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Abstract

GONCALVES, Jodo Bosco, Development of an Integrated Adaptive Control System for a Biped

Robot With a Trunk, Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de
Campinas, 2004. 258 p. Tese (Doutorado)

The main objective of this work is to project a biped robot machine with a trunk. The
mathematical model was realized by considering two sub-systems: the legs and the trunk. The
trajectories of the trunk are planned to compensate torques inherent to the dynamic gait,
permitting to preserve the dynamic balance of the biped robot. An automatic generator of
trajectory for the trunk was developed that processes the information of positions and
accelerations imposed to the legs. A gait generator was developed that uses the capacity of the
biped robot to execute three-dimensional movements, causing a steady dynamic gait without the
effective use of the trunk. The automatic generator of trajectory for the trunk actuates, if the
generated do not keep the dynamic balance, reestablishing he steady dynamic gait. A neural
network reference model for the adaptive control was projected, which utilizes an RBF neural
network and a stability evaluation is based on the criterion of Lyapunov. The system of control
and the automatic generator of trajectories for the trunk are integrated, composing the adaptive

mechanisms developed to solve the way of dynamic walking.

Keywords: zero moment point, gait synthesis, robot biped, postural stability, artificial neural

network.



Resumo

GONCALVES, Jodo Bosco, Desenvolvimento de um Sistema de Controle Adaptativo e
Integrado para Locomogdo de um Robd Bipede com Tronco, Campinas: Faculdade de
Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2004. 255 p. Tese
{Doutorado)

Este trabalho concebeu um robd bipede composto por uma sucessdo de elos rigidos
interconectados por 12 articulag@es rotativas, permitindo movimentos tridimensionais. O robd
bipede ¢ constituido por dois subsistemas: tronco e membros inferiores. A modelagem
matematica foi realizada em separado para cada um dos subsistemas, que s3o integrados pelas
forcas reativas de vinculo. Nossa proposta permite ao robd bipede executar a andadura
dinamica utilizando o tronco para fornecer o balango dinAmico (estabilidade postural). De
forma inédita, foi desenvolvido um gerador automatico de trajetoria para ¢ tronco que
processa as informages de posigbes e aceleragbes impostas aos membros inferiores, dotando
o robd bipede de reflexos. Foi desenvolvido um gerador de marcha que utiliza a capacidade
do robbd bipede de executar movimentos tridimensionais, implicando andadura dinamicamente
estavel sem a efetiva utilizagio do tronco. O gerador automatico de trajetoria para o tronco
entra em a¢lo se a marcha gerada nio mantiver o balango dindmico, restabelecendo uma
marcha estavel. Foi projetado um sistema de controle adaptativo por modelo de referéncia que
utiliza redes neurais artificiais. A avaliagio de estabilidade é feita segundo o critério de
Lyvapunov. O sistema de controle e o gerador automatico de trajetorias para o tronco sdo
integrados, compondo os mecanismos adaptativos desenvolvidos para solucionar o modo de

andar dindmico.

Palavras-chaves: ponto de momento nulo (ZMP), planejamento de andadura, robd bipede

estabilidade postural, redes neurais artificiais.
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Capitulo 1
introdugdo

1. Robods Bipedes e Aspectos Motivadores deste Trabatho

Locomogdo é um processo que fornece autonomia de deslocamento a robds moévels. Ha
diversas estratégias de locomogio propostas e implementadas. Robds terrestres podem mover-se
por intermédio de rodas ou pernas, havendo diferentes estratégias para uma mesma aplicagio. Por
exemplo, dependendo do nimero de pernas adotadas. Contudo, ha consideragdes que acabam por
definir uma determinada estratégia, como, por exemplo, a rapidez com que o robd deverd se

mover; o tipo de superficie em que 114 operar; a existéncia de obstaculos, etc.

