e o NAO. Para otimizar os parametros dos oscila-
dores foram utilizados o Algoritmo Genético (AG), o Particle Swarm Optimization (PSO) e
o Nondominated sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II). Foi utilizada uma func¢do de custo
que através de determinadas condi¢des tem como objetivo obter uma marcha eficiente. No
NSGA-II, além dessa fun¢@o de custo, foi utilizada outra fun¢do de custo que considera o
trabalho realizado pelo robo. Além disso, também foi utilizada a aprendizagem por reforco
para treinar um controlador que corrige a postura do robd durante a marcha. Foi possivel
propor um framework para obter os parametros dos osciladores e através dele obter uma
marcha estdvel em ambas as plataformas. Também foi possivel propor um framework utili-
zando aprendizagem por reforgo para treinar um controlador para corrigir a postura do robo
com a marcha sendo gerado pelo oscilador de Kuramoto com acoplamento. O objetivo do
algoritmo foi minimizar a velocidade do angulo de arfagem do corpo do robd, dessa forma,
a variacdo do angulo de arfagem também foi minimizada consequentemente. Além disso,
o rob6 andou mais ‘“‘cautelosamente” para poder manter a postura e dessa forma percorreu

uma distancia menor do que se estivesse sem o controlador.

Palavras chaves: Central Pattern Generator (CPG), Algoritmo Genético (AG), Particle
Swarm Optimization (PSO), Nondominated sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II), Apren-
dizagem por refor¢o



ABSTRACT

USING CPGS AND COMPUTATIONAL INTELLIGENCE TECHNIQUES IN THE
GAIT GENERATION OF HUMANOID ROBOTS

Author: Rafael Cortes de Paiva
Supervisor: Prof. Alexandre Ricador Soares Romariz, ENE/FT/UnB
Eletronic System and Automation Engineering Graduate Program

Brasilia, 18th August 2014

This document describes computational optimized bipedal robot gait generators. The
gaits are applied by a neural oscillator, composed of coupled central pattern generators
(CPG), which are neural networks capable of producing rhythmic output. The models of
the oscillators used were the Matsuoka model, Kuramoto model and Kuramoto model with
coupling between the dynamics of the oscillator and dynamics of the gait. Two bipedal
robots, a NAO and a Bioloid, were used. The neural oscillators were optimized with three
algorithms, a Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO) and Nondom-
inated sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II). It was used a fitness function that has the
objective to obtain an efficient gait through some conditions. In NSGA-II, besides this fit-
ness function, another one was used that has the objective to minimize the work done by the
robot. Additionally, reinforcement learning techniques were used to train a controller that
corrects the robots gait posture. It was proposed a framework to obtain the parameters of the
oscillators used and obtain efficient gaits in both robots. Also, it was proposed a framework
using reinforcement learning to train a controller to correct the robots gait posture. The ob-
jective of the algorithm was to minimize the pitch angular velocity, consequently the pitch
angle standard deviation was minimized. Additionally, the robot moved with more “caution”

and walked less compared with the walk without the posture controller.

Keyword: Central Pattern Generator (CPG), Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm
Optimization (PSO), Nondominated sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II), Reinforce-

ment learning
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Notacao

LISTA DE SIMBOLOS

Foi adotada a notagdo para vetor com uma barra em cima do simbolo. Por exemplo 7.
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Taxa de disparo de um neurdnio do oscilador de Matsuoka/ Parente do AG/
/ Posi¢ao do PSO

Fadiga de um neurdnio do oscilador de Matsuoka/ Velocidade do PSO
Coeficiente de inibi¢cdo mutua entre a taxa de disparo de dois neurdnios do
oscilador de Matsuoka
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Média

Matriz de covariancia

Trajetoria

Velocidade angular



Subscritos

{e, /3

J
vir
k

n

p

q
distancia

rank

g
mazx

aux
pitch

roll

total

osc

Extensor e flexor para o oscilador de Matsuoka

Equivale ao ndmero utilizado

Equivale ao niamero utilizado

Virtual

Equivale ao nimero utilizado

Dimensao

Solucdo p para o NSGA-II

Solucdo q para o NSGA-II

Crowding-distance para o NSGA-II

Rank (uma medida que indica qual frente a solugdo estd) para o NSGA-II
A melhor posicao que uma particula do PSO conhece
Miéximo

Estado do ambiente da aprendizagem por reforco

Préximo estado do ambiente da aprendizagem por refor¢co
Referente ao préximo estado do ambiente da aprendizagem por refor¢o
Referente a politica 6tima da aprendizagem por refor¢o
Referente a politica 7 da aprendizagem por refor¢co
Referente aos parametros ¢ da func¢do de aproximacao usada
Referente aos parametros ¢ da fungao de aproximacao usada
left hip (quadril esquerdo)

right hip (quadril direito)

left knee (joelho esquerdo)

right knee (joelho direito)

Auxiliar

Arfagem

Rolagem

Posicdo lateral

Total

Oscilador

Robd

Eixo z



Sobrescritos

h Quadril (do inglés hip)/ harmonicos
k Joelho (do inglés knee)
st Stance
sw Swing
+ Conjunto de estado mais os estados terminais da aprendizagem por reforco
a Acdo da aprendizagem por reforco
n N-passos na aprendizagem por reforco
A Retorno-\ na aprendizagem por refor¢o
D Dimensao
e Esquerdo
d Direito
P Posicado
filtro Referente a filtro
qa Quadril arfagem
ja Joelho arfagem
Siglas
AG Algoritmo Genético
CdM Centro de Massa
Cdp Centro de Pressao
CPG Central Pattern Generator
MC Monte Carlo
MDP Processo de decisdao Markoviano (do inglés Markov Decision Process)
NSGA-  Nondominated sorting Genetic Algorithm II
II
PSO Particle Swarm Optimization
TD Diferenca temporal (do inglés Temporal-Difference)
ZMP ponto de momento nulo (do inglés zero moment point)
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O termo rob6 tem origem na palavra checa robota, que significa “trabalho forcado”. O
termo foi introduzido ao publico pelo escritor Karel Capek em sua peca R.U.R (Rossum’s
Universal Robot), publicada em 1920!. N&o hd uma unica defini¢do para o termo. Pode-
se dizer que um rob6 € um dispositivo automdtico que possui conexdes de realimentacdo
(feedback) entre seus sensores, atuadores e o ambiente, dispensando a acdo do controle hu-
mano direto para realizar determinadas tarefas, podendo também haver robds parcialmente

controlados por pessoas.

Na robética hd a area da robdtica mével que estuda a locomogdo de robds e envolve
conhecimentos de diversas dreas. Dentre elas, pode-se citar a programagdo, o controle, a
matematica, a computacao grafica, a cinematica e a dinamica. Dentro da robdtica mével ha

o estudo de robos com pernas.

O estudo de rob0s com pernas tem como principal motivac¢ao a necessidade de locomocao
em terrenos irregulares e com obstaculos, pois eles possuem vantagens nessa drea sobre os
rob0s com rodas. Assim, pode-se enviar um rob6é com patas para uma regido com um terreno
inapropriado para um rob6 com rodas. Além disso, no caso de robds bipedes e humanoides
ha o interesse de se obter caracteristicas préximas do ser humano. Uma das dificuldades dos

rob0s com pernas € a geracado do movimento que ndo leve a instabilidade do mesmo.

Nesse sentido ha o estudo de vérias formas de controle para a locomocdo de robds com
patas, como métodos baseados no ponto de momento nulo, ZMP, métodos baseados em ciclo
limite, métodos biologicamente inspirados, entre outros.Tratando-se de métodos biologica-
mente inspirados, hd um interesse crescente nessa abordagem, pois animais sdo capazes de
se locomover sem grandes dificuldades, mesmo em terrenos irregulares. Animais devem se
locomover para buscar alimentos, fugir de predadores, procurar abrigo, entre outros. Outro
fato interessante € que mesmo animais recém nascidos em um pequeno intervalo de tempo

ja conseguem se locomover [23,59].

Dessa forma, diversas pesquisas foram feitas sobre o funcionamento da locomoc¢dao em
animais € em como se implementar isso em robos com patas. Uma delas € o conceito de os-
ciladores neurais e CPG, central pattern generator. Os CPGs sao redes neurais, encontradas
na espinha dorsal de animais vertebrados, capazes de produzir respostas ritmicas. Porque as
respostas sao ritmicas e pela locomog¢ao ser um movimento em geral periddico, uma forma de

modelagem para os CPGs € através de osciladores, chamados de osciladores neurais [23,59].

!Como visto no diciondrio online: http://dictionary.reference.com/browse/robotic
(Ultima vez acessado dia 20/03/2014)



1.2 OBJETIVOS DESTE TRABALHO

O objetivo deste trabalho é implementar um sistema de geracdo de marcha em robds
bipedes, utilizando osciladores bio-inspirados. Para tanto, foram usados osciladores neurais,
baseado no conceito de CPG, Central Pattern Generator [12, 13].

1.3 ALGUNS TRABALHOS CORRELACIONADOS

CPGs ja foram utilizadas em diversas tipos de robds para gerar marchas. Por exemplo,
utilizando osciladores acoplados gerar marcha em robds quadripedes, como em [29-32, 39,

43], em bipedes, como em [22,54], em hexdpodes, como em [3, 35].

Diversos modelos de osciladores também ja foram utilizados. Exemplos de modelos sdao
o modelo de Matsuoka [12,13,17,24,27,29-31,33,37,38,48,53,54,56,58], oscilador de fase
também chamado de modelo de Kuramoto (ou oscilador de fase) [1,2,5,10,11,36,40-42,50],
modelo ciclico inibitério [34], modelo de Wilson-Cowan [7,45,46,57], oscilador de Hopf
[6,9,47,49,60,61], oscilador de Van der Pol [18,55,62], oscilador de Rayleigh [18, 19,55],
entre outros.

Huang [22], por exemplo, utilizou o modelo de Matsuoka [37, 54] para gerar a marcha
em um robd bipede. Foi proposto um método para obter a coordenagdo entre os osciladores
com o intuito de diminuir erros de fase gerados por pertubacdes nos osciladores. Além disso,
nesse trabalho o sinal de saida dos osciladores € utilizado como referencia para a trajetoria

dos pés e por cinemdtica inversa os angulos das juntas sdo obtidos.

Um outro exemplo € o trabalho de Sproewitz [50] que utilizou o oscilador de Kuramoto
em um robd quadrupede onde a forma de onda de saida foi uma forma de onda especifica
modelada por ele. Ele utilizou o sinal de saida como angulos das juntas e otimizou os para-

metros por meio do PSO para obter uma marcha.

Mais um exemplo € o trabalho de Morimoto [40—42] que utilizou o oscilador de Ku-
ramoto para realizar a marcha em um rob6 humanoide. Como sinal de saida ele utilizou
senoides que foram usadas como angulos das juntas. Ele também prop6s uma forma de se

realizar um acoplamento entre o oscilador e a dindimica do movimento.

1.4 DESCRICAO DO PROBLEMA

Nesse trabalho sdo utilizados osciladores neurais para gerar a locomog¢do de um robd
humanoide. Inicialmente o oscilador de Matsuoka foi utilizado na plataforma Bioloid para
gerar a marcha [13]. Observou-se que uma dificuldade de obter os pardmetros que produzem

a marcha para o robd e o oscilador serem estdveis. Entdo, para otimizar os parametros dos
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osciladores da CPG que geram a marcha do rob6 foram utilizados o algoritmo genético (AG)
e o particle swarm optimization (PSO) [12].

Depois foram utilizados os mesmos algoritmos na plataforma NAO usando o oscilador de
Matsuoka e o oscilador de Kuramoto, cuja saida € dada por uma Série de Fourier truncada.
Nesse ultimo também foi utilizado o oscilador acoplado com a dindmica do movimento.
Também foi proposto utilizar o nondominated sorting genetic algorithm 11 (NSGA-II) para
se obter parametros através da fun¢ao de custo usada no AG e PSO e outra que considera o
trabalho realizado pelo robd NAO.

Além disso, uma outra questao sobre os osciladores € em como se utilizar entradas sen-
soriais. Para isso foi utilizado a aprendizagem por refor¢co para corrigir a postura do robd

durante a marcha.

1.5 RESULTADOS OBTIDOS

Foi possivel gerar a marcha do robd Bioloid usando o oscilador de Matsuoka com pa-
rametros otimizados pelo AG e pelo PSO. Foram usados de quatro a seis osciladores e
observou-se que o desempenho da marcha com seis osciladores foi melhor.

Também foi possivel gerar a marcha no rob6 NAO usando os osciladores de Matsuoka,
de Kuramoto e de Kuramoto com acoplamento entre o oscilador e a dindmica do movimento.
Os parametros dos osciladores foram otimizados pelo AG, PSO e NSGA-II. Observou-se que
no caso do oscilador de Kuramoto com acoplamento os resultados foram melhores que nos

outros casos.

E por fim, também foi possivel treinar um controlador de postura utilizando a aprendiza-
gem por reforco ao se utilizar o oscilador com acoplamento para poder corrigir a postura em

uma dada marcha.

1.6 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

Este manuscrito encontra-se organizado da seguinte forma: no capitulo 2 é feita uma
fundamentagdo tedrica sobre CPG, osciladores neurais, algoritmo genético (AG), particle
swarm optimization (PSO), nondominated sorting genetic algorithm II (NSGA-II) e apren-
dizagem por refor¢co. No capitulo 3 é feita uma descricdo sobre as plataformas bioloid e
NAO, como as marchas foram geradas nas plataformas, como foram otimizados os parame-
tros dos osciladores usando AG e PSO e como foi realizado o treinamento de postura usando
a aprendizagem por reforco. No capitulo 4 sdo apresentados os resultados experimentais

para o bioloid e NAO. Finalmente, no capitulo 5 encontra-se a conclusao.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INTRODUCAO

A locomocdo de animais com patas e animais bipedes € bastante complexa e requer co-
ordenacdo de varios musculos e membros do animal para manter a postura estivel e realizar
a marcha. Além disso, os animais movem-se com eficiéncia em ambientes complexos e com
obstdculos. Ou seja, eles conseguem adaptar sua marcha de acordo com o ambiente e isso de
maneira rdpida. Eles devem ser capazes de fugir de predadores, buscar alimentos, entre ou-
tros. E também € possivel observar que animais recém-nascidos, apés um pequeno periodo
J4 sdo capazes de se movimentar. Desse modo, técnicas inspiradas na biologia dos animais

podem utilizadas e adaptadas para a robdtica.

Assim, aspectos da morfologia de animais sdo bastante explorados para serem utilizados
em robdtica. Nesse trabalho foi utilizado o conceito de CPG, Central Pattern Generator,
para gerar padrdes ritmicos para gerar a marcha do robd. Uma dificuldade do método € em se
obter os parametros do osciladores usados no CPG, para isso foram utilizados o Algoritmo
Genético(AG), Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II) e Particle Swarm
Optimization (PSO). Assim, nesse capitulo foi feita uma revisdo bibliogréfica sobre CPG,
AG e PSO.

Além disso, foi utilizado o aprendizado por reforco para treinar um controlador de pos-
tura para determinada marcha. Nesse sentido, também sera feita uma revisdo bibliogréfica

sobre o aprendizado por reforgo.

2.2 CENTRAL PATTERN GENERATOR (CPG)

Os CPGs sdo redes neurais capazes de produzir respostas ritmicas € ndo necessitam ne-
cessariamente de uma entrada proveniente de sensores ou uma entrada proveniente de um
controlador em um nivel acima. Como apontado por Yu [59] atividades periddicas como
locomocao, respiracdo e mastigacdo sdo produzidas por CPGs. Elas estdo presentes em
animais invertebrados, presente nos ganglios segmentarios, € em animais vertebrados, nesse
caso ela encontra-se na espinha dorsal do animal. Normalmente centros de nivel maior, como
o cortex, cerebelo e alguns ginglios, sdo responsaveis por modular o padrao de movimento
de acordo com as condi¢des do ambiente [23,59].

Conforme visto no trabalho de Ijspeert [23], foram feitos estudos que comprovam que as
redes neurais ndo necessitam de uma entrada sensorial para gerar respostas ritmicas. No caso,

a espinha dorsal de uma lampreia foi extraida e isolada do corpo e mesmo desse modo foi



capaz de produzir padrdes de locomog¢ao, chamados de locomocao ficticia. Mas, embora nao
sejam necessdrias entradas sensoriais para o funcionamento do CPG, elas sdo importantes
no funcionamento do movimento, pois por meio delas é possivel obter-se coordenagcdo nos
movimentos. Essa caracteristica pode ser observada na revisao feita por Ijspeert [23], onde é
citado um experimento realizado em um gato descerebrado, em que foi utilizada uma esteira

acionada mecanicamente e desse modo era possivel induzir caminhada normal.

Uma outra caracteristica dos CPGs € o fato de que a partir de um sinal simples é possi-
vel induzir atividade da CPG. Em muitos animais vertebrados estimulos elétricos na Regido
Locomotora Mesencefalica induzem certos comportamentos locomotivos. O nivel de esti-
mulo modula a velocidade do movimento e também pode causar a mudanca de marcha. Um
exemplo é citado novamente por Ijspeert [23]. Novamente foi utilizado um gato descere-
brado, e um aumento do estimulo causava o chaveamento da caminhada para o trote e do
trote para o galope. Ja na salamandra, que também € citada, um aumento do estimulo causa

o chaveamento de caminhada para o movimento de natacao.

Ha vérios meios de se modelar os CPGs dependendo do objeto de estudo. Podem ser em-
pregados modelos biofisicos, modelos conexionistas e um sistema de osciladores acoplados.

Modelos biofisicos sdo baseados no neurdnio de Hodgkin-Huxley, que computa como
bombas de {ons e canais de ions influenciam o potencial das membranas e a geracdo de acoes
potenciais. Modelos conexionistas usam modelos de neurdnios simplificados, chamados, do
inglés, leaky-integrator e integrate-and-fire neuron. O foco destes modelos € descrever como
a geracdo de ritmo é gerada por propriedades da rede e como diferentes circuitos de oscila-
dores neurais sdo sincronizados por meio de conexdes intraneurais. O modelo de osciladores
acoplados sdo modelos matematicos de osciladores ndo-lineares acoplados. Nesse caso um
oscilador representa a atividade completa de um centro oscilatério, em vez de apenas um

neurdénio ou um pequeno circuito.