Robd bipede pode ser classificado pelo modo de andar, destacando-se ¢ andar passivo
{(passive walking) e o andar ativo (active walking). No andar passivo o robd bipede se movimenta
em declives e é impulsionado apenas pelas forcas gravitacionais. No andar ativo, o robd bipede é
provido de motores, permitindo autonomia de movimentos. Em ambos 0s casos, sdo possivels o

andar estatico ou o0 andar dindmico.

Considere-se a projegdo do centro de massa global GCoM (ground projection of the center
of mass) do robd bipede sobre o solo (superficie de apoio). Se a projegio estiver circunscrita aos
contornos da area de contato entre o pé de apoio e o solo (regifio de estabilidade), o robd bipede

apresentara o andar estatico. Caso contrario, apresentara o andar dindmico. A amostragem de




abordagens da literatura especializada mostra que ha preferéncias pelo modo de andar ativo e

dindmico.

Neste trabalho, ¢ objetivo conceber um robd bipede, propor e implementar estratégias que
assegurem 0 modo de andar dinfmico. A abordagem de assegurar o modo de andar dindmico e
de gerar trajetorias desejadas (quaisquer) para os membros inferiores permite dotar o robd bipede
de tronco {péndulo invertido) visando compensar for¢as inerciais e gravitacionais inerentes ao
modo de andar dindmico (Kuo, 1999; Sugihara ef al., 2002). A trajetoria do tronco pode ser
determinada considerando a dindmica de contato entre o pé e a superficie de apoio. A modelagem
do tronco deve levar em consideragio a dindmica dos membros inferiores. Assim, é estabelecido
um sistema de equagdes diferenciais nfo lineares e acopladas, a partir do qual a trajetéria do
tronco pode ser determinada, para quaisquer trajetorias planejadas para os membros inferiores. A

Figura 1.1 descreve o problema correspondente ao modo de andar dindmico.

Forga Normai Forga Tangencial

Rn
+
P

Figura 1.1 — Descrigio do problema relativo ac modo de andar dindmico

Para cada elo, sfo medidas as forgas inerciais e gravitacionais em seu correspondente
centro de massa (CoM), em relagio a um sistema de coordenada inercial O. A interagio entre o

pé de apoio e o solo produz forgas dinfmicas de reagfio contidas na 4rea de contato entre o pé de



apoio € o solo (regifio de estabilidade). Essas forcas reativas possuem componentes normais e
tangenciais que podem ser descritas por um momento (M) e por uma forga (R), aplicadas ao
ponto P (centro de pressdo, CoP). Em contrapartida, toda a dindmica do robd bipede pode ser
descrita por um momento (Ma) e por uma forga (Fa) aplicadas ao tornozelo (como indicado na
Figura 1.1). Considera-se que o pé de apoio esth em repouso, analisando as componentes das
forcas reativas e das forgas devidas 4 dinimica do robd bipede, em relagdo ao ponto P, pode-se

concluir que:

1. A componente de momento na direcio vertical deve estar contrabalancada pelas

componentes de Fa e Ma, adicionada a fricgio entre o pé € o solo;

2. As componentes de Fa e Ma, nas diregBes do plano de apoio em relacéo ao ponto P,
devem ser nulas para garantir o balango dindmico do robd bipede (estabilidade

postural), evitando rotagdes do pé de apoio.

Da segunda conclusio resulta a seguinte definigdo: O ponto P designa o ponto de momento nulo
(ZMP, Zero Moment Point) nas diregdes do plano de apoio (XY), tal que a somatdria de

momentos My e My, resultantes das forcas inerciais e gravitacionais, so nulas.

O principal objetivo deste trabatho é contribuir na irea de robds bipedes que exploram o
modo de andar dinidmico. Foi concebido um robd bipede dotado de tronco, empregando um
sisterna de controle adaptativo por modelo de referéncia baseado em redes neurais artificiais de
fungio de base radial. Esse tipo de rede neural permite a atualizagio de seus pesos de modo a
garantir a estabilidade do sistema em malha fechada, segundo Lyapunov. Agregado a matha de
controle, foi projetado e implementado um gerador automatico de trajetoria para o tronco que
emprega uma rede neural artificial MLP e permite atualizar as condigBes de posigio e velocidade
para o tronco, a partir da evolugdo temporal dos membros inferiores do robd bipede. Um gerador
automatico de marcha adaptivel as condigdes locais do terreno foi concebido e implementado,

baseado em algoritmos genéticos.



2. Estado da Arte em Robés Bipedes no Modo de Andar Dinamico

Esta seg¢do tem por objetivo apresentar uma amostragem da pesquisa bibliografica que foi
realizada sobre robds bipedes que exploram o andar dindmico. Para facilitar a apresentagio, os
trabalhos foram divididos em trés grandes 4reas de pesquisas: indicadores de estabilidade

postural, sintese de marcha dindmica e projeto de sistemnas de controle.

2.1. Indicadores de Estabilidade Postural

Goswami {1999) avaliou o problema de rotagio do pé durante a fase de mono-apoio. A
motivagio desse trabalho estd no fato de que a rotacdo do pé € um indicador da instabilidade
postural, que deve ser levado em consideragio quando uma marcha dinamicamente estavel é
planejada. Foi proposto um indicador da margem de estabilidade, FRI point (acronimo de foot-
rotation indicator), definido como sendo um ponto sobre o solo (superficie de contato) onde
atuam as forgas de reagdo, decorrentes do contato do pé sobre o solo. Para manter o pé em
equilibrio dindmico, esse ponto devera estar contido no poligono suporte definido pela area de
contato entre o pé e o solo (regido de estabilidade). Porém o FRI point pode estar localizado além
dos limites do poligono suporte, cuja distdncia pode ser utilizada como um indicador da margem

de estabilidade postural.

Tipicamente, movimentos do tronco sio utilizados para garantir estabilidade postural a
robds bipedes (Kajita et al., 1991; Park er al., 1998; Takanishi, 1989; entre outros). O movimento
do tronco pode ser computado por intermédio do ZMP (acrdnimo de zero-moment point),
definido por um ponto circunscrito 2o poligono suporte para o qual o momento total, devido as
forgas inercial e gravitacional, é nulo. Diversos pesquisadores empregaram o ZMP como um
critério para garantir estabilidade postural (Yamaguchi er al., 1993; Li et al., 1992; entre outros).
Em suma, o algoritmo utilizado pode ser descrito por trés passos: planejar uma trajetoria para o
ZMP, planejar 0s movimentos para os membros inferiores do robd bipede; e computar a trajetéria
do tronco a partir das informagbes geradas nos passos acima. Em geral, a solugfio do tltimo passo
€ obtida por um algoritmo 1terativo que descreve uma solugio periddica para o movimento do

tronco em termos da Série de Fourier (Takanishi, 1989).