O modelo matemadtico de osciladores acoplados € amplamente usado para robdtica, onde
normalmente os osciladores sdo representados por meio de equacdes diferenciais que sdao
integradas numericamente por meio de processadores e microcontroladores. Esse modelo é
utilizado para gerar marcha em robos quadripedes, como em [29-32, 39,43], em bipedes,
como em [22, 54], em hexdpodes, como em [3,35] . Em alguns casos como no trabalho de

Nakada, Asai e Amemiya [44], o oscilador foi implementado por um circuito analdgico.

Como apontado por Yu [59] hd diversos modelos de osciladores ndo lineares usados
para se modelar CPGs. Exemplos de modelos sdo o modelo de Matsuoka [12, 13, 17, 24,
27,29-31, 33,37, 38, 48, 53, 54, 56, 58], oscilador de fase também chamado de modelo de
Kuramoto [1,2, 5, 10, 11, 36,4042, 50], modelo ciclico inibitério [34], modelo de Wilson-
Cowan [7,45,46,57], oscilador de Hopf [6,9,47,49, 60, 61], oscilador de Van der Pol [18,
55,62], oscilador de Rayleigh [18,19, 55], entre outros.



Como visto em alguns dos trabalhos citados, o modelo de Matsuoka [37, 54] € bastante
utilizado e também foi utilizado nesse trabalho. Outro modelo utilizado foi o de oscilador
de fase. Desse modo, serdo mostrados a seguir as caracteristicas e funcionamento desses

modelos.

2.2.1 Oscilador neural de Matsuoka

O oscilador neural de Matsuoka [37, 54] € um oscilador ndo-linear composto de dois
neurdnios que possuem uma inibi¢do mutua, na qual um neurdnio, chamado extensor, inibe
a acdo do outro, chamado flexor, e vice versa. A Figura 2.1 representa o oscilador. O
oscilador também pode ser descrito por meio das seguintes Equagdes:

Ewij Yg C,
# ™
Neuronio extensor
Uei
Neurdnio extensor
dos outros osciladores
B +: Yi
Neurénio flexor
dos outros osciladores
ufi
Neurdnio Flexor
\ ,
< (O—— Conexao Excitatéria
2wy

®—— Conexao Inibitéria

Figura 2.1: Modelo de oscilador utilizado, adaptado de [31].

TIZfe,fli = Ci — Tfe,fyi — BVfefri — GY{f.eyi — Ufe,fli — Z WiiYle, i 2.1)
j=1

Yie,ryi = Maz(Tie 5yi, 0), (2.2)

Ufeyi = maz(u;, 0), (2.3)
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ugpy = man(u;, 0), (2.4)

T20{e f}i = —V{e.f}i T Yle.f}is (2.5)

Yi = Ylevi — Y{f}i- (2.6)

O indice {e, f} representa extensor e flexor, respectivamente e o indice { f, e} flexor e
extensor. O indice ¢ representa um oscilador especifico, para o caso de acoplamento com
outros osciladores € o indice n 0 nimero total de osciladores. As variaveis .y} € vy, s}, re-
presentam estados do neurdnio, xy. r} corresponde a taxa de disparo e v, ;y a fadiga de cada
neuro6nio, de acordo com Bailey [3]. A saida yy. sy de cada neurdnio € dada por xy, sy limi-
tado a um minimo de zero e a saida inibe a acdo do outro neur6nio e também dos neurdnios
dos outros osciladores acoplados. A entrada sensorial do oscilador « € utilizada da seguinte
forma, se u € positivo entéo ele inibe a agdo do neurdnio extensor,u .y, s€ u € negativo entao
ele inibe a a¢do do neurdnio flexor, usr) . A saida do oscilador y € dada pela diferenga entre

a saida do neurdnio extensor y. € a saida do neur6nio flexor yy.

Os parametros 77 e 7, representam a constante de tempo de primeira ordem da taxa de
disparo, z, e da fadiga,v , respectivamente. A constante ¢ € um estimulo constante, chamada
de entrada tonica. Ela representa as entradas de padrdo geradas por circuitos de centros
maiores. Nesse modelo, um aumento da constante ndo causa um aumento da frequéncia de
movimento, mas apenas um aumento da amplitude de oscilagdo. O pardmetro [ representa
o efeito da fadiga na taxa de disparo de cada neurénio. O parametro g € o coeficiente de
inibi¢do mitua entre a taxa de disparo dos dois neurdnios. Os pardmetros w;; sa0 0s pesos
dados para o acoplamento entre osciladores, no qual a taxa de disparo do neurdnio extensor
(ou flexor) de um oscilador inibe a taxa de disparo do neurdnio extensor (ou flexor) de outro
oscilador. Na Figura 2.2 sao mostradas a saida, taxas de disparo e fadiga para o oscilador

com determinados parametros.

De acordo com Bailey [3], quando o ciclo se inicia a taxa de disparo estd menor que zero
e a fadiga (escalonada por [3) € menor que a entrada constante ¢, causando o aumento da taxa
de disparo (pela taxa determinada por 7). Depois de determinado tempo, a taxa de disparo
se torna maior que o nivel de fadiga, causando o aumento da fadiga (pela taxa determinada
por 72). A fadiga cresce até ficar acima do efeito da entrada constante, causando a queda
da taxa de disparo. A taxa de disparo decresce até ficar menor que a fadiga e eventualmente
negativa, causando o decrescimento da fadiga, em direcao ao inicio do ciclo. O quao répido a
taxa de disparo decai para o fim do ciclo depende da a¢do do outro neur6nio e do coeficiente
de inibicdo mutua g. A parte positiva da saida de cada neur6nio inibe o outro, causando que

a taxa de disparo de cada neurdnio oscile fora de fase um com o outro.
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Figura 2.2: Saida, taxa de disparo e fadiga do oscilador de Matsuoka [37] para os seguintes
parimetros:c = 8,5; 6 =1,2;9 = 1,2; 77 = 0,5033; 5 = 5,0329.

Foi demonstrado por Huang [22] que o oscilador possui um tnico ciclo limite se:

1

g—1-2>0, 2.7)
T2

g—1-p8>0. (2.8)

Também foi mostrado que caso ndo haja uma entrada externa a frequéncia do oscilador

[ \/E(1+<§_1) (1+E>). 2.9)
2w\l ™ g T2

Dessa forma, a amplitude aproximada sera:

(€D

2c

A:—1+ﬁ+g' (2.10)

Dessa forma as Equacdes 2.7, 2.8, 2.9 e 2.10 foram usadas para se obterem os parametros
utilizados nesse trabalho e foram utilizadas as mesmas consideragdes feitas por Huang [22]

que foram:

e Como visto na Equacgdo 2.8, o parametro g deve ser maior do que 1.

e O valor de 7!, chamado de b, como visto na Equag@o 2.7, foi escolhido pequeno para
queg—1— % > (), tipicamente entre 0.04-0.1.



para

71

72

e O valor de f foi escolhido igual ao valor de g, 8 = g, para simplificar a Equacdo 2.9

1 1
= Dl (2-1)(1+)) =
2w\l ™ g Ty 2mT

e Assim a Equacdo 2.11 foi usada para se obter a constante 7; € consequentemente a

2.11)

constante 7o.

e Assim a constante ¢ foi obtida por meio da Equacgdo 2.10.

2.2.2 Oscilador de fase ou oscilador de Kuramoto

O modelo de Kuramoto [1] é um modelo de oscilador de fase que consiste de N osci-
ladores acoplados que possuem fase ¢; (t) com frequéncia natural w; e e cuja dindmica é

governada pela Equacdo abaixo:

1,...N. (2.12)

N
i =wi+ Y kysen(d; — ¢y, i
j=1

Cada oscilador tenta se desenvolver independentemente em sua prépria frequéncia, en-

quanto o acoplamento tenta sincronizd-lo com os outros.

Fase de Fase de
Swing Stance
\ !
_ e - _
’ s Angulo da
r g ' junta do
’ % Quadril
* ‘.
L o ™ - _
- Ak‘sw o
Ace |Angulo da
re junta do
Joelho
0 50 100

% gait cycle
Figura 2.3: Forma de onda do trabalho de Sproewitz [50].(Adaptado de [50])

Como o acoplamento desse oscilador estd na fase somente a saida do oscilador pode ter
uma forma diferente. Morimoto [40—42] por exemplo usou essa forma de oscilador e as
saidas dos osciladores eram senoides com fase ¢ (). Outro exemplo € o trabalho de Spro-
ewitz [50] que obteve a forma de onda dada na Figura 2.3 utilizando as seguintes Equacgdes

para o oscilador:



éi =2rf+ Z kijsen (¢; — ¢i — @ij) (2.13)

i
al = a (Al —ad}), (2.14)
of =a (O —o}), (2.15)
b 0< 7 < 27TD1)7LT
Oh = { 2Dvir’ S , (2.16)
v $i+2m(1—2Dy;r)
2(17Dv7,'r)
I = alcos (OF) + o, (2.17)
OF = O} + vuk, (2.18)
L A’;t, @f <7
ak = : (2.19)
Ay, O >
of =a (0F —of), (2.20)
k
0, = %, (2.21)
2T
0; = 20, (2.22)
—1603 + 12602, 0, <0,5
Y = 5 ) , (2.23)
12(6; — 0,5)> —12(8; — 0,5)° + 1
Iy = ayvi + of, (2.24)

onde ¢; € a fase do oscilador 7, f € a frequéncia dos osciladores, k;; € a constante de acopla-
mento entre os osciladores i, 7, ¢; ; € a defasagem desejada entre os osciladores i € 7, al’ € o
estado da amplitude do quadril e A a amplitude desejada, of € o estado de offset do quadril
e O o offset desejado. Note que a forma de onda do estado da amplitude e do estado do
offset € uma exponencial e o € uma constante dessa exponencial. D,;,. € a fracdo do tempo

em que a perna move-se para tras, do ciclo completo do movimento. I'? é o comando do
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motor do quadril. ©! € a fase do quadril. ©F € a fase do joelho. @y, € a defasagem desejada
entre o quadril e joelho. a¥ é o estado da amplitude do joelho. A¥ é a amplitude desejada
para a fase de stance do joelho. A* ¢ a amplitude desejada para a fase de swing do joelho.
ok € o estado do offset do joelho e OF o offset desejado. As Equagdes 2.21, 2.22 e 2.23 sdo
usadas para se obter um formato de onda ctibica por partes. 'Y € o comando do motor do
joelho.

Inspirado em Sproewitz [50] nesse trabalho, como a saida do oscilador foi utilizada uma
Série de Fourier truncada com o intuito de se obter diversas formas de onda. As Equacdes

da saida podem ser vistas abaixo:

Nh
Y = 0; + a; Z i cos (¢; — Oi) (2.27)
k=1

onde a; € o estado da amplitude do oscilador i. Note que a amplitude evolui de acordo com
uma exponencial tendendo a A;, amplitude desejada. O valor o; é o estado do offset do
oscilador i.Note que o offset evolui de acordo com uma exponencial tendendo a O;,offset
desejado. A constante « € a constante da exponencial do estado de amplitude e do estado de
offset. O valor y; € a saida do oscilador 7. N, € a quantidade de harmdnicos menos um (o
menos um surge por conta do k=1 ser a fundamental e ndo um harmonico) utilizados, ¢, é
a amplitude de cada harmonico e ¢, a fase de cada harmonico. Note que a Série de Fourier

estd na forma polar.

2.3 ALGORITMO GENETICO (AG)

O AG ¢é um método para resolver problemas de otimizacdo com e sem restricoes. Ele
¢ baseado em selecdo natural, o processo que controla a evolugdo bioldgica de acordo com
Charles Darwin. A cada passo, o algoritmo seleciona individuos, de acordo com uma funcao
de custo, também chamada de funcdo de adequacio, da populacdo atual para serem parentes
que irdo produzir filhos para a préxima geracao. Depois de sucessivas geracoes, a populacao

evolui em direcdo a solucdo 6tima [15].

Cada individuo é chamado de cromossomo e cada cromossomo possui genes, no caso
desse trabalho os parametros dos osciladores. Ha regras para selecao de parentes, regras de

cruzamento para combinar genes de parentes e assim produzir uma nova geracao, € também
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ha regras de mutacgdo para alterar genes da nova geracdo randomicamente. O algoritmo pode
ser observado no Algoritmo 2.1.

Algoritmo 2.1 Algoritmo Genético.
Inicia randomicamente a populacgéao

Faca enquanto uma condicdo de parada nao foi obtida
calcula a funcado de custo de cada individuo
seleciona parentes para proéxima geracdo baseado
em sua funcao de custo
obtém a nova geragéo utilizando as regras de cruzamento
realiza a mutacdo dos genes da nova geracao
Troca a populacao atual pela nova populacdao gerada

fim do loop

Também se pode utilizar filhos elites, que sdo os melhores individuos dos pais, sem

alterd-los a fim de manté-los na proxima geracgao.

A regra de selecdo utilizada foi a regra da roleta. Ele seleciona individuos simulando
uma roleta, na qual a 4rea de cada secao da roleta € proporcional ao valor da funcdo de custo
desse individuo. Como pode ser visto na Figura 2.4. Nela foi sorteado um nimero r € [0, F')
e no caso o valor sorteado estava na regido B, dessa forma o individuo correspondente a essa

regido foi selecionado.

0 Soma das fungdes de custo = F F
A | B ¢ [o]|e|F]s]
A
rEe 'l;l F)

Figura 2.4: Regra da roleta do AG.

Outra regra de selec@o usada foi a regra do torneio onde um nimero fixo de individuos
¢ sorteado aleatoriamente e disputam um torneio. O vencedor do torneio, aquele que possui

melhor valor da funcdo de custo, é selecionado para ser um parente da préxima geracao.

Para a regra de cruzamento utilizamos o cruzamento convexo. Nesse método os filhos

dos parentes T e ¥ sdo gerados pelas seguintes Equacoes:
Filhol = aZ + (1 — a) 7, (2.28)
Filho2 = (1 — «) T + a7, (2.29)

onde v é uma niimero randomico entre 0 e 1. As Equacdes 2.28 e 2.29 sdo aplicadas em

cada gene do cromossomo.

E para a regra de mutacao foi utilizada a mutacdo Gaussiana que, com uma probabilidade

Pmut»> adiciona um valor aleatério de uma distribui¢ao Gaussiana com média 0 ao gene.
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2.3.1 Nondominated sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) - Um Algoritmo Gené-
tico Multiobjetivo

O NSGA-II é um algoritmo genético multiobjetivo proposto por Deb [14]. Esse algo-
ritmo € utilizado caso os objetivos sejam conflitantes entre si. No caso em que os objetivos
estdo relacionados e possuem uma dependéncia direta, de forma que a maximizag¢dao de um
objetivo implica a maximizacdo do outro também, entdo o problema pode ser resolvido com
uma otimizacdo mono objetivo. Para o caso dos objetivos serem conflitantes é utilizado o

conceito de dominancia de Pareto.

Um ponto T = (x1,x9,...,7,) € R domina, no sentido de Pareto, um outro ponto

U= (Y1,Y2, -, Yn) € R" se, e somente se, Vi x; > y; e Jix; >y;, 1 <i<n.

Um exemplo para n=2 pode ser visto na Figura 2.5. Nela a solu¢do B domina fortemente
a solucdo C, pois € maior em todos os objetivos, e a solu¢do A domina fracamente a solucao
C pois € maior apenas em um objetivo.

Objetivo 2 A
-
: B
- - -: _—_ — _?
oC !
I I
| 1
1 1
Objetivo 1

Figura 2.5: Exemplo de dominéncia de Pareto.

Objetivo 2 [ ]
]
0O e
C g e
o ot ®
] o -
o o [
o o © -

Objetivo 1

Figura 2.6: Exemplo de frente de Pareto.
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Assim € utilizado o conceito de frente de Pareto, que € o conjunto de solucdes que nao
dominam umas as outras, mas que dominam as outras solu¢des restantes. Um exemplo pode
ser visto na Figura 2.6, onde os pontos preenchidos sao da frente de Pareto.

Algoritmo 2.2 Algoritmo de ordenagdo de frentes.
FAST NONDOMINATED SORT(P)

para cada pe P facga
S, =10
n, =0
para cada g€ P faga
se p domina g entao
S, =S, U{q} /*Adiciona q a Spx/
se nao se g domina p entéo
n, =n,+1 /xIncrementa o contador
de domindncia de p=*/
fim do se
fim do loop para
se n, =0 entdo /xp pertence a primeira frentex/
rank (p) =1/+o0 rank indica em qual frente a
solucdo estax/
Fi=F U{p}/+Adiciona p ao conjunto da
primeira frentex*/
fim do se

fim do loop para

1=1
Enquanto F; #0 faca
Q=10

/+*Usado para guardar os membros da prdxima frentex*/
para cada pe F; faca
para cada q € S,faca
Ng = ng — 1
se ny =0 entao
rank (q) =i+ 1
Q@=QU{q}
fim do se
fim do loop para
fim do loop para
1=1+1
Fi=Q
fim do loop enquanto
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O NSGA-II ordena o conjunto de solugdes nas diferentes frentes que existem, sendo
a primeira frente a frente de Pareto, a segunda frente a frente de Pareto do conjunto de
solucdes sem os elementos da frente de Pareto, e assim sucessivamente. Deb [14] propds um
algoritmo de ordenacdo de frentes o qual ele chamou de fast nondominated sort que utiliza
duas entidades:

1. Contador de dominéncia n,, que € o nimero de elementos que dominam a solug@o p.

2. S, que € o conjunto de solugdes que a solu¢io p domina.

O algoritmo de ordenacdo de frentes pode ser visto no Algoritmo 2.2. Inicialmente o algo-
ritmo calcula n, e S, para todo p. As solugdes que possuem 7, = 0 ndo sdo dominadas por
ninguém, portanto elas sdo da primeira frente F; e € atribuido um rank (uma medida que
indica em qual frente a soluc@o estd) de 1. Agora para cada solu¢ido p com n, = 0, visita-
mos cada membro ¢ do conjunto .5, e reduzimos por 1 o contador de dominancia n,. Dessa
forma, para qualquer membro ¢ se n, = 0 ele € colocado em uma lista separada ()). Esses sdo
os membros da segunda frente. Agora esse processo € repetido utilizando os membros da
segunda frente ao invés da primeira, dessa forma a terceira frente € identificada e o algoritmo

continua dessa forma até que todas as frentes sejam identificadas.

Objetivo 2 O
0 O
®
;}_chEicia o
L _'®_
i+1 @ |

Objetivo 1

Figura 2.7: Exemplo de medi¢do de crowding-distance.

Para manter um bom espalhamento das solu¢des no conjunto de solugdes obtido o NSGA-
IT utiliza outros dois conceitos:

1. O crowding-distance. Ele € uma estimativa da densidade de solucdes adjacentes a uma
particular solucdo. Ele é calculado como a média da distancia dos pontos dos vizinhos
superior e inferior de um dado ponto ao longo de cada objetivo. Essa quantidade
Ldistancia © chamada de crowding-distance e € uma estimativa do perimetro do cuboide

formado usando os vizinhos mais préximos como vértices. Essa métrica sé € calculada
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Algoritmo 2.3 Algoritmo de medi¢do de crowding distance.
CROWDING DISTANCE ASSIGNMENT(/)

N =|I| /+*Numero de solugdes de Ix/
para cada ¢ de 1 a N faca
I[1]

fim do loop para

distancia — 0 /*Inicializa a distanciax/
para cada objetivo m facga
I = ordena(l,m) /+«Ordena usando cada
valor do objetivox/
I[1] =1 [N]

infinito para bordax\

=oo\xé atribuido

distancia distancia

para i =2 até (N —1) faca
I [t gistancia =
i siania + (L[ + 1] m = T = 1) / (£ — fin)
/*1[i].m refere-se ao valor da m-ésima fungdo de
objetivo (custo) do individuo i*/
fim do loop para

fim do loop para

para individuos de uma mesma frente. Para os elementos das bordas essa estimativa é
infinita. Na Figura 2.7, um exemplo bidimensional de calculo de crowding-distance de
um i-ésimo individuo de uma frente (marcada como circulos preenchidos) ¢ a média
do tamanho do lado do cuboide (marcado em pontilhado). O algoritmo que calcula o

crowding-distance de um conjunto / pode ser visto no Algoritmo 2.3.

2. Crowded-Comparison Operator (Operador comparador de lotacao): O crowded-comparison
operator (<,,) guia a o processo de selecdo de parentes do algoritmo genético em di-
recdo a uma frente de Pareto 6tima uniforme e espalhada. Se cada individuo ¢ de uma

populacao possui rank .., € crowding-distance i 4;siancias <n € definido como:

{ =<n ] se (Z.Tank < jrank) ou ((irank = jrank) € (idistancia > jdistancia)) .

Isso significa que entre duas solucdes com diferentes ranks, a que tiver menor rank € prefe-
rivel. Caso as duas tenham o mesmo rank, entdo a solugdo preferivel € aquela que estd numa

regido com menos solugdes adjacentes.

Portanto o NSGA-II € descrito da seguinte forma: Inicialmente uma populag¢do F, rando-
mica é criada. A populacio € ordenada em suas frentes e o rank de cada solugdo € atribuido.
Inicialmente, a selec@o por torneio € utilizada e regras de cruzamento e mutacdo sdo utili-

zadas para gerar a populacdo de filhos )y com tamanho N. O eliticismo € introduzido ao
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comparar a populacdo atual com a populacdo de parentes, por conta disso o processo € dife-
rente para as proximas geragdes. Portanto para as proximas geracdes ¢ o algoritmo se torna:
Primeiro uma populagao combinada é formada R; = P, U ();. R; é ordenada de acordo com
as frentes que possui. Depois cada frente € ordenada de acordo com o crowding-distance
ldistancia- ENt30 08 N primeiros membros de R; sdo selecionados para serem a nova popula-
cdo P, 1, ou seja os membros com menor rank, e dentre os com mesmo rank os com menor
crowding-distance. Assim a nova populacdo F,,; € utilizada para as regras de selecdo, cru-
zamento e mutacdo e é obtido ()1, lembrando que <,, € utilizado para guiar a regra de
selecdo. O algoritmo original proposto por Deb [14] utiliza como regra de sele¢d@o o torneio,
mas o autor sugere que outros métodos podem ser utilizados. Os procedimentos do NSGA-II
para uma época diferente da época inicial podem ser visto no Algoritmo 2.4.

Algoritmo 2.4 Algoritmo NSGA-IIL.
Ry =P, U@,
/+*Combina a populacdo de parentes e filhos=*/

JF =FAST NONDOMINATED SORT([R;)
/*F = (F1,Fs,...) todas as frentes de Ry*/
Poai=0ei=1
Enquanto |Pug| +|F| <N /xAté que a populacgédo
seja completax/
CROWDING DISTANCE ASSIGNMENT(F;) /*Calcula
crowding-distancex/
P11 =P, 1UF;/*Inclui a i-ésima
frente na populacaox/
i1=1i1+1 /+xcheca a prdéxima frente para inclusdox*/
fim do loop enguanto
Ordena(F;, <n) /*0Ordena em ordem decrescente de acordo

com =<, */

Piii=hFnU

Fi[l: (N —|P1])] /*Escolhe os primeiros(N — |Py4|) elementos
de Fi*/

Qi1 =

faz nova populacédo(P1)/+Usa selegdo, cruzamento
e mutacdo para ter Quii1*x/

t=t+1 /+Incrementa o contador de épocasx*/
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2.4 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (PSO)

O PSO € um algoritmo proposto por Kennedy [16, 28] para a otimizacdo de funcdes
ndo lineares. Ele foi proposto a partir de simulacdes de modelos sociais simplificados e
foi inspirado no comportamento de sociedades tais como bando de passaros e cardume de

peixes.

Basicamente, ele possui uma populacdo de tamanho /N, chamada de enxame (no in-

glés swarm), de possiveis candidatos a solucdo se movendo em um espago de busca D-

dimensional de acordo com regras simples. Cada particula possui sua posi¢ao, T; = (x;1, Z;2, ...

e velocidade, U; = (v;1, Use, ..., Uiq). Durante o processo de otimizagdo cada particula guarda
a melhor posi¢do onde esteve, D, = (pi1, P2, ---, Did)» € @ melhor posicdo conhecida até agora,
Pyi = (pgi1, Pgi2s ---» Dgia), normalmente sendo a melhor posigao global. Uma funcéo de custo
¢ usada para avaliar as posi¢des das particulas. A atualizacdo da posi¢do e velocidade da-se

pelas seguintes Equacoes:

U =0; + ci61 (P — Ti) + a6 (ﬁg - EZ) ’ (2.30)

onde c; e ¢y sd0 constantes acelerativas, €; e €; sa0 nimeros randomicos, gerados a cada
passo, entre 0 e 1. O processo de atualizagdo pode ser visto no Algoritmo 2.5. No algoritmo
original a velocidade das particulas era limitada por um valor mdximo v,,,., para evitar o
algoritmo de entrar em um estado instdvel onde a atualizacdo da velocidade possa crescer
rapidamente em determinada situagao, tendendo a infinito.

Algoritmo 2.5 Algoritmo do PSO original.
para cada passo t faca

para cada particula i1 do enxame faca
atualiza posicéado T;
calcula a funcgdo de custo da particula f (%)
atualiza p; e p,
fim do loop
fim do loop

Ha variantes para o algoritmo PSO original [4] que serdo mostradas a seguir.

2.4.1 Topologia de comunicacio das particulas

Uma variante € na topologia de comunicag@o entre as particulas onde p ; ao invés de

ser a melhor posi¢ao global é a melhor posicdo que as particulas vizinhas acharam ou a que
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(a) Topolegia gbest (b) Topologia lbest

Figura 2.8: Topologia de comunicac¢do no PSO.(Adaptado de [4].)

propria particula achou. A primeira topologia é chamada de gbest e a segunda de lbest, como

pode ser visto na Figura 2.8.

De acordo com Bratton [4] a vantagem da topologia Ibest estd na sua taxa de convergén-
cia menor do que a topologia gbest. Ter uma taxa de convergéncia mais rdpida é benéfica
quando o enxame achou o local 6timo global ou estd préximo dele, mas ndo é desejado
quando ocorre a convergéncia em um local sub-6timo, um minimo local nao desejado. A to-
pologia lbest permite uma exploracao maior do espaco, em troca da taxa de convergéncia, e
permite o algoritmo de fugir de certos minimos locais. Dessa forma inicialmente a topologia
gbest pode obter resultados melhores, mas ha um longo prazo, a topologia lbest pode obter
resultados melhores do que o gbest.

2.4.2 Peso de inércia e restricio

Para obter um melhor balancgo entre a taxa de exploragcdo global e a taxa de exploragao
local (do inglé€s global exploration e local exploitation) enquanto se evita a limitacdo da
velocidade por v, um novo parametro foi introduzido no método. Foi verificado que para
certos problemas um valor inadequado para v,,,, pode causar um desempenho ruim para o
algoritmo, embora achar um valor apropriado fosse dificil e muitas vezes sendo utilizada a
tentativa e erro [4].

O novo parametro € o peso de inércia w usado ao invés de v,,,,. Assim a equacgdo de

atualizacao da velocidade se torna:

Ui = w; + cre1 (B; — Ti) + ca€2 (B — Ti) - (2.32)

Ao ajustar esse parametro o enxame tem uma chance maior de se restringir na area con-
tendo o melhor valor para a fungdo de custo. Também € sugerido pelos autores do método

de se utilizar um valor dindmico para w, come¢ando com um valor maior do que 1 para
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encorajar a exploracdo no inicio e depois diminui-lo para um valor menor que 1 para focar a

busca na melhor drea achada na exploragao.

Outro método tentando obter esse balanco entre a taxa de exploracdo global e a taxa
de exploracao local foi o método de constricdo [4]. Nele um novo parametro foi utilizado,
x conhecido como fator de restricdo. x € obtido das constantes presentes das equagdes de

atualizacdo de velocidade como visto na Equacao abaixo:

y =10 + c2. (233)

2
X:
’2—s0—\/m

Foi descoberto que para ¢ < 4 o enxame iria evoluir lentamente em forma de espiral em

direcdo e em volta da melhor solu¢do do espago de busca, mas sem garantia de convergéncia.
Enquanto para ¢ > 4 a convergéncia seria rapida e garantida [4]. A equagdo de atualizacdo

da velocidade se torna:

Ui =X (@- + c1€61 (@ - E) + Co2€9 (ﬁg - Tz)) . (2.34)

Os efeitos da restricdo sdo similares ao do peso de inércia. De fato, o método da restri¢ao
€ um caso especial do método de inércia em que os valores dos pardmetros foram obtidos

analiticamente.

2.4.3 Questoes referentes ao limite do espaco de busca

Uma das questdes referentes ao algoritmo estd no fato do que fazer quando uma particula
estd fora da regido de busca. Bratton [4] sugere que para evitar qualquer efeito na desempe-
nho do algoritmo, o método mais simples € deixar que as particulas cruzem a borda e deixar
a atualizacdo de velocidade e de posi¢ao ocorrerem normalmente, mas a atualizac¢do da fun-
cdo de custo ndo € feita para evitar que uma posicao fora do espagco de busca possa se tornar
a melhor posi¢do que a particula conhega p,. Em alguns casos raros também € possivel que
a particula desenvolva velocidades altas estando préxima da borda da regido de busca, para
1sso pode-se utilizar um fator v,,,, para evitar que a particula v4 para regides muito distantes

da regido de busca.

2.5 APRENDIZADO POR REFORCO

Como dito por Sutton [51] o aprendizado por refor¢co é um método onde se aprende por
iteragdes com o intuito de obter determinado objetivo. Nele hd um agente que aprende a
tomar decisdes para interagir com determinado ambiente. A aprendizagem do agente é de

forma ativa, por acdes diretas no ambiente e a observacdo da forma como esse responde,
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diferentemente das técnicas de aprendizagem supervisionadas.

O agente e o ambiente interagem em passos discretos de tempo, ¢t = 0,1, 2, 3.... A cada
passo t, o agente recebe uma representagdo do estado do ambiente, s; € S, onde S é o
conjunto de possiveis estados, e com base nesse estado escolhe uma ag@o, a; € A (s;), onde
A (s;) € o conjunto de agdes disponiveis no estado s;. Um passo de tempo depois, como
consequéncia da acdo utilizada o agente recebe uma recompensa numérica, r;,1 € R, e se

encontra em um novo estado s, . Essa interacdo pode ser vista na Figura 2.9.

™1 Agente |
= )
Estado recompensa acao
¥y 4 g
LY [
| s Ambiente  |<—
| I+

Figura 2.9: Interacdo entre agente e ambiente.

A cada passo o agente usa um mapeamento de estados para a probabilidade de se se-
lecionar determinada ac@o, esse mapeamento é chamado de politica 7, onde 7 (s,a) é a

probabilidade de a; = a se s; = s.

O objetivo do aprendizado por refor¢o € maximizar o retorno esperado, R;, que € definido

como:

T
Re= 7reeni, (2.35)
k=0

onde 7 € chamado de taxa de desconto, 0 < v < 1. A taxa de desconto representa o peso de
futuras recompensas, ou seja, uma recompensa no instante £ passos de tempo no futuro vale
~*=1 vezes o que ela valeria no estado imediato. E 7" é o tltimo passo de tempo. Quando T’
¢ um ndmero finito, significa que ha um estado terminal seguido de uma reinicializa¢ao para
um estado inicial. Quando isso ocorre temos um episédio e quando uma tarefa € dessa forma
chamamos a tarefa de tarefa episddica. Para tarefas periddicas, algumas vezes é importante
distinguir o conjunto de estado ndo terminais, S, com o conjunto de estado mais os estados
terminais, S*. Quando T = oo, significa que a tarefa ndo possui um estado terminal e nem
episodios, entdo chamamos chamamos tarefas dessa forma de tarefas continuas. Para o caso
de tarefas continuas 0 < v < 1, pois caso v = 1 e T' = oo podemos ter um valor infinito de

R,.
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2.5.1 Processos de decisao Markovianos

Problemas de aprendizado por refor¢co sdo, em sua maioria, tratados como processos de
decisdao Markovianos (MDP, do inglés Markov Decision Process). Se os espaco de estados e
espaco de acoes sdo finitos, eles sdo chamados de processos de decisao Markovianos finitos,
MDP finito.

Um MDP satisfaz a propriedade de Markov, que para um problema de aprendizado por
reforco pode ser definido como se segue. Para deixar a matemdtica simples, assumimos
um numero finito de estados e valores de recompensa, dessa forma podemos trabalhar em
termos de somas e probabilidade ao invés de integrais e densidade de probabilidade, mas os
argumentos usados podem ser estendidos para incluirem estados continuos e recompensas
continuas. Considerando um ambiente geral, a resposta de um ambiente causal, em geral,
depende de tudo o que ocorreu anteriormente. Ou seja, a dindmica s6 pode ser definido ao

se especificar a distribui¢do de probabilidade completa:

!
Pr {5t+1 =5,Tt41 = 7“|3t7 gy Ty St—1,A¢—1,T¢—15 -+, 71, S0, ao}, (2.36)

para todo s, r, e todos os possiveis valores dos eventos passados: s, ag, 7y, ...., 1, So, Gg-
Para o caso em que o ambiente tenha a propriedade de Markov, entdo a resposta do ambiente
no momento ¢ + 1 s6 dependera do estado e acdo do momento passado ¢, no caso a dindmica
pode ser definida como:

Pri{sy1 =811 =rls,at, (2.37)

para todo s',r,s; e a;. Dessa forma, podemos prever o que ocorrerd no préximo estado
apenas com as informagdes do estado e ag@o atuais, nao precisando do histérico de estados,

8.(;‘668 € recompensas.

A propriedade de Markov € importante para o aprendizado por refor¢o, pois decisdes e

valores sdo assumidas por serem funcao apenas do estado atual [51].

Definimos, para um MDP finito, para qualquer estado e acdo, s e a, a probabilidade do

possivel proximo estado, s, como

P;LS/ = Pr {St+1 = Sl,Tt+1 = T|St, (It} . (238)

Essas quantidades sao chamadas de probabilidades de transi¢ao. De forma andloga, para
qualquer estado e agao, s e a, com proximo estado qualquer, s’, o valor esperado da préxima

recompensa € dado por

Re, = E{rilsi=s,as=a,s..1 =5} (2.39)

SS
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2.5.2 Funcao valor

Quase todos algoritmos de aprendizado por reforco sdao baseados na estimacgao de funcdes
valor, func¢des de estado (ou par estado-acao) que estimam o qudo bom é para o agente estar
em um estado (ou quao bom € realizar determinada acdo em um estado) [51]. O termo
qudo bom € usado referente ao retorno esperado. Fungdes valor sdo definidas com respeito
a politicas particulares. A fungdo valor de estado para uma determinada politica, V™ (s), é o
valor esperado de retorno quando comec¢amos em um estado s seguindo uma politica 7 apds
ele. Para MDPs, V'™ (s) pode ser definida como:

V7 (s) = Ex{Ri|sy = s} = Ex {ZVthJrkH
k=0

S = s} . (2.40)

Analogamente, a fun¢do agdo-valor para uma politica 7, Q™ (s, a), é o valor esperado de
retorno comec¢ando do estado s, tomando agdo a e seguindo a politica 7 dai em diante. Para
MDPs, Q™ (s, a) é definida como

QTF (s,a) = _E7T {Rt|5t = S,0y = a} = _E7T {kart-‘rk-i-l

k=0

S = S,a; = a} . (2.41)

Uma propriedade interessante da funcdo valor é que ela satisfaz uma relagc@o recursiva
particular, que serd usada para o aprendizado por refor¢o. Essa propriedade pode ser visto
abaixo:

Vﬂ— (3) = Eﬂ {Rt|8t = S}
=F, { Z’Ykrwrkﬂ St = 5}
k=0

= I, {Tt+1 + ’YZ’Ykrt-l—k—i—Q

k=0

St:S}

= Zﬂ' (s,a) ZP;‘S/ Ry +vEx {Z’yerkH Si41 = s'}]
a s/ k=0
= w(s,a) Y PRy + V" ()], (2.42)

onde estd implicito que a acdo a é uma agdo do conjunto A (s) e o proximo estado s’ é um

estado do conjunto S, ou ST em caso de tarefas periddicas.