2.2. Planejador de Marcha

Em Huang ef al. (2001) ¢ proposto um método para planejar marchas, avaliando-se as
condicdes do solo e a estabilidade postural. As especificagdes dos atuadores foram previstas para
as marchas avaliadas. Sfo formuladas as equagdes de movimentos e restricdes que devem ser
impostas ao pé em balango e ao quadril, para que o robd bipede possa se locomover em diversos
tipos de ambientes — solos com desniveis, com escadas, ou com obstaculos. Diferentes tipos de
movimentos para o pé em balango podem ser produzidos variando alguns pardmetros restritivos,
por exemplo, o comprimento do passo ou a altura méaxima em relagio ao solo. As trajetorias do
pé em balango e do quadril sdo planejadas no espago cartesiano. As posigles angulares sdo
obtidas via cinematica inversa. Entretanto, as especificagdes restritivas e a geragio da trajetoria
para o pé em balango sdo realizadas de inicio. Entfio, a trajetoria do quadril é computada por um
algoritmo iterativo, que visa obter a maior margem de estabilidade possivel. A busca dessa
trajetdria esta baseada na variagio de apenas dois pardmetros, definidos no plano sagital ¢ na
diregio horizontal, que definem a localizagfio do quadril nas fases mnicial e final da marcha, em
relagio ao sistema inercial. A cinematica inversa é aplicada e sio definidas as velocidades e as
aceleragdes angulares por intermédio de interpolagdo polinomial Apés, o critério ZMP ¢
computado. A iteragio do algoritmo ¢ finalizada quando os dois pardmetros sio incrementados
em todos os seus limites. Entdo, seleciona-se a trajetéria do quadril que melhor satisfaca a
condicio de estabilidade postural (ZMP). Simulagbes computacionais foram realizadas para
validar o algoritmo proposto, utilizando-se informagdes fisicas de um robd bipede experimental
cujo peso é de 83 kg e com 12 graus de liberdade. Testes experimentais também foram
realizados, revelando a necessidade de combinar o planejador de marcha com um sistema de

controle em tempo real.

Em Marchese e a.l. (2001) ¢ apresentado e discutido um procedimento para planejar os
movimentos de um robd bipede modelado como uma cadeia cinematica aberta de sete elos,
interconectados e atuados por seis juntas rotacionais, incluindo o tronco. O algorimo
desenvolvido permite gerar trajetérias dinamicamente estaveis e restringe-se aos movimentos do
robd no plano sagital, durante a fase mono-apoiado. Essas duas hipoteses sdo consideradas

consistentes com o modo de andar humano, cujos movimentos mais caracteristicos ocorrem no



referido plano. Salienta-se que, nessa fase, o problema de estabilidade postural € mais relevante.
Em resumo, sdo impostas as trajetorias para as juntas do tornozelo em balanco e para a junta do
tronco, mantendo-o sempre perpendicular ao solo. As trajetérias para as demais juntas sdo
calculadas a partir de especifica¢Bes de posicdes no plano cartesiano para o pé em balango € o
quadril e, entdo, a cinematica inversa é empregada. Especificagbes de velocidades no plano
cartesiano sdo também incluidas, e, por intermédio de Jacobianos, sdo calculadas as respectivas
velocidades angulares. Um sistema de controle propercional retro alimentado ¢ utilizado, visando
garantir rastreamento da trajetoria planejada. O algoritmo proposto foi verificado por simulagles
computacionais, mostrando-se factivel S#o apontadas como principais caracteristicas dessa
abordagem a flexibilidade no planejamento de trajetdrias ~ escolhendo-se, previamente, posicdes
e velocidades no plano cartesiano — e o baixo esfor¢o computacional — por ndo utilizar o modelo
dindmico do robd no processo de sintese. Os autores consideram-na com forte potencial para

aplicagdes préaticas.

Hasegawa et al. (2000) concebeu e implementou um gerador de marcha empregando
algoritmos evoluciondrios. O principal propésito nesse artigo ¢ planejar movimentos naturais e
estiveis em vanas condigdes de solo. Segundo os autores, movimento natural é aquele que
minimiza a energia total consumida durante o processo de marcha. Assim a otimizacio de energia
€ levada em consideragio, bem como o critérioc ZMP ¢ avaliado para garantir estabilidade
postural. A principal motivagdo dessa pesquisa estd relacionada a grande dificuldade de se
encontrar trajetérias Otimas para sisternas dinfmicos complexos, representados por equagdes
diferencias ndo-lineares e fortemente acopladas. Foi destacado que a busca de trajetorias Otimas
para robds bipedes ¢ uma questio de otimizagiio numérica e de combinacio, pois a marcha
consiste de combinagdes de posturas intermediarias descritas por posi¢des angulares. Assim, €
proposto um algoritmo evolucionario hierarquico composto por duas camadas: uma que procura
estabelecer posigcdes angulares que estabelecam as posturas intermediarias, € outra que visa
combinar as posturas intermediarias para gerar 2 marcha. Basicamente, posturas candidatas sio
geradas por programagio evolucionaria (EP), interpolando posturas que permitem a marcha. Um
algoritmo genético (GA) ¢ empregado para avaliar e aplicar mutagdes a posigdes angulares, que
descrevem posturas intermediarias, visando mnimizar o consumo total de energia durante a

marcha. O individuo (cromossomo} na camada EP — gerador de configuragdes — representa uma



configuracio interpolada contendo valores numéricos do dominio R para posi¢des angulares
(doze angulos de junta, no caso do robd bipede utilizado, incluindo o movimento do tronco). 0
individuo na camada GA — gerador de trajetérias — encapsula duas informagBes: a configuracio
interpolada e um digito binario (zero ou um) para sinalizar a validade (ou nio) da configuragdo
interpolada. O processo inicia-se pela camada EP, gerando individuos de forma aleatéria e
aplicando operadores de mutagdo e selegiio segundo uma funcio de aptidio. Os individuos de EP
sio transferidos 4 camada GA e operadores de recombinagio, mutago e selegiio sio empregados
para resolver o problema de otimizagio de energia. Certas configuragdes interpoladas sdo
transferidas 3 camada EP estabelecendo assim a sinergia entre as camadas. A principio, a
validagio da estratégia proposta foi verificada em simulagGes computacionais para trés casos
hipotéticos: marcha em superficie plana, em superficie com inclinagio positiva e, por fim, com
inclinagio negativa {nesses dois ultimos casos, inclinagles em torno de cinco graus). A
verificagio experimental da marcha em superficie plana foi realizada em um robd bipede
experimental, com 24 kg e 1,20 m de altura, composto por duas pernas, a pelve e um tronco
solidario & pelve. Doze juntas rotativas permitem ao robd mover-se no plano frontal e sagital. Um
sistema de controle PD é empregado para rastrear as trajetorias de referéncia. Os bons resultados
verificados em simulagdes foram confirmados no experimento, cujos dados sio: passo de 0,30 m
de comprimento a cada 5,0 s, poténcia total nos atuadores limitada entre 0 e 12 W, as posicoes
angulares limitadas em +25°. Foi destacado, entretanto, que a demanda computacional é bastante

elevada.

Em Chevallereau ef al. (1999) ¢ proposto um gerador 6timo de marcha restrita ao plano
sagital para um robd bipede modelado como uma cadeia cinemaética aberta € composto por seis
elos interconectados por cinco juntas rotativas atuadas, quadril (2), tronco (1) e pernas (2). Cada
perna é composta por dois elos, nfio possuindo pés e tornozelos. As trajetorias para os membros
inferiores sdo avaliadas de forma independente 2 trajetéria do tronco, que é definida levando-se
em consideracfio a dindmica do robé e as forgas atuantes no centro de pressdo (CoP). Durante a
marcha, é considerada instantinea a transigio entre as fases mono-apoiada e bi-apoiada do robd
bipede. Para evitar o emprego da cinematica inversa, o algoritmo proposto trabalha no espago das
juntas. O movimento angular de cada junta € descrito por uma fungdo polinomial de quarta-

ordem, cujos coeficientes sio utilizados como pardmetros do processo de otimizagdo. A condigio



de periodicidade da marcha ¢ utilizada objetivando-se reduzir 0 nimero de pardmetros a otimizar
e obter trajetérias angulares apenas para um ciclo da marcha, sendo os demais ciclos uma
repeti¢io do anterior. Foram considerados trés critérios distintos para 0 processo de otimizacio:
velocidade de movimento, torque minimo (integral da norma do torque por unidade de
deslocamento) e energia minima (integral do valor absoluto do trabalho de forgas externas por
unidade de deslocamento). O software Matlab® fo1 empregando para resolver o conjunto de
equacdes e restrigdes, permitindo computar as trajetérias otimas. Sio fomecidas posigdes e
velocidades iniciais bem como duragdo do movimento da perna em balango. A comprovagdo do
procedimento proposto foi realizada por simula¢Ges computacionais que utilizaram informagdes

fisicas de um prototipo em construgio.