A Equagdo 2.42 € chamada de equagdo de Bellman para V™. Ela expressa a relagdo entre

o valor de um estado e o valor dos estados subsequentes.
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Também podemos definir a politica 6tima, 7*, que € a politica que obtém o miximo do

retorno esperado. Dessa forma, temos a funcdo valor de estado 6tima, V'*, como:

V*(s) =max V7 (s), (2.43)

™
paratodo s € S.

Analogamente podemos definir a fungido agdo-valor 6tima, Q*, como:
Q" (s,a) = max Q" (s,a), (2.44)
paratodo s € S e a € A(s). Também podemos escrever Q* em termos de V* como segue:

Q" (s,a) = E{rip1 + V" (St41) |8t = s,a: = a}. (2.45)

z

Como V* € uma fung¢do valor para uma politica, no caso a politica 6tima, ela deve satis-
fazer a equagdo de Bellman dada pela Equacdo 2.42. Mas como V* € a funcdo valor 6tima
a sua condi¢do de consisténcia pode ser escrita numa condi¢c@o de consisténcia especial, sem
se especificar alguma politica. Essa equacdo € chamada de equacdo de Bellman 6tima que

pode ser vista a seguir:

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

a€A(s)
= max E {Ry|s; = s,a, = a}
a€A(s)
oo
k
= max F,« g Yriske1| St = S, a = a
a€A(s) 0

= E. k
aféljé) { Tep1 + Z’Y Tt+k42

stzs,at:a}

k=0

T acals) E{rga + 9V (s041) [8¢ = s,a4,a} (2.46)

= max » PL [RL +9V*(s)]. (2.47)
a€A(s)

As equagdes 2.47 e 2.46 sdo as duas formas da equagdo de Bellman 6tima para V*.

Analogamente, a equacio de Bellman 6tima para Q* é dada como se segue:

Q" (s,a) =F {Tt+1 +ymax Q" (8441,0a")

= Pu [R +ymax Q" (s, a’)} : (2.48)

St:S7at:a}
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2.5.3 Programacao dinamica

O termo programacgdo dinamica refere-se a uma colec@o de algoritmos que podem ser
usados para computar a politica 6tima dado um modelo perfeito do ambiente como um MDP
[51]. Ela evita a solucdo explicita das equagdes de Bellman utilizando métodos iterativos,
basicamente ela transforma as equacgdes de Bellman em regras de atualizacdo para melhorar

aproximacoes do valor desejado da funcdo valor.

Inicialmente temos a avaliacdo de politica, na qual inicialmente atribui-se zero aos va-
lores da func@o de valor, e em seguida sdo feitas iteracdes da equacdo de Bellman até a

convergéncia. O algoritmo pode ser visto no Algoritmo 2.6.

Algoritmo 2.6 Avaliacdo de politica programag¢ao dinamica.

AVALIAGAO DE poLiTICA(T)
Coloque m a politica a ser avaliada

Inicialize V (s) =0, para todo s€S

Repita
A=0
Para cada s€S:

v="V/{(s)
Vis) =22, (s,0) 2oy Py [Rey + 7V (8)]
A =max (A, |v =V (s)])
Até que A< (um valor pequeno positiva)
Saida V=V~

Ap6s calcularmos a fungdo valor de uma politica, devemos saber se devemos mudar a
politica. Para isso calculamos, a cada estado, a politica gulosa, que € a politica que escolhe
a proxima a¢@o que leva a um valor maximo de V' (s) subsequente, de acordo com a funcdo
valor recém-calculada. Se for diferente da politica atual, modifica-la. Isso é chamado de
melhoramento de politica.

As duas ideias anteriores levam a um método sistematico de melhoramento de politica,
chamado de iteraco de politica. Ele avalia V' (s) na politica atual, verifica se V' (s) pode ser
melhorada por uma politica gulosa e repete a operacao até convergéncia. O algoritmo pode
ser visto no Algoritmo 2.7.

Uma das desvantagens da programac¢do dindmica € o custo computacional para realizar
a iteracao de politicas. Outra desvantagem € que ela precisa do conhecimento do modelo
completo do ambiente, a probabilidades de transi¢do, P, e do modelo de recompensa, R.
Usualmente, em préticas de aprendizado por reforco essas caracteristicas nao estdo disponi-
veis, sendo necessdrios outros algoritmos que ndo necessitem desses dados, como o método
de Monte Carlo e aprendizagem por diferenca temporal. Mas embora ocorram essas desvan-

tagens, a ideia de iteracao de politica € utilizada pelos outros algoritmos.
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Algoritmo 2.7 Iteragdo de politica programacao dindmica.
1.INICIALIZAGCAO

V(s)eR e 7(s) € A(s) arbitrario para todo s€ S

2.AVALIACAO DE POLITICA

Repita
A=0
Para cada s€S:
v="V{(s)

V() = X Pl [Rey +V (5]
A =max (A, |v =V (s)])
Até que A< (um valor pequeno positiva)
3.MELHORAMENTO DE POLITICA
politica — estavel < Verdadeiro
Para cada s€S:
b=m(s)
m(s) =arg max,y ., P [R:, +V ()]
Se b#m(s), entado politica — estavel + falso
Se politica — estavel = Verdadeiro, entdo pare;

Caso contrario va para 2.

2.5.4 Método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo (MC) baseia-se em obter uma média das amostras de retorno
obtidos por experiéncia. Para tanto, para garantir que retornos bem definidos estejam dispo-
niveis, nos iremos definir os métodos de MC apenas para tarefas periddicas. Apenas apos um
episodio completo ocorre a atualizagdo da fungdo valor e da politica. Dessa forma o método

de MC ¢ iterativo episodio por episodio € ndo passo a passo.

Da mesma forma que a programacdo dinamica, o método de MC realiza a avaliagdo da
politica, mas armazena o valor do retorno obtido e utiliza a média dos retornos obtidos no
estado s, como aproximagdo para V' (s). H4 dois tipos de métodos de MC, o método MC
toda visita, em que a estimativa de V' (s) é obtida pela média do valor de retorno de todas as
visitas a s em um episodio. E hd o MC primeira visita, que utiliza apenas o dado de retorno
da primeira visita. Nos dois métodos se um nimero de visitas (ou primeira visita) infinitas
ocorre a fungdo valor estimada ird convergir para V™ (s). A avalia¢do de politica para 0o MC

primeira visita pode ser vista no Algoritmo 2.8.

Quando nao ha um modelo, a fungdo () (s, ) normalmente é mais importante que a
fungdo V' (s), pois ndo se conhece a priori como as a¢des resultam em mudanga de estados.
Basicamente, a técnica € a mesma: fazer uma média dos retornos obtidos quando se visitou o

estado s e se tomou a acdo a. O problema € garantir que todos os estados e agdes relevantes
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sejam visitados, pois em uma interagdo real com o ambiente o agente comeca rapidamente a
melhorar sua politica e tomar acdes especificas. Com isso, € cada vez menor a possibilidade
de explorar novas acdes ou visitar novos estados, que pode levar a um resultado melhor. Esse
€ o problema da exploracio global e a exploragdo local (do inglés global exploration e local

exploitation) no aprendizado por reforco.

Algoritmo 2.8 Avaliacdo de politica MC.
Inicializa:

m=politica a ser avaliada

V =Uma funcdo estado valor

Retornos (s) =uma lista vazia, para todo s€ S

Repita para sempre:

(a) Gera um episddio usando 7

(b)Para cada estado s aparecendo no episddio:
R =retorno seguido da primeira visita a s
Anexa R a Retornos(s)
V (s) = média (Retornos (s))

Algoritmo 2.9 Controle do MC.
Inicializa, para todo s€S,a€ A(s):

Q (s,a) =arbitrario
Retornos (s,a) =uma lista vazia
7 (s) =politica arbitraria ou politica e-gulosa
Repita sempre:
(a) Gera um episddio usando hipdtese do inicio
explorador e m ou Gera um episddio usando 7
(b)Para cada par s,a aparecendo no episdéddio:
R =retorno seguido a primeira ocorréncia de s,a
Anexa R a Retornos(s,a)
Q (s,a) = média (Retornos (s,a))
(c)Para cada s no episddio:
Se m(s) é uma politica arbitraria
7 (s) = arg max,Q (s,a)
Se 7(s) é uma politica e-gulosa
a* = arg max,Q (s,a)
Para todo a € A(s):
l—e+e/|A(s)] se a=a*
e/ |A(s)] se a#a*

7 (s,a) =
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Duas solugdes tipicas sdo:

e Hipdtese do inicio explorador: Todo par (s,a) tem probabilidade nao-nula de ser o

primeiro de um episodio. Hipétese pouco razoavel.

e Politicas parcialmente estocdsticas (e-gulosa) :Com probabilidade 1 — € escolhe a me-
lhor ac¢do aparente (gulosa). Com probabilidade € escolhe uma agdo aleatoria (explo-
racdo). Normalmente € tem valor baixo, e pode diminuir com o tempo (e nulo torna a

politica estritamente gulosa).

Pode-se mostrar que a itera¢do de politica também funciona para politicas parcialmente es-

tocdsticas (e-gulosa) como visto em [51].

Dessa forma o MC pode ser usado em controle, isto €, para aproximar politicas otimas,

como segue o Algoritmo 2.9.

No MC descrito até agora temos procurado melhorar uma politica a partir da experiéncia
de seguir esta mesma politica. Estes sao chamados métodos on-policy. Também hd o método
off-policy que melhora uma politica (por exemplo, gulosa) com base na experiéncia adquirida

por uma politica diferente (por exemplo, e-gulosa).

Para isso basta ajustar os pesos das estimativas de acordo com as diferentes probabilida-
des de ocorréncia dos eventos de acordo com cada politica. Seja 7 a politica a melhorar e 7’
a politica usada para gerar episédios, com a condi¢do 7 (s,a) > 0 — 7’ (s,a) > 0, R; o re-
torno acumulado apds a primeira visita ao estado 7, no i-€simo episodio em que hd visita a s,
p; a probabilidade de esta sequéncia de eventos ocorrer sob a politica 7, e p; a probabilidade
sob a politica 7/, n, 0o nimero total de episddios com visitas a s, entdao a estimativa desejada
do MC é:

S, R ()
V(s) = Zé"p‘i(f)"(s) . (2.49)
=1 pi(s)

Sendo que a quantidade £ E g depende apenas das probabilidades de transicao do ambiente

(iguais para ambos) e das pohtlcas, pois considerando T; (s) o tempo de finalizagdo do i-

ésimo episddio envolvendo s, obtemos que:

Ti(s)—1 a T;(s)—1
P (s) fi:(f)_l 7 (Sk, ax) PskSkH t / (8K ar)

Dessa forma o algoritmo de controle para um MC off-policy pode ser visto no Algoritmo
2.10.

Algumas limitacdes do método de MC sdo que dependendo da aplicacdo o método pode
levar a episddios muito longos. Em outras palavras, € dificil dividir a atuacdo do agente
em episddios. E além disso, uma agdo exploratdria ruim pode contaminar todo o episédio,

tornando o aprendizado muito ruidoso.
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Algoritmo 2.10 Controle do MC off-policy.
Inicializa, para todo s€ S,a€ A(s):

Q@ (s,a) =arbitrario
N (s,a) =0 ; Numerador e
D(s,a) =0 ; Denominador de @ (s,a)
7(s) =politica arbitraria deterministica
Repita sempre:
(a)Seleciona a politica 7’ e a usa para gerar o
episddio:
80500, T1, 81, A1, T2y -ey ST—1, AT —1,TT, ST
(b) T =Gltimo tempo em que a, # 7(s;)
(c)Para cada par s,a aparecendo no episdéddio no tempo T
ou depois:
t =tempo da primeira ocorréncia de s,a, tal que
t>T
T-1 1
W= 1 k=t4+1 7(spar)
N (s,a) = N (s,a) + wR,
D(s,a) =D (s,a) +w
Q(s,0) = B4
(d)Para cada s€ S':

7 (s) = arg max,Q (s,a)

2.5.5 Aprendizagem por diferenca temporal

Aprendizagem por diferenca temporal (TD, do inglés Temporal-Difference) € uma com-
binacdo das ideias de MC e programacao dindmica. Como o método de MC, métodos TD
permitem a aprendizagem por experiéncia sem um modelo do ambiente. Como programacio
dinamica, métodos TD possuem a atualizacdo da estimativa baseada nas outras estimativas

aprendidas, sem esperar uma saida final como no método de MC.
Como visto na Equagdo 2.42 podemos escrever V™ (s) como:

% (8) = .E'7r {Tt—o—l + ’)/Vﬂ— (St+1>| St = 8} . (251)

Essa equacdo sugere um estimativa de valor da seguinte forma:
V(se) ¢V (se) + alren £V (se41) =V (s0)] (2.52)

onde o é uma constante de tamanho de passo e 111 + 7V (s411) € chamado de atualizacao
TD. Dessa forma a avaliacdo de politica é dada pela equagdo acima.

Para o TD h4a dois modos de controle usados, o SARSA e o Q-Learning. Também ha
um método que possui uma estrutura de memoria separada que explicitamente representa a

politica independente da funcao valor. Esse método é chamado de Ator-Critico.
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2.5.5.1 SARSA: Controle TD on-policy

Da mesma forma que estimamos V' (s) a partir da recompensa atual apenas, podemos

procurar estimar () (s, a) de acordo com
Q (st,a1) < Q (51, a) + a [re +7Q (Se41, ary1) — Q (81, a)] - (2.53)

Para isso precisamos, a partir de um dado estado atual, tomar uma acdo, verificar a re-
compensa e o novo estado, e escolher a acdo no novo estado pela mesma politica. Ele entdo
precisa dos valores de S,A,R,S,A, dai seu nome. O algoritmo pode ser visto no Algoritmo
2.11.

Algoritmo 2.11 SARSA.
Inicializa,@(s,a),Vs € S,a€ A(s), arbitrario

Repete (para cada episodio):

Inicializa s
Escolhe a de s usando uma politica derivada de @
Repete (para cada passo do episddio)
Toma acdo a, observa 7,8
Escolhe d de § usando uma politica derivada de @
Q(s.0) = Q(s.0) + afr +7Q (s, a) — Q(s,a)
s=sa=adad;

até s seja terminal

Algoritmo 2.12 Q-Learning.
Inicializa,@(s,a),Vs € S,ae€ A(s), arbitrario

Repete (para cada episodio):
Inicializa s
Repete (para cada passo do episddio)
Escolhe a de s usando uma politica derivada de @
Toma acdo a, observa 7,8
Q(s,a) =Q(s,a) + ar+ymaxy Q (5, d) — Q(s,a)]
s=5";

até s seja terminal

2.5.5.2 Q-Learning: Controle TD off-policy
A estimag@o do Q-Learning para a fungdo () (s, @) pode ser vista na equagdo abaixo:
Q (si,a4) + Q (s4,a0) + @ |11 + Vmng (St41,a) — Q (8¢, at)] : (2.54)
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Nesse caso, a funcdo () (s, a) aprendida aproxima diretamente a Q* (s, a) independente-
mente da politica sendo seguida, pois o Q-Learning estima diretamente o melhor valor Q de

cada estado. O algoritmo pode ser visto no Algoritmo 2.12.

2.5.5.3 Meétodos Ator-Critico

O método do ator-critico possui uma estrutura de memoria separada que explicitamente
representa a politica independente da funcao valor, como dito anteriormente. A estrutura da
politica € conhecida como ator, pois seleciona agdes, € a fungdo valor estimada € conhecida
como critico, pois critica a a¢do tomada pelo ator como pode ser visto na Figura 2.10. A
aprendizagem € sempre on-policy, o critico precisa aprender sobre e criticar a politica que

estd sendo seguida.

\\

———® Politica

Ator

Erro TD
Critico

o | Funcao L
Valor

/

Acéo

Estado

Recompensa

—[ Ambiente }~

Figura 2.10: Arquitetura do método Ator-Critico.

Normalmente, o critico é uma fungdo estado valor V' (s). Apds cada agdo, o critico avalia

o novo estado para determinar se foi melhor ou pior do que o esperado. Essa avaliacao € dada
pelo erro TD:

O =11 + YV (s101) — V (s¢) (2.55)

Esse erro pode ser usado para avaliar a acdo, a;, usada no estado s;. Se o erro TD ¢é
positivo, ele sugere que uma tendéncia para escolher a; deve ser fortalecida, e se o erro TD
€ negativo, sugere que essa tendéncia deve ser enfraquecida. Supondo uma politica gerada
pelo método Gibbs softmax:

eP(s,a)

Zb eP(S:b) ’

onde p (s, a) sdo valores no tempo ¢ dos parAmetros da politica do ator. Entdo a ideia descrita

(2.56)

7 (s,a) = Pr{a, = als; = s} =

acima de fortalecer ou enfraquecer tendencias pode ser dada pela equacdo abaixo.
p(st,ar) <= p (e, ae) + By, (2.57)
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onde $ é um pardmetro positivo de tamanho de passo. Uma outra forma de atualizagdo
possivel pode ser dada pela equagdo abaixo.

p (e, a1) < p (81, a0) + B0 [1 — 7 (5, a0)] - (2.58)

Como dito por Sutton [51], duas vantagens do método ator-critico sdo:

e Ele requer esforco computacional minimo para escolher a¢des. Por exemplo, conside-
rando o caso de um numero infinito de agdes, agdes continuas por exemplo, os outros
métodos que aprendem somente os valores das acdes devem procurar no conjunto infi-
nito uma agao para ser escolhida. Se a politica € explicita, esse esforco computacional

extensivo € evitado.

e Ele pode aprender uma politica estocdstica explicita, ou seja, ele pode aprender pro-
babilidades 6timas de escolher varias acdes. Essa caracteristica se torna util em casos

competitivos e ndo Markovianos.

2.5.6 Rastro de elegibilidade

O uso do rastro de elegibilidade se dd no método TD()), onde A se refere ao uso dos
rastros de elegibilidade. Ele é uma ponte entre os métodos MC e TD, unindo os dois métodos,
onde em um extremo temos 0 método de MC e no outro o método de TD. No meio temos
métodos que normalmente sdo melhores que os dois extremos. Ele também pode ser visto
como um histdrico tempordrio da ocorréncia de eventos, marcando estados elegiveis para as
mudangas de aprendizagem. Dessa forma quando um erro TD ocorre, somente os estados ou

acoes elegiveis sdo creditados ou culpados pelo erro.