Em Choi et al. (1999) a geracio de trajetérias Otimas € abordada por um ponto de vista
diferente em relagio aos trabalhados anteriores. A principal indagagio pertinente a esse trabalho
é: “Dado um conjunto de posturas espaciais que permitamn realizar uma marcha, quais sfo as
velocidades e aceleragbes em pontos-via', pertencentes as posturas espaciais, que garantam
transigdes continuas entre pontos-via adjacentes? ” Neste contexto, € proposto um problema de
otimizagdo de pardmetros relativos a fungbes polinomiais de quinta ordem que visam interpolar
pontos-via adjacentes no plano cartesiano, incluindo ¢ ponto inicial € a meta. A solugiio proposta
¢ baseada no emprego de algoritmos genéticos que procuram minimizar a soma da diferenca de
velocidades e aceleragdes computadas em diferentes instantes. A cinematica inversa é empregada
para computar as trajetorias angulares relativas a solugdo 6tima. De forma compacta, foi proposto
um simulador numérico que objetiva planejar a marcha e computar posigbes, velocidades e
aceleracdes angulares que garantam estabilidade postural satisfazendo o critério ZMP. O
simulador € composto por um gerador de trajetoria, baseado em algoritmos genéticos,
denominado treinador genético, por um modulo que resolve os modelos dindmico e cinematico,
por um planejador de trajetorias para o sistema de estabilizagdo postural e por um médulo de
verificacdo de estabilidade postural. Qutro aspecto interessante nesse trabalho diz respeito ao
préprio robd bipede, acrénimo IWR-IIL, com 0,685 m de altura e 47 kg. Ele é constituido por seis
elos que compdem os membros inferiores mais um quadril. A estabiliza¢do postural é realizada

por intermédio de duas massas deslizantes montadas em um suporte solidario 4 pelve, tendo cada

' $do denominados pontos-via um conjunto de pontos que unem as extremidades de uma trajetoria.



uma a restrigio de deslocar-se no plano frontal apenas em um percurso de pelo menos a metade
do comprimento da pelve. As juntas rotativas s3o acionadas por oito servo-motores AC,
acoplados por intermédio de redutores. O robd também possu1 um DSP TMSBZOCBI da Texas
Instruments® responsavel pelo sistema de controle do robd. Os resultados em simulagbes e
experimentos demonstram que as trajetorias continuas geradas permitiram rastrear com maior
precisdo a trajetéria planejada para 0 ZMP. Destaque-se que, nesse trabalho, ndo ha referéncias a

um servo-controlador.

Dasgupta er al (1999) analisa o sistema de locomogdo humana e apresenta uma
metodologia para adaptar as informagBes do modo de caminhar humano, capturadas e
armazenadas, para acionar um robd bipede. Para a geracdo de informagdes relevantes ao sistema
de locomocio humana, pontos de interesses sdo selecionados e marcados sobre os membros
inferiores. A marcha é gravada sob diversos dngulos. As informagdes coletadas sdo processadas
para obter as correspondentes coordenadas cartesianas, a partir das quais € possivel computar as
posigdes angulares, via cinematica inversa. O procedimento proposto para adaptar as informagbes
coletadas é desenvolvido em duas partes: a primeira consiste em determinar a trajetoria do ZMP,
baseado pas informacdes armazenadas, e a segunda em computar um fator de corregiio para as
posi¢des angulares, tal que minimize a norma do erro quadratico entre as trajetérias do ZMP
desejada e a real. O fator de correglio é descrito por uma Série de Fourier, em que as amplitudes
multiplicativas das funcbes senos e co-senos e os correspondentes valores de freqiiéncia s&o os
pardmetros de uma fungio de otimizagio. A validagio da metodologia proposta foi realizada por
simulacdo computacional, utilizando um modelo cinematico de um humanéide com quarenta
graus de liberdade (um sofiware comercial fornece suporte a essa fase). Para o caso analisado,

demonstrou-se que a trajetdria para 0 ZMP pode ser caracterizada por uma equagio de reta.
2.3. Sistemas de Controle

Em Li (1992) foi especificada uma estratégia de controle que capacita o robd bipede a
assumir o0 modo de andar dinimico, assegurando a estabilidade postural durante todo o
movimento. O modelo mecinico é composto, basicamente, por duas partes: membros mferiores

{pernas constituidas por coxas (2), canelas (2) e pés (2) e membro superior (tronco). Os membros



inferiores tém por finalidade realizar a marcha, e 0 membro superior fornece estabilidade postural
ao robd bipede. Fundamentalmente, o método de controle consiste em posicionar adequadamente
o tronco. As seguintes etapas s&0 necessarias: planejamento da marcha (de acordo com as
restri¢des do ambiente: obstaculos, etc.), calculo do movimento do tronco (tal que o ZMP seja
obtido) e calculo dos dngulos de juntas. Foi construido um experimento que permite monitorar os
valores dos momentos quando o pé toca o solo, por intermédio de sensores. O movimento do
tronco € computado em duas etapas. Durante a realiza¢io da marcha, a localizagio do tronco é
computada por meio da transformada rapida de Fourier (algoritmo 1), baseado na marcha pré-
estabelecida. Em seguida, € computada a diferenga das posigSes real e pré-estabelecida para a
marcha (algoritmo 2). O sinal de erro € utilizado para re-posicionar o tronco, empregando-se o
algortmo 1. Nessa mesma linha de pesquisa ha varias referéncias entre as quais se destacam
Yamaguchi et al. (1993) e Takanishi (1989).

Em Shibata ef al (2000) ¢ descrito um procedimento que objetiva controlar robds bipedes,
reduzindo as forcas de impacto provocadas pela interagio do pé com o solo. S#o propostas duas
lets de controle lineares e ndo acopladas que visam controlar a posi¢io do quadril e a localizacio
do centro de gravidade (CoG) das pernas. A forga de impacto é reduzida, controlando-se a
aceleragio do CoG, por meio do ajuste de um pardmetro de projeto. A validacio da abordagem
proposta foi verificada por simulagdes computacionais e implementada em um robd bipede de

otto graus de liberdade, pesando 28 kg e medindo 0,92 m de altura.

Enfatizando-se a dinfmica de contato produzida entre o pé e o solo, restrigdes sdo
formuladas e um modelo dinamico para o robd bipede € derivado (Goddard ef al., 1992). Com
base no modelo obtido, foi projetado um sistema de controle retro alimentado cuja finalidade é
controlar as forgas de reagio. A motivagio desse trabalho € suportada por pesquisas sobre
locomogdo humana, cujos resultados relacionam o aumento de velocidade da marcha com o
aumento da magnitude das forgas de reagiio produzidas pelo contato do pé com o solo. Os autores
apontam também que, na locomogio humana, as for¢as de reagfio sio ativamente controladas,
com magnitudes que podem chegar a 85% do peso do corpo, em marcha normal, e até 86% acima
do peso do corpo, em marcha rapida. O sistema de controle linear projetado é baseado em uma

versdo aproximada do modelo dindmico do robd bipede. Assim, levando-se em consideracio as
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restrigdes, sdo determinados o movimento nominal e as correspondentes trajetorias nominais para
as posi¢des angulares. SimulacBes computacionais, utilizando um modelo dindmico de quatro

graus de liberdade, foram realizadas para comprovagiio da abordagem proposta.