No método de MC, a estimativa V; (s;) de V™ (s;) é atualizada em dire¢cdo do retorno
completo:
Ry =1 + 92 + 7 s + o+ Tl (2.59)

Podemos dizer que o método de MC realiza um backup de cada estado baseado na se-
quencia de recompensas. Chamemos entdo essa quantidade de alvo de backup. Podemos
dizer que o método TD realiza o backup de um passo:

R = i1 + Vi (s041) - (2.60)

Dessa forma podemos ter o backup de n-passos, chamado de retorno de n-passos, dado
por:
Rzgn) = e 2 o Y T YV (St4m) - (2.61)

Resultando na atualizagdo de V; (s;):

Vi (s) ¢ Vi (s0) + a [R§”> ATAE (2.62)
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O método TD(\) utiliza backup dado pela média de n-passos chamada retorno-\, onde
0 < A <1, dado por:

RY =(1-X> AR, (2.63)
n=1

Note que apds um estado terminal ser atingido, todos os retornos de n-passos subsequen-
tes sdo iguais a R;, pois a recompensa de um estado terminal € zero. Dessa forma, separando

obtemos:
T—t-1

RY =(1-2) > AR 4 NTIR, (2.64)
n=1

Note que se A = 1 obtemos RISA) = Ry, que € o método de MC. E se A = 0, entdo € o

mesmo que o método TD.

Assim obtemos a atualizag@o de V; (s;):

Vi (s) < Vi (s1) +a |[RY =V, (s0)] . (2.65)

Esse método de se utilizar o retorno-\, é chamada de vista para frente de TD(\) e é ndo
causal, logo ndo € possivel implementd-la. A forma que ela é implementdvel é chamada
de vista para trds de TD(\). Ela utiliza uma varidvel de memdria associada a cada estada,
chamada de rastro de elegibilidade. O rastro de elegibilidade para um estado s num tempo
t é denotado por e;(s) € RT. A cada passo, todos os rastros de elegibilidade decaem
exponencialmente a uma taxa de A\, e os rastros de elegibilidade do estado visitado nesse
passo sdo incrementado de 1, ou seja:

e (s) = yAer—1 (s) se s # 8 . (2.66)

yAei_1(s)+1 ses=s

Nesse caso, nos referimos a A como parimetro de decaimento de rastro. Esse tipo de
rastro de elegibilidade ¢ chamado de rastros acumulados, outro tipo de rastro é o chamado
rastro de substitui¢dao dado por:

et (s) ses s,

1 se s = s;

(2.67)

e (s) =

Os rastros registram os estados que foram recentemente visitados, onde o termo “recente”
¢ definido em termos de \v. O rastro é um indicativo do grau que um estado € elegivel para
ser submetido por mudancgas pela aprendizagem. Como a avaliagdo é dada em termos do
erro TD, d,, obtemos que a atualiza¢do de V; (s) é dada por:

Vi (5) < Vi (s) + ade; (s), Vs € S. (2.68)
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Algoritmo 2.13 TD()).
Inicializa,V (s) arbitréario e e(s)=0,Vs

Repete (para cada episodio):
Inicializa s
Repete (para cada passo do episddio)
a =agcao dada por mw para S
Toma acdo a, observa 7,8
d=r+V(s) =V (s)
e(s)=e(s)+1
Para todo s:
V(s) =V (s)+ ade(s)
e(s) =Xe(s)
s=4g

até s seja terminal

E o algoritmo de atualizag¢do pode ser visto no Algoritmo 2.13.

Sutton [51] demonstra que as duas formas, a vista para frente e a vista para trds sdo

equivalentes.

Para o método SARSA(\) a atualizagdo é dada por:

Qi1 (s,a) = Q4 (s,a) + ade; (s,a), Vs, a, (2.69)
onde
O = Te1 +YQ¢ (541, arg1) — Qi (54, a4) (2.70)
Aei_q1(s,a)+1 ses=s,ea=a
e (s,a) = VA1 (5,0) ' " Vs, a. (2.71)
yAer_1 (s, a) caso contrdrio

Ja no caso do Q-Learning uma das formas de se utilizar o rastro de elegibilidade € utiliza-
los como no SARSA(\), exceto quando uma ac¢do de exploragdo é tomada, uma agdo que

ndo maximiza @Q); (s, a), nesse caso os rastros de elegibilidade sdo zerados. Isso resulta em:

yAer—1 (s,a)  se Qi1 (¢, ar) = max, Qi1 (8¢, a),

e (8,a) = L, Laa, + . (272
0 caso contrario
1 sexz=y
Ly = , (2.73)
0 sex#y
Qi1 (s,a) = Q4 (s,a) + ade (s,a), Vs, a, (2.74)
515 = Tt+1 + Y H}IEILX Qt (St+1, CL,) — Qt (St, Clt) . (275)
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E no método ator-critico com rastros de elegibilidade a atualizacdo do critico pode ser
dada pelas Equacdes 2.66 e 2.68. Ja no caso em que a atualiza¢do do ator sem os rastros seja

dada pela equacgdo 2.57 entdo a atualizacao se torna:

a1 (8,a) = pi (s,a) + adeey (s,a), Vs, a, (2.76)
Aei_q(s,a)+1 ses=s,ea=a
e (s,a) = e (5,0) ! ‘ Vs, a. 2.77)
yAer—q (s,a) caso contrdrio

Caso a atualizagdo original seja dada pela equacdo 2.58 entdo a atualizagdo se torna:

et (s,a) = pi(s,a) + adee (s,a), Vs, a, (2.78)
Aeiq(s,a)+1—m(s,a;) ses=s,ea=a
e (s,a) = Trer-1(s,0) ¢ (e, ) ! ' Vs, a. (2.79)
yAer—q (s, a) caso contrario

2.5.7 Aprendizado por reforco para estados continuos

Nos métodos descritos acima, foi assumido que os estados, ou par estado-acdo, t€m um
valor tabelado a ser atualizado. Em muitos casos reais, utilizar esse método nao € possivel,
pois para o caso em que ha muitos estados, ou par estado-a¢do, o custo de armazenamento
das tabelas pode ser muito elevado em termos da memdria computacional requerida, e pode

tornar a convergéncia dos algoritmos extremamente lenta.

Para isso sdo utilizados aproximadores de funcdes para as fungdes V' e (), como redes
neurais, redes de base radial, logica fuzzy, etc. Dessa forma, a funcio Vjy pode ser descrita
em termos de 0,, onde 0, = (0, (1),0, (2),...,0, (n))" sdo os pardmetros ajustdveis do apro-
ximador. Para atualizar os valores dos pardmetros podemos utilizar o método do gradiente
descendente, que pode utilizar o erro TD por exemplo para atualizar §,. O método TD(\)

utilizando o método do gradiente descendente pode ser visto abaixo:

Orq = 0, + adsey, (2.80)
5t =Ti1 + 7‘/915 (St+1> - ‘/Gt (St> ) (281)
ét = ’7)\51‘/71 + Vat%t (St) . (282)

Um caso especial de se utilizar o método do gradiente descendente em aproximadores de
fungdes é quando a fungdo V; é uma funcdo linear do vetor de parimetros . Correspondendo
a todo estado s, hd um vetor de caracteristicas ¢, = (¢ (1), s (2),..., 05 (n))", com o

mesmo niimero de componente de ;. Dessa forma a fungdo V' pode ser aproximada por:
Vo, (5) = 0, 6, = Z 0, (i (2.83)

35



Esse caso de aproximagdo € chamada de linear nos parametros. E o gradiente nesse caso
¢ simplesmente:
Vi, Ve, (5) = ¢s. (2.84)

Uma forma de se utilizar o vetor de caracteristicas ¢, é o chamado file coding, em que
o espaco do estado é divido em parti¢des e cada particdo é chamada de tile, e se o valor
de s estd na particdo entdo o valor dessa caracteristica € 1 caso contrdrio 0. Uma forma de
se particionar um espaco de duas dimensdes por exemplo € uma grade uniforme como da
Figura 2.11.

Figura 2.11: Aproximador de fun¢do usando tile coding.

Outra forma € utilizar uma funcdo de base radial. Uma possivel base ¢ uma funcao
gaussiana que depende da distancia do estado s com o centro da caracteristica ¢; e tamanho

relativo a caracteristica o;:

2
6s (i) = exp [ =Gl (2.85)

2
207

2.5.8 Aprendizado por reforco para acoes continuas (Algoritmo da politica gradiente)

Para a¢des continuas também pode ser utilizado um aproximador de fun¢des como nos
estados continuos. Para isso podemos descrever a politica 7y, (s, a) em termos de v,, onde
¥, = (W (1), (2), ..., (n))". Como mostrado por Hasselt [20], podemos atualizar 1 da

seguinte forma:
Et+1 =1, + B (s¢) Vi VT (s¢) . (2.86)

Caso V4, V7 (s;) ndo seja conhecido, é necessario obter uma estimativa para ela. Para
isso vamos definir o conceito de trajetéria, uma trajetdria . como uma sequencia de estados
e acoes:

S = {80, ap, S1, az, } .

Assim a probabilidade de que uma dada trajetdria ocorra € igual a probabilidade que a
sequencia correspondente de estados e acdes ocorram com a politica dada:

P (S| s,¢) = P(so=s) P (ag|so, ) P (s1]s0,a0) P (a1]|s1,?) ...

=P (sg=5) [[ 7o (s1,0) P, .. (2.87)
t=0
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Podemos expressar V™ como uma integral sobre todos as possiveis trajetorias para uma
dada politica e as recompensas esperadas:

oo

Vﬂ(s):/yp(y‘37¢>E{Z’Yt7”t+1

t=0

Y} ds . (2.88)

Dessa forma o gradiente pode ser expresso por:

ViV (s / VP (S| s,Y)E { Yre

:/ (F]5,4) Vylog P (S| 5,9) E
54

Z Vtrt+1

/

onde a propriedade V,f () = f(x)V,log f (x) foi usada. O produto da Equagdo 2.87
implica que o logaritmo da equacdo 2.89 é dado por uma soma de termos e assim:

oo
b

shar

:E{V¢logP(<5”|s,@/)) {val s,w}, (2.89)

t=0

Vylog P (7] s,¢) = (log P (s ) + Z log 7y (81, ar) + Z log P;tsm)

= Vylogmy (si, ar). (2.90)

t=0

Dessa forma, ndo precisamos do modelo de transicdo. Mas isso sé vale se a poli-
tica ¢ estocastica, pois caso ela seja deterministica precisamos do gradiente V, Pyt =

ViPesi VT (s,a), 0 que s6 estd disponivel se as probabilidades de transi¢des forem co-

nhecidas. O que ndo é um problema, pois normalmente a politica € estocdstica para garantir
exploragdo.

Se tivermos tarefas periddicas a soma da Equacdo 2.90 se torna finita e assim usando o
método de MC obtemos:

Ti—1
Vo V™ (s) = E{Rt 5¢) (Z V. logmy (s, a))} 2.91)

=t

Como dito por Hasselt [20], a variincia de R, pode ser alta implicando em estimacdes
ruidosas do gradiente. Podemos adicionar também uma base b (s;) para minimizar a varian-
cia da seguinte forma:

Ty—1

Gy = U+ By (s0) (Ri (1) —b(s1)) Y Vylogmy (s,a), (2.92)

J=t

porque a base b (s;) ndo adiciona nenhuma viés a estimagdo do gradiente pois:
/ VP (] s,06)b(s)dT = b(s) Vy / P(F]5,0)ds = b(s)Vyl =0 (2.93)
S y
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Dessa forma podemos escolher b (s) = V7 (s;) e assim podemos utilizar o método TD,
que ird resultar na estimativa nio enviesada 9,V log m, (s, a) para o gradiente [52]. Logo,

também podemos usar o método TD(\) da seguinte forma:

%t-{-l = Et + Bosey, (2.94)
6 = rep1 + 7V (Se41) =V (s¢) (2.95)
e =y\e1 + Vylogmy (s,a). (2.96)

Para o caso de uma politica gaussiana com média i € P4 e a matriz Dy x D, de
covariancia X, obtemos:

7 (s,a,{m,2}) = ﬁexp (—% (@a—m) (a—n)), (2.97)
V,logn (s,a, {7, %}) = (@—m)" 71, (2.98)
Vs log (s, a, {7, S}) = % (2—1 @—m@-m'st- 2—1> , (2.99)

onde as a¢gdes @ € A sdo um vetor do mesmo tamanho de 77 . Se i) € ¥ C R+ é o vetor de

pardmetro que determina o local dependente do estado da média fiy; (s), entdo

Vylogmy (s,a) = Jj (py (s)) Vulogmy (s, a,{m,X}),

onde J;; (1 (s,v)) é amatriz D 4 x Dy Jacobiana com as derivadas parciais de cada elemento
de 71y, (s) em relagdo a .
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 INTRODUCAO

Os métodos desenvolvidos nesse trabalho foram utilizados em duas plataformas, a pla-
taforma Bioloid e a plataforma NAO. Inicialmente utilizou-se a plataforma Bioloid, depois
o trabalho foi passado para a plataforma NAO, desse forma o método em cada plataforma
possui diferencas. Inicialmente serd descrito o método para cada plataforma, e depois as

plataformas.

3.2 GERANDO A MARCHA COM OS OSCILADORES

3.2.1 Gerando a marcha no Bioloid

Inicialmente usamos quatro osciladores de Matsuoka no total. Dois osciladores em cada
perna, onde um oscilador € utilizado para prover o angulo de arfagem do quadril e outro o
angulo de arfagem do joelho. Para o joelho apenas valores menores ou iguais a zero foram
permitidos. Os angulos do tornozelo foram utilizados de forma que os pés fiquem paralelos
em relacdo ao chdo considerando um angulo de arfagem e rolagem do corpo do rob6 préximo
de zeros graus. As conexdes dos osciladores podem ser vistos na Figura 3.1 e o modelo do
robd na Figura 3.2. O joelho esquerdo e o joelho direito sdo conectados com o intuito de
obter um acoplamento mais forte entre as pernas direita e esquerda, para assim obter uma

adaptacao mais rapida quando ocorrerem pertubagdes no sinal de uma perna.

Quadril Quadril
Esquerdo @‘_’ Direito
Arfagem Arfagem

JEoeIhc:- 4 Joelho
squerdo — Direito
Arfagem @ @ﬁ.rfaqem

Figura 3.1: Conexdes dos osciladores no Bioloid.
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Corpo Corpo Corpo
Quadril Orad| Orad Quadril 5 Quadril
rolagem ([ N)) arfagem jarfagem
A A 0 rad
Joelho Joelho
Pernas arfagem { arfagem
0 rad
Perna
Perna
Vista Frontal Vista Lateral Vista Lateral

Figura 3.2: Modelo de pernas do robd usado.

Tabela 3.1: Valor dos parametros fixos do oscilador de Matsuoka usados no Bioloid.
Pardmetros Valor

71(paras todos osciladores) | 0,03355

To(paras todos osciladores) | 0,33553

B(paras todos osciladores) 1,5
g(paras todos osciladores) 1,5
Wih—rh = Wrh—1h 0,2
Wik—rk = Wrk—1k 0,2

Tabela 3.2: Bordas Superior e Inferior dos parametros.

Parametros Valor maximo | Valor minimo
Wih—1k = Wrh—rk -0,05 0,05
Wik—1h = Wrk—rh -0,50 0,50

Clh = Crh 0,30 0,75
Clk = Crg 0,01 0,50

Para otimizar o movimento utilizamos o AG e o PSO nos osciladores. Alguns parametros
do oscilador foram mantidos constantes os parametros 7, 7o, 3, g € as conexdes wy,_,n, =
Weh_ih € Wik_rp = Wyp_ix, ONde os subindices [h, rh, [k, rk significam left hip (quadril
esquerdo), right hip (quadril direito), left knee (joelho esquerdo), right knee (joelho direito),
respectivamente, e o subindice ¢ — j significa de ¢ para 7. Entdo no total foram otimizados
seis parametros, C;, = Cpp, Clk = Crks Wih—1k = Wrh—rk © Wik—ih = Wyrk_rp. INOS também
limitamos o espaco de busca de cada parametro. O valor dos parametros mantidos fixos
podem ser vistos na Tabela 3.1. As bordas superior e inferior do espago de busca estdo na
Tabela 3.2. Os parametros fixos foram escolhidos de acordo com as restricdes obtidas por
Huang [22] e descritas em 2.2.1. O valor dos parametros usados na limitacdo do espaco de
busca foram inspiradas em testes feitos anteriormente onde os parametros eram obtidos por
tentativa e erro [13].
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Inicialmente foi utilizada uma fun¢do de custo que considerava apenas a distancia percor-
rida pelo robo e se ele caiu ou ndo. Mas foi observado que algumas marchas eram instaveis
e poderiam fazer com que o robo caia apds o tempo utilizado e outras que eram ineficientes.

Entao foram adicionadas outras condi¢des a fun¢do de custo resultando na seguinte fungdo

de custo:
—1000, se|¢| > Fou |[¢ > %
—500, se Ap <0
—100, S€0¢p > Opraw
—80, S€ Oh > Ohppaw
f= ) (3.1
*70, se Ah > Ahmw
—50, S€ 0y > Othrraw
[100ApKp (04,100 = 06) (Thpas — Oh)
(Dppw — O1) (Oprae — )] - caso contrério,

onde ¢ € o angulo de arfagem do copo, 1 € o angulo de rolagem, h € a altura do centro de
massa do corpo do robd em relagdo ao chdo. A, = py — p;, onde py € a posicao final do robod
e p; € a posigdo inicial. o4 € o desvio padrdo de ¢. o}, € o desvio padrdo de h. o, € o desvio
padrdo de ¢. Ay, = hy — h;, onde hy € a altura final do centro de massa do corpo do robd

em relacdo ao chdo e h; a altura inicial. E o subindice maz significa 0 maximo permitido.

Ou seja, se o robd cai a funcdo de custo € -1000. Se o rob6 se move para trds f=-500.
Se oy > 04,..., 1.€. s€ a variacao em torno do eixo y € maior do que o permitido, f=-100.
Se o5, > op,,... s€ a variagdo do corpo do robd € maior do que o permitido, f=-80. Se
JAVEIVANY

Se oy > 0y,...> 1.6. tem uma variacdo em torno do eixo x maior do que o permitido f=-40.

..o 1.6. a diferenca entre a altura final e inicial maior do que o permitido f=-70.
E se nada disso ocorre a funcao de custo € dada pela expressao final da Equacdo 3.1. Essa
equacdo foi utilizada com o fim de se obter uma marcha eficiente, reduzindo movimentos

desnecessdrios e/ou instaveis. O valor dos parametros da equacdo estdo na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Valores da fun¢do de custo utilizada no Bioloid.
Parametro | Valor
O pmas(1ad) | 0,2618
Oh, .. (M) 0,01
Opmas (rad) | 0,1745
Ap,...(m) | 0,05

N6s utilizamos uma inicializacdo randomica uniforme, i.e., cada particula ou cromos-
somo foi escolhido dentro de cada intervalo usando uma varidvel aleatdria de distribui¢ao

uniforme.
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Tabela 3.4: Parametros do PSO utilizados no Bioloid.

Parametro ‘ Valor ‘
Numero de particulas | 100
1 2,05
Co 2,05
© 4,1

Tabela 3.5: Pardmetros do AG utilizados no Bioloid.

Parametro Valor
Niumero de cromossomos 100
Taxa de cruzamento 0,8

Probabilidade de Mutacdo (por gene) 0,1

Desvio padrao da distribuicao Gaussiana | 0,3

Para o PSO utilizamos a topologia lbest com restricdo. Se uma particula estiver fora
do espaco de busca, nés ndo atualizamos a funcio de custo dessa posi¢cdo, deixando que as
equacgdes de atualizacdo de velocidade e posicdo levem a particula de volta ao espaco de

busca. Os parametros do PSO estdo na tabela 3.4.

Para o AG utilizamos a selecdo dada pela regra da roleta, o cruzamento convexo e mu-
tacdo Gaussiana. O desvio padrdo da mutacdo foi multiplicada pelo tamanho do espaco de
busca. Se um cromossomo estivesse fora do espaco de busca nds o limitamos ao espago de
busca, tendo valor igual a borda. Os parametros do AG estdo na Tabela 3.5.

O AG descrito acima também fo1 utilizado com mais osciladores. Foram utilizados dois
osciladores a mais, um para o angulo de rolagem de cada perna. Além disso, para observar
o desempenho, angulos positivos do joelho foram permitidos, mas foram limitados pelos
limites fisicos do robo.

3.2.2 Gerando a marcha no NAO

No NAO foram usados dois tipos de osciladores, o oscilador de Matsuoka e o oscilador
de Kuramoto e foram utilizados o GA e o PSO para se obterem os pardmetros os osciladores.
Além disso, no oscilador de Kuramoto também foi utilizada uma forma de acoplamento que
realiza o acoplamento entre a dinAmica do oscilador e a dindmica do movimento do robo
utilizando-se o ponto de momento nulo, ZMP. Ele foi utilizado no trabalho de Morimoto
[40—42] e serd explicado mais a frente.
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3.2.2.1 Utilizando o oscilador de Matsuoka no NAO

Foram utilizados seis osciladores de Matsuoka no total, trés em cada perna, um para o
angulo de rolagem do quadril, outro para o angulo de arfagem do quadril e mais um para
o angulo do joelho. Os angulos do tornozelo foram utilizados de forma a ficarem perpen-
diculares em relacdo ao corpo do rob0, para podermos obter um contato perpendicular com
o chdo. Os angulos obtidos pelos osciladores sdo limitados pelos valores extremos de cada
junta do rob6. O modelo do robd usado foi o0 mesmo modelo do Bioloid na Figura 3.2. As
conexdes dos osciladores podem ser vistas na Figura 3.3. Todos os osciladores da perna
direita estdo conectadas com os da perna esquerda com o intuito de obter um acoplamento
mais forte entre as pernas direita e esquerda, para assim obter uma adaptacdo mais rapida

quando ocorrerem pertubacdes no sinal de uma perna assim como no Bioloid.
Quadril Quadril
Esquerdo > Direito
Rolagem - Rolagem

Y

Quadril Quadril
Esquerdo @E !E Q'Direito

Arfagem A~ Arfagem

Jé:)e|h0 q k Joelho
squerdo -— Direito
Arfagem @ @Arfaqem

Figura 3.3: Conexdes dos osciladores de Matsuoka no NAO.

Também foram utilizados 0 AG e o PSO para otimizar os seguintes parametros: ¢, , =
Crhrois Clhpiten — Crhpitens Clk = Crks Wik, oy —lhpiten, — Wrhpou—rhpitens Wihpiten—thron — Wrhpiten—rheou
Wihyipon—tk = Wrhyien—rks Wik—thyier, = Wrk—rhpiens O Thipyien, € 0 finee, Onde 0s subindices
lheotts Thyotts Lhpitehs Thpiten, Uk, Tk significam left hip roll (do inglés quadril esquerdo ro-
lagem), right hip roll (do inglé€s quadril direito rolagem), left hip pitch (do inglés quadril
esquerdo arfagem), right hip pitch (do inglés quadril direito arfagem), left knee (do inglés
joelho esquerdo), right knee (do inglés joelho direito), respectivamente, e o subindice ¢ — j
significa de ¢ para j. of f é um offset dado a saida do oscilador. Entdo no total foram otimi-

zados 9 parametros, jd os parametros 7y, Ta, 3, g € as CONeXOes Win, ., —rh, oy = Wrhyop—lhyoys

Wihpspen—rhpiten = Wrhpizen —lhpizen © Wik—rk = Wrk—1k foram mantidos constantes. O valor dos

parametros mantidos fixos podem ser vistos na Tabela 3.6. Para otimizar as conexdes entre
os osciladores foi utilizado um parametro para cada conexdo a ser utilizada, W21, Wauz2,

Wauzs sWauza > NO lugar delas de modo que

Wauz1 Clh,on
wlhrollflhpitch - wrhroll 7Thpitch - ) (3'2)

Clhroll + Clhpitch
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Wauzo Clh,,
_ o pitch
wlhpitchflh'roll - w"'hpitchfrhroll - ? (3'3)

Clhroll + Clhpitch

Wauzs Clhpitch

Wihyien—tk = Wrhpop—rk = (34)
Clk + clhpitch
wauz4clk
Wik—lhpsren, = Wrk—rhpigen = .- (3.5)
Clk _'_ Clhpitch

Perceba que isso é uma forma de normalizar o valor a ser usado no algoritmo de otimizagao
em relacdo a outra constate que estd sendo otimizada, que € a constante responsavel pela
amplitude da saida de cada oscilador. As bordas superior e inferior do espaco de busca estao
na Tabela 3.7.

Tabela 3.6: Valor dos parametros fixos do oscilador de Matsuoka usados no NAO.

Parametros Valor

71(paras todos osciladores) 0,03183

To(paras todos osciladores) 0,31831
B(paras todos osciladores) 1,5
g(paras todos osciladores) 1,5
Wik —rhroy = Wrhyoy—theo 0,2
Wihpisen—rhpizen = Wrhpisen—Uhpizen 0,2
Wik—rk = Wrk—1k 0,2

Tabela 3.7: Bordas Superior e Inferior

dos parametros do oscilador de Matsuoka no NAO.

Parametros Valor maximo | Valor minimo
Clhyou = Crhpou 0,3 0,001
Clhpiten = Crhpiten 0,5 0,1
Clk = Crk 0,5 0,1
Waua, 2 2
Wauzs, 2 2
Wauzs 2 2
Wauaz, 2 2
Of fhippisen 0 -25 graus

Of frnee 50 graus 0
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Noés fizemos a seguinte fungdo de custo:

—5000 + ¢, se|p| > Fou [ > 7
—1000, se A, <0
=900 + (Tpran — To) S€ Ty > Tgan
) 800+ (on,,.. —on), S€Oh > Ohypys
I= =700+ (A, — D1) s se Ay > Dy, 7
—600 + (0,0, — Tu) Se Ty > Ty

—400 + AI)KP (O.¢7naw - U¢) (UhWLaw - Uh) (Ahmaz - Ah) (O"vanaz - 01/1) se :U‘Pl > /J‘leam

VAV €% caso contrario, .
(3.6)

onde ¢ é o dngulo de arfagem do copo, ¥ é o dngulo de rolagem, h ¢ a altura do centro de
massa do corpo do rob6 em relagdo ao chio. A, = py — p;, onde py € a posicdo final do robd
e p; € a posigdo inicial. o4 € o desvio padrdo de ¢. o}, € o desvio padrdo de h. oy € 0 desvio
padrdo de ¥. Ay, = hy — h;, onde hy € a altura final do centro de massa do corpo do robd
em relagdo ao chdo e h; a altura inicial. j1,; € a média do deslocamento lateral do rob6. E o

subindice maz significa 0 maximo permitido.

Note que a fun¢do de custo foi modificada em relag@o a fung¢do de custo usada no Bio-
loid. Isso ocorreu porque essa funcdo de custo possui um desempenho melhor que no caso
anterior. Inicialmente foi utilizada a mesma func¢do de custo do caso do Bioloid, mas como

dito anteriormente a funcdo foi alterada para se ter um desempenho melhor.

Como no caso do Bioloid, essa fun¢do de custo foi utilizada com o intuito de se obter

uma marcha eficiente.

As caracteristicas do AG e do PSO foram as mesmas usadas no Bioloid, somente a taxa
de cruzamento do AG utilizada que foi diferente, sendo seu valor 0,9. Essa mudanca se
deve porque com uma taxa de cruzamento de 0,8 havia uma maior nimero de solucdes que
ndo tinham seus pardmetros mudados pelos algoritmo, fazendo com que a convergéncia do

mesmo fosse mais lenta. O valor dos pardmetros da equagdo estdo na Tabela 3.8.

Também foi utilizado o NSGA-II utilizando dois objetivos, o primeiro deles dado pela

funcdo de custo anterior dada pela Equagdo 3.6 e a outra dada pela equagdo abaixo:
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~5000 + ¢, sel¢| > Tou i) > T

—1000, se Ap <0
=900 + (04,0 — o) s S€0p > Oan
) =800+ (o, — On), S€Oh > Ohypys
f2= —700 + (An,... — D), se Ay > D, ’
—600 + (00w — Tu) S€ Oy > Oy

=400 + Ap Ky (0p0r = 06) (Ohpae = Oh) (Dhpaw = DBn) (Oppa, — Op) S Upl > Upp

max

1000 — Wiotar caso contrario, .

(3.7)
onde W,y € o trabalho total realizado pelos motores da perna durante a marcha. Para
calcula-lo foi calculado o trabalho de cada motor da perna em cada instante de tempo dado
pelo periodo de amostragem dt. Para isso temos que no instante de tempo, ¢, o trabalho do
motor € dado pelo torque multiplicado pelo deslocamento angular nesse momento. Foi feito

um somatorio de todos os momentos ¢ durante a marcha e assim obteve-se W,

O valor dos parametros utilizados para 0 NSGA-II sdo os mesmos da Tabela 3.8.

Tabela 3.8: Valores da funcdo de custo utilizada no NAO com oscilador de Matsuoka.

Parametro Valor

O pmas(graus) | 2,5

O s (m) 0,1

Opmas(graus) | 5,0

Ay, .. (M) 0,5
K, 10000

gl (M) | 0,05

3.2.2.2 Utilizando o oscilador de Kuramoto no NAO

Como foi dito na Subsecao 2.2.2 a saida do oscilador foi uma Série de Fourier truncada.
Utilizamos 2 harmonicos para a Série de Fourier e foram utilizados 6 osciladores também,
como no caso de Matsuoka. Os angulos obtidos pelos osciladores sdo limitados pelos valores
extremos de cada junta do robd. O modelo de pernas do robd usado foi o mesmo adotado para
o Bioloid que esté presente Figura 3.2, pois esses graus de liberdade utilizados da perna estao
presentes nas duas plataformas. As equagdes do oscilador podem ser vistas nas Equacgdes

2.13,2.25,2.26 e 2.27, mas serdo repetidas abaixo por praticidade do texto:

i =2mf + Y kisen(¢; — ¢ — i), i =1,2, (3.8)
j#i
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3

Yji = 05+ a5 Y cgicos (¢ — Orgi)  J = 1,2,3, 3.9)

k=1
dﬂ =« (A]z — Clji) s (310)
0ji = (O — 0ji) (3.11)

onde a fase dada por ¢ = 1 corresponde a fase da perna direita e a fase dada por ¢ = 2
corresponde a fase da perna esquerda. As saidas dadas por ;7 = 1,2,3 sdo as das juntas

quadril rolagem, quadril arfagem e joelho arfagem respectivamente.

Os parametros que foram mantidos constastes foram o, k;;, pi; e A;; Vi = 1,2eVj =

1,2, 3. Os valores de cada um deles podem ser vistos na Tabela 3.9.

Tabela 3.9: Valor dos parametros fixos do oscilador de fase usados no NAO.

Parametros Valor
f (Hz) 1
« 10
k11 = kaz 0
k12 = ka1 1
1,1 = pao(rad) 0
1,2 = —pa,1(rad) Q
A Vi=1,2eVj=1,2,3 1

Tabela 3.10: Bordas Superior e Inferior dos pardmetros do oscilador de fase no NAO.

R Valor Valor . Valor Valor
Pardmetros - . Parametros - .
maximo minimo maximo minimo
C111 = cllg(graus) 6,5 3 C111 = cllg(graus) 55 15
c211 = co12(graus) 0 0 c211 = co12(graus) 30
c311 = c312(graus) 0 0 c311 = c312(graus) 15
c111 = cy12(graus) 25 15 011 = Oq2(graus) 0
C211 = czlg(graus) 15 0 021 = OQQ(gI'EIUS) 0 -35
C311 = 0312(graus) 7,5 0 031 = Ogl(graus) 50 0
0211, 0212,
211 U212 0 0 Todos os outros 6y;;(graus) 180 -180
0311, 0312

Os parametros otimizados pelo AG foram os parametros da Série de Fourier truncada.
Como utilizamos 2 harmonicos e a fundamental, foram 7 parametros por oscilador, totali-
zando 21 parametros, pois tivemos trés osciladores por perna, sendo que os parametros de
uma perna sdo iguais aos da outra. Os valores mdximos e minimos das bordas do espago de

busca podem ser vistos na Tabela 3.10.
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Nés utilizamos a mesma fun¢do de custo do caso do oscilador de Matsuoka dada pela
Equacao 3.6. Nesse caso foi utilizado apenas o AG, dado que com os dois métodos € possivel
de se obter os pardmetros, mas para se utilizar de menos tempo das simulagdes optou-se por
utilizar somente um deles. E as caracteristicas do AG utilizadas sao dadas pela Tabela 3.11.
Também foi utilizado o NSGA-II da mesma forma que no caso anterior com 0s parametros
da fun¢do de custo iguais aos ao do AG.

Tabela 3.11: Valores da fun¢ao de custo utilizada no NAO com oscilador de Kuramoto.

Parametro Valor

O s (ErAUS) 5,0

O hmas (m) 0,1

Oipmas(graus) | 7,5

Ap,. .. (m) 0,5
K, 10000

Lpl, e (1) 0,05

3.2.2.3 Utilizando o oscilador de Kuramoto com acoplamento com a dindmica do movi-
mento no NAO

Com o objetivo de sincronizar os padrdes ritmicos gerados pelo CPG e a dindmica da
marcha do robd, Morimoto [40—42] utilizou um acoplamento entre os dois utilizando um
oscilador de Kuramoto. O modelo dindmico utilizado do rob6 foi o modelo simplificado de
um péndulo invertido onde o topo do péndulo corresponde ao centro de massa (CdM) do
robo e a base do péndulo ao centro de pressdo (CdP) do robd [21,25,26] conforme visto na

Figura 3.4.

=i CdM
L ] Iw
I
I
|
-
= cdp
CdP

Figura 3.4: Modelo de um péndulo invertido para um robo bipede.
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O modelo de um péndulo invertido possui quatro varidveis de estado 7 = (y, U, Y, w)
Para detectar a fase da dindmica do movimento foi utilizado a posicao do centro de pressdao
y e sua velocidade y da seguinte forma:

¢, = — arctan (%) . (3.12)

E o acoplamento com o oscilador se deu da seguinte forma:

éosc - 27ch + KCSCD (gbr - ¢osc) y (313)

onde ¢,,. € a fase do oscilador, f. é a frequéncia do oscilador, ¢, é fase da dinamica do
movimento do robd e K. é a constante de acoplamento. Essa fase é usada para uma das

pernas, para outra perna € usada essa fase com um atraso de 180 graus.

Para calcular o CdP foram utilizados os sensores de pressdo localizados nos pés do robd.

Para simplificar o calculo do CdP foi utilizada a seguinte equagao:

s +yp Y
y= . I (3.14)
Fe+ F¢

onde y; e yg sdo as posigdes laterais dos pés esquerdo e direito respectivamente, e F¢ e ¢
sdo as forcas de reagdo do chdo nos pés esquerdo e direito respectivamente. Foi suposto que
os pés sdo colocados simetricamente, ou seja, y; = —yz. Como o CdP s6 foi utilizado para
o calculo da fase do robd ¢,, a escala para a posi¢io dos pés y, e yg pode ser arbitraria.
Foi escolhido yg = —y, = 1,0m. Desse modo, com o calculo simplificado do CdP nao foi

necessario o modelo cinemdtico direto para o calculo do CdP.

Também foi utilizado um filtro passa-baixa em F¢ e F? para diminuir o ruido de alta
frequéncia dos sensores de pressdo na sola dos pés. Foi utilizado um filtro digital Butterworth

de primeira ordem com frequéncia de corte de 4 Hz dado pela equacao:
a(l)yfiltro(k) - b(l)xfiltro(k) + b<2)xfiltro(k' - 1) + a(2)yfiltro(k - 1)7 (315)

onde ¥y iy, € a saida do filtro e ., a entrada do filtro, e o valor das constantes a(1),
a(2), b(1) e b(2) para um periodo de amostragem de 40ms podem ser vistos na Tabela 3.12.

Tabela 3.12: Valores das constantes do filtro Butterworth.

Constante Valor
a(1) 1,0
a(2 —0,290526856731916

(2)
b(1) 0, 354736571634042
(2) 0, 354736571634042

Dessa forma, a estrutura do método utilizado pode ser vista no diagrama de blocos da
Figura 3.5.
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de fase 4 y| Y7 T FeyFd

Figura 3.5: Diagrama de blocos do oscilador de Kuramoto com acoplamento com a dindmica

do movimento no NAO.

Para a saida do oscilador foram usados dois tipos de saida, uma sendo uma Série de Fou-
rier truncada igual a dada pelas Equagdes 2.25, 2.26 e 2.27 e outra sendo senoides simples.
Para a senoide simples foram utilizadas as mesmas equacdes mas a Série de Fourier truncada
nao possui harmonicos. Alguns pardmetros do oscilador foram mantidos constantes e sdo os

mesmos do caso anterior e seus valores sao dados pela Tabela 3.9.

Os parametros da Série de Fourier foram otimizados pelo AG, no primeiro caso sendo
21 parametros, e no segundo caso, a saida sendo uma senoide, 9 parametros. Os valores
maximos e minimos das bordas do espago de busca do primeiro caso podem ser vistos na

Tabela 3.13. Os do segundo caso podem ser vistos na Tabela 3.14.

Tabela 3.13: Bordas Superior e Inferior dos parametros do oscilador de fase no NAO com

acoplamento.
Valor Valor Valor Valor
Parametros Parametros
maximo minimo maximo minimo
C111 = 0112(graus) 6,5 3 C111 = cllg(graus) 55 15
c211 = c12(graus) 0 0 c211 = c212(graus) 25 0
c311 = c3i2(graus) 0 0 c311 = c312(graus) 25 0
C111 = cllg(graus) 25 15 011 = Olg(graus) 0 0
C211 = 0212(graus) 15 0 021 = OQQ(graus) -10 -20
c311 = c31o(graus) 15 0 O31 = O31(graus) 40 10
0111, 0112, 0211,
1l V112, T2l 0 0 Todos os outros Gkij(graus) 180 -180
0212, 0311, 0312
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Tabela 3.14: Bordas Superior e Inferior dos parametros do oscilador de fase no NAO com

acoplamento e a saida sendo uma senoide.

Valor Valor Valor Valor
Parametros ) Parametros )
maximo minimo maximo minimo
c111 = cri2(graus) 6.5 3 011 = O12(graus) 0 0
C111 = cllg(graus) 25 15 021 = Ogg(graus) -10 -20
C111 = cllg(graus) 55 15 031 = Ogl(graus) 40 10
0111 = 112 0 0 Todos os outros 0;;(graus) 180 -180

N6s utilizamos a mesma fun¢do de custo do caso do oscilador de Matsuoka dada pela
Equacdo 3.6. Nesse caso foi utilizado apenas o AG, dado que com os dois métodos € possivel
de se obter os parametros, mas para se utilizar de menos tempo das simulacdes optou-se por
utilizar somente um deles. As caracteristicas do AG utilizadas sdo dadas pela Tabela 3.15.
Também foi utilizado o NSGA-II da mesma forma que no caso anterior com os parametros

da fun¢do de custo iguais aos ao do AG.

Tabela 3.15: Valores da funcdo de custo utilizada no NAO com oscilador de Kuramoto aco-

plado.

Parametro Valor

O pras (AUS) 2,5

O hme (1) 0,1

Opmas(graus) | 5,0

Ap, . (m) 0,5
K, 10000

iyt (m) | 0,05

3.2.3 Treinando um controlador de postura usando aprendizagem por reforco

Também foi utilizado a aprendizagem por refor¢o para treinar um controlador de postura
para o NAO na marcha gerada pelo oscilador de Kuramoto com acoplamento com a dindmica
do movimento no NAQO. Para isso foi considerado que o ambiente € composto pelo robd mais
a CPG que gera seu movimento. A agdo, @ = (g, aja)T , do agente ¢ somar um valor aos
angulos de arfagem do quadril, a4, € arfagem do joelho, a;,, de forma a corrigir a postura
do robd, minimizando a velocidade de arfagem do corpo do robd, wy, . O estado utilizado,

5 = (Gosec, w¢c)T, foram a fase do oscilador, ¢,,., € a a velocidade angular do angulo de

51



arfagem do corpo, w,, . A recompensa foi dada pela seguinte expressao:

-1 se [gc| < §ou || <7,

=<0 € |We.| > Weermans , (3.16)

_ s

w¢cmaz

caso contrario.

onde 1. € o angulo de rolagem do corpo do robd, ¢. € o angulo de arfagem do corpo do robd
€ We,mae € 0 valor mdximo da velocidade angular do dngulo de arfagem do corpo permitida.
Foi utilizado o método ator critico como mostrado na Figura 3.6. O diagrama de blocos do
método pode ser observador na Figura 3.7.

\\
— ™ Politica —
Ator
Erro TD
Critico
~ Acéo
o | Fungcéo | = 7= (g a: )T
- i W .
Valor o e
Estado
- - /
5 = (ose, Wa ) Recompensa
Ty

[ Ambiente ]
Robd+CPG

Figura 3.6: Estrutura do método ator critico para corrigir postura do robo.

Angulos

de juntas A Ff
CPG Robo Fa
G.II)()“:'(I
Pr Controlador Angulos .
e juntas e
de pOStUFa Quadril arfagem
treinado € joelhos
Detetor ] yeFs +yiFd 6
Filtro - y-%="% "=
de fase 4 y Fe + F¢ ¢

Figura 3.7: Diagrama de blocos do o oscilador de Kuramoto com acoplamento e do controle

de postura.
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Como os estados e as a¢des sdo continuas, a fungdo valor Vj(5) foi parametrizada pelo

vetor de parimetros 6, = (6, (1),60;(2),...,0; (n))".

nos pardmetros com vetor de caracteristicas, ¢, = (¢, (1), ds (2), ..., b5 (n))", obtido pelo

Foi utilizada a aproximagao linear

tile coding, de forma que Vjp (5) = 5?% A politica utilizada foi um politica gaussiana

7 (3,@, {Tiy, ©}) onde a média é parametrizada pelo vetor ¢, = (¢ (1), 14 (2) , ..., ¥ (n))"
< — I

e ¢ dada como iy, (5) = ), ¢,. Dessa forma,

V¢ log% (Sv CL) = sz (Md) (S)> Vu logﬂ-w (S’ a, {ﬁv E}) = @(a - ﬁ)T I

Foi utilizado o método TD(\) com gradiente para atualizagdo da funcéo valor Vj e 0 método
da politica gradiente com TD(\) para atualizar a politica, resultando nas seguintes equagoes

para atualizagdo:

Ori1 = 0, + adiey,, (3.17)
O = re1 + Vo (8441) — Vor (5¢) (3.18)
€pp = YA€y + £7 (3.19)
Et—&-l = Et + B0i€xy, (3.20)
T = YNemy + &5 (@—7) T (3.21)

Tabela 3.16: Parametros usados no método de aprendizagem por reforco com a saida do

oscilador sendo uma senoide.

Parametro Valor Parametro Valor
Liransiente 0,5s A 0,9
Numero de divisoes 24 0.5
o ,
para fase, ¢, no tile coding
Numero de divisdes para 12 5 0.005
velocidade angular, wg,, no tile coding ’
= . 1
0sc MINIMO € Maximo 1
¢ i 0. XT 0 e 27 rad b)) 3 | |graus
usados no tile coding 0 3
minimo e maximo
B . Xl_ -100 e 100 graus/s Tmaz (10,10)" graus
usados no tile coding
v 0,9 Apmin (—10, —10)Tgraus

Esse método foi aplicado em duas marchas diferentes, uma onde a saida do oscilador é
dada apenas por uma senoide e uma outra marcha dada por uma Série de Fourier, que tinha
desempenho melhor que a senoide. A marcha do robd ocorreu durante 5 segundos e apds
5 segundos a posi¢do e a marcha eram reiniciadas. Isso foi chamado de um episédio. Nos

dois casos foi esperado um tempo de transiente t4,.4nsiente para o controlador e o treinamento
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se iniciarem em cada episddio. Isso foi feito pois o transiente tem uma dinadmica diferente
do que o restante da marcha. A agdo também foi limitada por um valor maximo, @,,,, €
minimo, @,,;,. Os parametros usados no método de aprendizagem por refor¢co com a saida
do oscilador sendo uma senoide podem ser vistos na Tabela 3.16. Para o caso da Série de

Fourier na Tabela 3.17.

Tabela 3.17: Parametros usados no método de aprendizagem por reforco com a saida do

oscilador sendo uma Série de Fourier.

Parametro Valor
Umag (3,3)" graus
Apmin (-3, —3)Tgraus
Restante dos parametros. | Os mesmos da Tabela 3.16.

3.3 PLATAFORMAS UTILIZADAS

3.3.1 Plataforma Bioloid

Inicialmente foi utilizada a plataforma Bioloid da Robotis, que pode ser vista na Figura
3.8. Ele possui 16 graus de liberdade e foi adicionada a plataforma uma IMU composta por
um girdometro de 2 eixos e um acelerometro de 3 eixos. Também foram adicionados sensores

de pressdo no pé e um sistema embarcado (gumstix) [8].

Figura 3.8: Plataforma Bioloid.

Para simulacdo do robd foi utilizado o simulador Bioloid Control: Physics Sim encon-
tradoemhttp://bioloidcontrol.sourceforge.net/index.php?category=
11!, O robd em ambiente simulado pode ser visto na Figura 3.9. Esse simulador utiliza a
biblioteca ODE, open dynamics engine, para simular o bioloid e sua interagdo fisica com o
ambiente. A biblioteca ODE € uma biblioteca de cddigo aberto para simular a dinamica de
corpos rigidos. Nao se pode realizar testes no robo real, pois 0 mesmo estava com problemas

de hardware que nao foram solucionados ha tempo.

'Ultima vez acessado dia 14/06/12
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Figura 3.9: Simulador da plataforma Bioloid.

3.3.2 Plataforma NAO

Também testes foram realizados na plataforma NAO. Ela é produzida pela empresa Al-
debaran e pode ser visto na Figura 3.10. Atualmente estd na versao 4.0, possui IMU, sensor
de pressdao nos pés, sistema embarcado (CPU), microfones, auto falante, cAmera, infraver-
melho, sonares, sensores de contato. Ha uma versdo do NAO com 21 graus de liberdade e
outra com 25 graus de liberdade. No simulador utilizado, a versdo do NAO possui 21 graus
de liberdade, mas os graus de liberdade a mais da versao com 25 graus de liberdade possui 4
graus de liberdade a mais nos punhos e maos do robd, nao afetando o método utilizado.

Figura 3.10: Plataforma NAO.

O ambiente de simulacdo para o robd é o simulador Webots, que possui a versao “Webots
for NAO” e a versao gratuita dele permite a simulagcdo do robd NAO no contexto da robocup,
que € uma competicdo de robdtico que utiliza a plataforma para serem jogadores de futebol.
O robd no ambiente de simulacio pode ser visto na Figura 3.11. O Webots também utiliza a

biblioteca ODE, open dynamics engine e foi utilizada a versao 7.4.0 do simulador.

XD AN . 00es0 e

3 .

Figura 3.11: Simulac¢do da plataforma NAO.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

4.1 RESULTADOS NO BIOLOID

Os métodos descritos na Subsecao 3.2.1 foram utilizados no Bioloid por meio do simula-
dor “Bioloid Control: Physics Sim”!. Os osciladores de Matsuoka foram iniciados com um
sinal impulso. Em cada simulag@o o rob6 se moveu por 20 segundos e o passo de tempo foi
de 0,05 segundos. A Figura 4.1 mostra a evolugdao do melhor resultado que obtivemos com

cada algoritmo.

0.07 T T T T T
0.06 !
s S —— —x
0.05 | | 1
g i
w) r
3 i
o /
= 0.04 - 4
Q H
la ‘I
g |
=] !
= !
0.03 + ! =
J-r GA quatro osciladores
i
,j — PSO quatro osciladores
0.02 | J! 4
J! GA seis osciladores
s
|
0.01 1 1 1 1 1
0 500 1000 L1500 2000 2500 3000
Epocas

Figura 4.1: Melhor evolugdo da funcao de custo no Bioloid (o x é 0 momento em que para-

mos a busca).

Cada método obteve um 6timo local apds algumas épocas, e apés muitas épocas o método
ndo conseguiu encontrar pardmetros melhores, por isso nds paramos a simulacdo. O AG e
0 PSO acharam 6timos locais com quase o mesmo valor num numero de épocas proximo.
Devido a natureza do PSO em que as particulas se movem no espaco de busca obtiveram-se
muitos aperfeicoamentos até o 6timo local, diferentemente do AG que obtém os parametros
através da combinacgdo de parametros de parentes selecionados. Também € possivel notar que
ao se utilizarem seis osciladores ao invés de quatro osciladores os resultados foram melhores.

A causa disso serd explicada mais a frente.

'Disponivel em http://bioloidcontrol.sourceforge.net/index.php?category=11.
Ultima vez acessado: 24/08/12
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Os melhores resultados obtidos com o PSO estdo na Tabela 4.1. A Figura 4.2 mostra a
saida dos osciladores e a Figura 4.3 mostra a posi¢ao do corpo do robd durante o movimento
com os parametros otimizado com o PSO. Uma marcha estdvel foi obtida dessa forma que

pode ser vista na Figura 4.8.

Os melhores resultados obtidos com o AG estdo na Tabela 4.2. A Figura 4.4 mostra a
saida dos osciladores e a Figura 4.5 mostra a posi¢ao do corpo do robd durante o movimento
com os parametros otimizado com o AG. Como no outro método foi possivel obter uma
marcha estavel que pode ser vista na Figura 4.9. Sendo assim possivel obter os parametros

com os dois algoritmos, embora eles tenham suas diferencas.

Os melhores resultados obtidos ao se utilizar mais osciladores estdo na Tabela 4.3. A
Figura 4.6 mostra a saida dos osciladores e a Figura 4.7 mostra o movimento do corpo do
robo. Foi possivel obter uma marcha eficiente em que o robd se locomoveu mais que nos
outros casos. Isso ocorreu porque ao se utilizar o angulo de rolagem do quadril o robd pode

utilizar seu balango lateral de forma com que ele contribua na marcha.

Tabela 4.1: Resultados para o Bioloid usando o algoritmo PSO.

Parametros Valor
Wih—1k = Wrh—pk | 0,04326
Wik—1h = Wyg—rp, | -0,26601

Cih = Crh 0,46759
Clk = Crg; 0,20217
funcdo de custo | 0,05480
épocas 1218
A, (m) 0,39756
o4 (rad) 0,00610
o, (m) 0,00165
oy (rad) 0,01480
Ay, (m) 0,00955
0.4 saida dos osciladores da perna direita 0.4 saidados osciladores do quadril —— Z:z ;

0.2

— -
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0 X Y
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Figura 4.2: Saida dos osciladores para o Bioloid usando o PSO.

57



0.25

02}
0.15
0.1}
0.05 |

-0.05 +
-0.1 F
-0.15 +
-0.2 +

-0.25

posi¢do do corpo eixo x
‘ ‘

035+ | —— £=0.055
ffffff =0.012

- =0.026
=0.048

0 5 10 «(s)

Figura 4.3: Posi¢ao do corpo do Bioloid usando o PSO.

Tabela 4.2: Resultados para o Bioloid usando o algoritmo AG.

I 20

Parametro Valor
Wih—1k = Wrh—rk | 0,03993
Wik—1h = Wrk—rp | -0,27091

Cih = Crpy 0,30000

Clk = Crk 0,13712
funcdo de custo | 0,05476

épocas 594

A, (m) 0,31366
o4 (rad) 0,00475
oy, (m) 0,00080
oy (rad) 0,00218
Ay, (m) 0,00716

saida dos osciladores da perna direita

quadril arfagem

joelho arfageny

0 10 20 30 4Ociclso(%%)60 70 80 90 100

Figura 4.4: Saida dos osciladores no Bioloid para o AG.
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Figura 4.5: Posi¢do do corpo do Bioloid para o AG.

Tabela 4.3: Parametros obtidos no Bioloid ao se utilizar 6 osciladores de Matsuoka.

Parametros Valor
Wihy—lhy = Wrhy,—rh, | -0,07891
Wihy—1hy = Wrhy—rh, | 0,55319
Wik, —1k = Wrhy—rk | -1,18586
Wik—1h, = Wrk—rh, | -0,28354
Clh, = Crh, 0,14617
Ch. = Con 031017
Cik. = Crk 0,21294
funcdo de custo 0,06968
épocas 1047
A, (m) 1,19509
0, (rad) 0,03261
oy, (m) 0,00284
oy (rad) 0,07086
Ay, (m) 0,01574
04 saida dos osciladores perna dir'eita 0 saida dos osciladores do quadril @
03 adel indfm G
0.2 joelho arfageim 0.2 —10—20—304050 60708090 100
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0.4 0.2 0—10—20"30 4050 60— 7080 90 100
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Figura 4.6: Saida dos osciladores no Bioloid ao se utilizar 6 osciladores de Matsuoka.
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Figura 4.7: Posi¢ao do corpo do Bioloid ao se utilizar 6 osciladores de Matsuoka.

Figura 4.8: Marcha do Bioloid obtida pelo PSO.

Figura 4.9: Marcha do Bioloid obtida pelo AG.
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Figura 4.10: Marcha obtida no Bioloid ao se utilizar 6 osciladores de Matsuoka.

4.2 RESULTADOS NO NAO

Os métodos descritos na Subse¢do 3.2.2 foram utilizados no NAO utilizando o simulador
Webots. Foi utilizado o passo de tempo de 0,04 segundos e em cada simulagdo o robd se
moveu por 5 segundos.

4.2.1 Utilizando o oscilador de Matsuoka no NAO

Como no caso do Bioloid, os osciladores de Matsuoka foram iniciados com um sinal
impulso. Na Figura 4.11 € possivel ver a evolucdo da fun¢do de custo para um resultado
que obtivemos usando o AG e o PSO. E possivel ver que nesse caso foi possivel obter um
valor da funcdo de custo proximo para os dois algoritmos, assim como no caso do Bioloid,
mostrando que € possivel utilizar diferentes plataformas para os métodos.

x104

e e e
— Nk~ O 0 N
T T T T T

Func@o de custo

e o o 9
VR o

00200 400 600 800,100 1200 1400 1600 18002000
Epocas

Figura 4.11: Melhor evolu¢do da funcdo de custo no NAO usando o oscilador de Matsuoka

(0 x ¢ 0 momento em que paramos a busca).
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Figura 4.12: Resultados usando o oscilador de Matsuoka no NAO com parametros otimiza-
dos pelo AG.

Na Figura 4.12 € possivel ver o angulo de rolagem e de arfagem do quadril direito, o
angulo de arfagem do joelho direito, os dados da IMU (4ngulo de arfagem e rolagem do corpo
e suas respectivas velocidades) e a posicao do robd para uma das marchas obtidas pelo AG. Ja
na Figura 4.13 o mesmo para o caso do PSO. Também & possivel ver as respectivas marchas
obtidas na Figura 4.14 para o AG e na Figura 4.15 para o PSO. Como visto nas Figuras,
nos dois casos foi possivel obter marchas estdveis, embora os sinais da IMU ndo tenham
uma forma periddica, devido aos osciladores estarem em malha aberta,i.e., os osciladores
ndo estdo utilizando nenhum feedback. Ainda assim o angulo da IMU estd menor do que 10

graus, o que é um valor pequeno visto ndo haver nenhum controle para a postura e o AG s6
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considerar um limite para o desvio padrao do mesmo.
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Figura 4.13: Resultados usando o oscilador de Matsuoka no NAO com parametros otimiza-
dos pelo PSO.

Como com ambos os métodos, AG e PSO, foi possivel obter marchas estdveis, para
diminuir o tempo de simulacdo, foi escolhido apenas o AG para otimizar os parametros dos
outros osciladores.

Na Figura 4.17 € possivel ver as trés primeiras frentes de Pareto na geragdo final obtidas
usando o NSGA-II. Lembrando que a fun¢ao de custo 1 nesse caso estd sendo a distancia em

metros percorrida multiplicado por 10000 e a funcdo de custo 2 € dada por 1000 subtraido do
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trabalho total em Joules. Como pode ser visto, foram obtidos parametros em que em geral
quanto maior a distancia percorrida maior foi o trabalho realizado. Dessa forma, é possivel

realizar um trade-off entre o trabalho realizado pelo robd e a distancia percorrida.

Figura 4.14: Marcha do NAO usando o oscilador de Matsuoka com pardmetros otimizados
pelo AG.

Figura 4.15: Marcha do NAO usando o oscilador de Matsuoka com parametros otimizados
pelo PSO.
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Figura 4.16: Resultados usando o oscilador de Kuramoto com acoplamento no NAO com

parametros otimizados pelo AG.
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Figura 4.17: As 3 primeiras frentes de Pareto na geracdo final obtidas usando o NSGA-II
com o oscilador de Matsuoka.

4.2.2 Utilizando o oscilador de Kuramoto no NAO

Na Figura 4.16 € possivel ver a evolu¢do da funcdo de custo, o angulo de rolagem e de
arfagem do quadril direito, o dngulo de arfagem do joelho direito, os dados da IMU (angulo
de arfagem e rolagem do corpo e suas respectivas velocidades) e a posi¢do do robd para uma
das marchas obtidas pelo AG. E na Figura 4.18 € possivel ver a marcha obtida. Mesmo com
um numero de parametros maior do que no caso passado, pode-se ver que foi possivel obter
parametros para realizar uma marcha no robd. Novamente pode ser visto que os sinais da
IMU nao tém uma forma periddica, mas estdo menores do que 6 graus aproximadamente, o
que € um valor pequeno, visto ndo haver nenhum controle especifico para postura e o AG
sO considerar um limite para o desvio padrao do mesmo. Uma nota que deve ser feita € que
devido a forma que os osciladores foram usados, da saidas serem uma serie de Fourier, eles
deram outras possibilidades de formas de onda, o que em certas ocasides provocou o AG
ndo conseguir sair de minimos locais ndo desejaveis, como por exemplo andar para trds, que
acarreta num valor de -1000 para fun¢do de custo. Nesses casos, o0 AG era reinicializado,

visto que sua inicializa possui um grau de randomizacao.

E na Figura 4.19 € possivel ver as trés primeiras frentes de Pareto na geracao final obtidas
usando o NSGA-II. Lembrando que a fun¢a@o de custo 1 nesse caso estd sendo a distancia em
metros percorrida multiplicado por 10000 e a funcdo de custo 2 € dada por 1000 subtraido
do trabalho total em Joules. Novamente, foram obtidos parametros em que em geral quanto
maior a distancia percorrida maior foi o trabalho realizado. Dessa forma, é possivel realizar

um trade-off entre o trabalho realizado pelo robd e a distancia percorrida.
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Figura 4.18: Marcha do NAO usando o oscilador de Kuramoto com parametros otimizados
pelo AG.
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Figura 4.19: As 3 primeiras frentes de Pareto na geracdo final obtidas usando o NSGA-II
com o oscilador de Kuramoto.

4.2.3 Utilizando o oscilador de Kuramoto com acoplamento com a dinAmica do movi-
mento no NAO

Na Figura 4.21 € possivel ver a evolucdo da funcdo de custo, o angulo de rolagem e de
arfagem do quadril direito, o angulo de arfagem do joelho direito, os dados da IMU (angulo
de arfagem e rolagem do corpo e suas respectivas velocidades), a posi¢do do rob6 e a posicao
yoap do centro de pressdo para uma das marchas obtidas pelo AG. E na Figura 4.20 a marcha
obtida. E possivel ver na evolucdo da funcio de custo que esse método obteve pardmetros
com um valor da funcdo de custo melhores que os casos anteriores e que ele obteve um valor
proximo do valor que os outros osciladores obtiveram em um niimero de épocas menor que
nos outros casos. Além disso, a possibilidade de outras formas de onda por conta dela ser
gerada por uma Série de Fourier ndo influenciando tanto no AG convergir em minimos locais

indesejados como no caso anterior. Essas duas caracteristicas podem ser explicadas pelo fato
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de o acoplamento entre o oscilador e a dindmica do movimento servir como um “catalisa-
dor” para o método. Novamente pode ser visto que os sinais da IMU nao tém uma forma
periddica, embora depois do transiente de inicializag¢do eles possuam uma forma “quase”
periddica e com valor menores do que no outro caso. Dessa forma, foi possivel obter me-
lhorias na marcha por conta do acoplamento do oscilador com a dindmica do movimento.
Mas uma desvantagem do acoplamento € “forcar” o oscilador a ter uma frequéncia fixa dada
pela dinamica do rob6. Embora ao se diminuir a constante de acoplamento a frequéncia da

forma de onda serd mais proxima a frequéncia natural do oscilador ao custo de se ter um

acoplamento menor.

Figura 4.20: Marcha do NAO usando o oscilador de Kuramoto com acoplamento com para-
metros otimizados pelo AG.
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Na Figura 4.22 € possivel ver as trés primeiras frentes de Pareto na geragdo final obtidas
usando o NSGA-II. Lembrando que a fun¢ao de custo 1 nesse caso estd sendo a distancia em
metros percorrida multiplicado por 10000 e a fun¢do de custo 2 € dada por 1000 subtraido
do trabalho total em Joules. Novamente, foram obtidos parametros em que em geral quanto
maior a distancia percorrida maior foi o trabalho realizado. Dessa forma, € possivel realizar

um trade-off entre o trabalho realizado pelo robd e a distancia percorrida.
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Figura 4.22: As 3 primeiras frentes de Pareto na geracdo final obtidas usando o NSGA-II
com o oscilador de Kuramoto com acoplamento no NAO.

Também foram realizados testes com a saida de um oscilador sendo apenas a fundamental
da Série de Fourier, ou seja, uma senoide, um sinal mais simples. Na Figura 4.23 € possivel
ver a evolucdo da fun¢do de custo, o angulo de rolagem e de arfagem do quadril direito,
o angulo de arfagem do joelho direito, os dados da IMU (angulo de arfagem e rolagem
do corpo e suas respectivas velocidades), a posicdo do robd e a posi¢ao ycqp do centro de
pressdo para uma das marchas obtidas pelo AG. Na Figura 4.24 € possivel observar a marcha
obtida. Como anteriormente, o acoplamento ajudou a encontrar pardmetros com um valor da
func¢do de custo nas primeiras iteracdes melhores do que os outros osciladores encontraram
nas suas primeiras iteragdes. Nesse caso, o rob0 percorreu uma distancia menor, a variacao
obtida para o sinal da IMU e do girdmetro foram maiores que no caso anterior, onde a Série
de Fourier € utilizada com o acoplamento. Mas embora isso, foi possivel mostrar que com o

acoplamento mesmo com um sinal simples de uma senoide foi possivel obter uma marcha.

Também foi utilizado o NSGA-II nesse caso, como visto na Figura 4.25, e o mesmo
foi obtido que nos casos anteriores, € possivel escolher parametros de forma a realizar um
trade-off entre o trabalho realizado pelo robd e a distancia percorrida.
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Figura 4.24: Marcha do NAO usando o oscilador de Kuramoto com acoplamento otimizada

pelo AG sendo a saida apenas a fundamental da Série de Fourier, ou seja, uma senoide, com
parametros otimizados pelo AG.
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Figura 4.25: As 3 primeiras frentes de Pareto na geracdo final obtidas usando o NSGA-II
com o oscilador de Kuramoto com saida sendo apenas a fundamental da Série de Fourier, ou
seja, uma senoide, com acoplamento no NAO.

4.2.4 Treinando um controlador de postura usando aprendizagem reforcada

Os resultados para o treinamento do controle de postura usando uma saida senoidal po-
dem ser vistos na Figura 4.26. Nela podem ser vistos os sinais do girdmetro, IMU, dngulo
de arfagem do quadril direito, angulo de arfagem do joelho direito e a posi¢do antes e de-
pois do treinamento. Como pode ser visto nos dados do girdmetro e IMU antes e depois
do treinamento o treinamento funcionou, uma vez que depois do treinamento a variacdo da

velocidade do angulo de arfagem do corpo ficou pequena em relacdo a antes do treinamento
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e consequentemente a variacdo do angulo de arfagem também ficou pequena. Isso acarretou
em mudancas nos angulos de juntas enviado ao robd como podem ser vistas nos angulo de ar-
fagem do quadril e joelho direito. Um outro resultado interessante é que embora a velocidade
do angulo de rolagem do corpo ndo tenha sido usada nem nos estados e nem na recompensa
¢ possivel ver que o controle o tornou mais suave e também o tornou em uma “forma pe-
riddica” de sinal. Uma outra coisa que o controle acarretou foi que o robd percorreu uma
distancia menor com o controlador de postura, isso pois ele se tornou mais “cauteloso” no

movimento para poder manter a postura.

Os resultados para o treinamento do controle de postura usando uma saida dada pela Série
de Fourier podem ser vistos na Figura 4.27. Nela podem ser vistos os sinais do girdmetro,
IMU, angulo de arfagem do quadril direito, angulo de arfagem do joelho direito e a posi¢cao
antes e depois do treinamento. Como pode ser visto foi possivel treinar também para uma
marcha com melhor performance. Para isso foi necessario diminuir o médulo do valor de
acdes maximo e minimo utilizados, pois grandes valores de acdes permitidos acarretaram
em mudangas nessa marcha, tornando-a instavel em alguns momentos e ndo sendo possivel

o treinamento dela nessa situagao.

Assim foi possivel corrigir a postura da marcha do robd, mas se deve observar aos valores
maximo e minimos da saida que o controlador deve ter para cada tipo de marcha (forma de

onda gerada para as juntas).
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Figura 4.26: Resultados usando o oscilador de Kuramoto com acoplamento no NAO, com a

saida apenas a fundamental da Série de Fourier, ou seja, uma senoide, e com um controlador

de postura treinado.
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Figura 4.27: Resultados usando o oscilador de Kuramoto com acoplamento no NAO e com

um controlador de postura treinado.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi implementado um sistema de geracdo de marcha em robds bipedes, utili-
zando técnicas bio-inspiradas. Para isso, foi utilizado o conceito de CPG e com ele oscilado-
res bio-inspirados. Foram utilizadas duas plataformas, a plataforma Bioloid e a plataforma
NAO. No Bioloid foi possivel gerar uma marcha utilizando osciladores de Matsuoka para
gerar os angulos das juntas das pernas do robd. Foram utilizados de quatro a seis osciladores
de Matsuoka. Inicialmente foram usados quatro osciladores, um para o angulo de arfagem do
quadril e outro para o dngulo de arfagem do joelho de cada perna. Depois foram adicionados
dois osciladores, um no angulo de rolagem do quadril de cada perna. Para otimizar os para-
metros do oscilador foram utilizados os algoritmos AG e PSO. Para o NAO foi possivel gerar
marchas usando osciladores de Matsuoka, Kuramoto e Kuramoto com acoplamento entre a
dindmica do movimento e o oscilador. Foram utilizados seis osciladores, trés em cada perna
da mesma forma do caso do Bioloid. No oscilador de Kuramoto, a saida do oscilador é dada
por uma Série de Fourier truncada. Para o oscilador de Matsuoka no NAO foram utilizados
o AG, PSO e NSGA-II para otimizar os parametros do oscilador. Para os outros dois osci-
ladores foram utilizados somente o AG e NSGA-II, pois com ambos PSO e AG ¢é possivel
obter os parametros, foi escolhido apenas o AG para diminuir o tempo de simulacdo. Além
disso, para o oscilador de Kuramoto com acoplamento foi treinado um controlador com o

algoritmo de aprendizagem reforcada para corrigir a postura do robd durante a marcha.

Para os osciladores utilizados foi implementado um framework para obter os pardmetros
dos osciladores usando o AG, PSO e NSGA-II. Para o AG e PSO foi proposta uma funcao
de custo para obter uma marcha eficiente que visa determinadas condi¢des como se o robd
caiu, ou se o robd balangou o corpo acima de determinado limiar, entre outras. E se a marcha
cumpriu as condi¢des a fun¢do de custo € dado pela distancia percorrida. E para o NSGA-II
foi utilizada essa funcao de custo e outra fungdo de custo que tem como objetivo minimizar o
trabalho realizado pelos motores do robd. No Bioloid foi possivel obter uma melhor marcha
ao se utilizar seis osciladores do que usando quatro osciladores. Isso ocorreu porque ao se
utilizar o angulo de rolagem do quadril o robd pdde utilizar seu balanco lateral de forma com
que ele contribua na marcha.

Ja no robd NAO observou-se que entre os tipos de osciladores usados, o oscilador de
Matsuoka tem como vantagem menos parametros € uma entrada sensorial bem definida. O
oscilador de Kuramoto utilizado, por outro lado, tem mais pardmetros a serem otimizados,
mas em troca permite uma maior variedade de formas de ondas de saida podendo ter dife-
rentes tipos de formas de onda, diferentemente do oscilador de Matsuoka, que possui uma
forma de onda definida pela sua dinamica interna. Por outro lado essa possibilidade de dife-
rentes formas de onda dificultou a procura de parametros, o que em certas ocasides provocou

0 AG nio conseguir sair de minimos locais ndo desejdveis, como por exemplo andar para
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trds. O acoplamento ajudou o oscilador de Kuramoto a ter resultados melhores e além disso,
o acoplamento também ajudou o AG a encontrar parametros mais facilmente diminuindo os
minimos locais indesejados encontrados no caso anterior. Mas uma desvantagem do acopla-
mento € “forgar” o oscilador a ter uma frequéncia fixa dada pela dindmica do robd. Embora
ao se diminuir a constante de acoplamento a frequéncia da forma de onda da saida serd mais
proxima a frequéncia natural do oscilador ao custo de se ter um acoplamento menor. Além
disso, utilizando o acoplamento foi possivel obter marchas utilizando apenas a fundamental
da Série de Fourier, ou seja, uma senoide que € um sinal mais simples que os dos casos

anteriores.

Nos resultados do NSGA-II para todos os modelos de osciladores foram obtidos para-
metro em que em geral quanto maior a distancia percorrida maior foi o trabalho realizado.
Dessa forma, é possivel escolher parametros de forma a realizar um trade-off entre o trabalho

realizado pelo robd e a distancia percorrida.

Também foi possivel propor um framework utilizando aprendizagem por refor¢o para
treinar um controlador para corrigir a postura do robé6 com a marcha sendo gerado pelo os-
cilador de Kuramoto com acoplamento. O objetivo do algoritmo foi minimizar a velocidade
do angulo de arfagem do corpo do rob0, dessa forma, a variacdo do angulo de arfagem tam-
bém foi minimizada consequentemente. Como resultado, fora a minimizacdo da velocidade
do angulo de arfagem, o rob6é andou mais “cautelosamente” para poder manter a postura e
dessa forma percorreu uma distancia menor do que se estivesse sem o controlador. Um outro
resultado interessante € que embora a velocidade do angulo de rolagem do corpo ndo tenha
sido usada nem nos estados e nem na recompensa da aprendizagem por reforco € possivel
ver que o controle o tornou mais suave e também o tornou em uma ‘“forma periddica” de
sinal.

Para trabalhos futuros se sugere utilizar o método no robd real e obter marchas para
diferentes situacdes de solo, como solo inclinado por exemplo. Também utilizar osciladores
para gerar outros movimentos fora a marcha do robd, como por exemplo subir uma escada.
Outra possibilidade ¢ utilizar os osciladores com outras informagdes sensoriais. Mais uma
possibilidade é comparar e observar a transi¢do de parametros obtidos pelo NSGA-II para
uma mesma frente de Pareto. Para o framework do treinamento do controlador de postura
também € possivel propor realizar o treinamento no rob6 real. Nesse caso seria necessario
um suporte fixado ao robd que evite a queda dele no chdo caso venha a ocorrer. Por fim,
mais uma sugestao de trabalho futuro € analisar a adaptacdo dos osciladores para mudancas
de intencdes de movimento durante o movimento, como por exemplo alterar a velocidade da

marcha durante a marcha.
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