Em Takanashi {1989} € proposto um sistema de controle que permite a um robd bipede,
consistindo de membros inferiores e um fronco, locomover-se sobre uma superficie livre de
distarbios (desniveis, depressdes, etc.). A abordagem utilizada consiste de duas partes principais:
na primeira, os movimentos dos membros inferiores e as coordenadas cartesianas do ZMP sio
planejados, um aigoritmo computa 0s componentes cartesianos relativos ao tronco, descrevendo o
movimento do mesmo. A segunda parte consta de um algoritmo de controle que realiza o modo
de andar definido pelos deslocamentos dos membros inferiores e do tronco. Uma equagiio de
movimento para o robd bipede ¢ obtida aplicando-se o Principio de D’ Alembert. A partir da qual
sio isoladas as respectivas variaveis cartesianas do tronco, o que resulta em um sistema de duas
equacdes diferenciais de 2° ordem, acopladas e nfo-lineares. Simplificagdes sdo consideradas e
um modelo nfo-linear e ndo acoplado ¢é derivado para o movimento do tronco. E destacado que
~ os membros inferiores e a trajetoria do ZMP descrevem movimentos periddicos. Representacdes
em Série de Fourier e utilizando-se a transformada rapida de Fourier (FFT) permitem computar
uma solugio aproximada periodica para o modelo simplificado. Mas o autor adverte que essa
abordagem s¢ apresenta bons resultados, medidos em termos do erro entre o ZMP desejado e o
calculado, quando o tronco do robd bipede ¢ longo ou quando apenas baixas velocidades de
movimentos sfo consideradas. O autor generaliza a abordagem, ficando independe de
velocidades e ou do comprimento do tronco. Para tal, foi proposte um algoritmo para obter uma
solugdo periodica estrita do modelo ndo-linear. A convergéncia desse algoritmo ¢ demonstrada
em simulacio computacional. A eficiéncia ¢ definida em termos de nimeros de interacdes
necessarias a convergéncia, relatada como sendo em torno de oito. Nio foi relatado o tempo

computacional gasto.

Uma abordagem diferente (Cheng ef al.,1997) pesquisou o desenvolvimento de sistemas de
controle via algoritmos genéticos para otimizar ¢ processo de caminhar do robé bipede. O projeto
do controlador de trajetorias de juntas e o planegjamento do modo de andar foram formulados

como um problema de busca de parimetros, e um algoritmo genético foi utilizado para fornecer
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uma melhor solucfo para o problema. Projetos com diferentes critérios de otimizagdo do processo
de andar foram estudados, tais como, deslocar-se com maior velocidade, caminhar sobre
superficies inclinadas, e mover-se com um tamanho de passo pré-estabelecido. A \.;alidagﬁo dos
resultados, obtida por simulagio computacional e por compara¢io de resultados com outras
pesquisas congéneres, demonstrou a capacidade dos algoritmos genéticos em encontrar solugbes

melhores que as utilizadas para a comparacio,

Em Hasegawa er al. (2000) foi tratada a questdio de gerar um movimento estavel e natural
ao robd bipede, independente da superficie de apoio. Um sistema de controle hierarquico baseado
em algoritmos genéticos foi desenvolvido com a finalidade de otimizar o consumeo de energia e
proporcionar movimento estavel e natural, levando-se em consideragdo a localizagio pré-definida
do ZMP. A geraciio de trajetérias foi formulada como um problema de otimizagio de energia,
com restrigdes. O emprego de algoritmos evolucionarios hierarquicos, compostos por duas
camadas: a primeira responsivel por minimizar a energia consumida pelos atuadores
(implementada com algoritmos genéticos) e a segunda, capaz de gerar a interpolagio Gtima de
posigdes angulares (implementada com programagiio evolucionaria), permitiu resolver o
problema em questio. Entretanto, o aproveitamento dessa solugio é prejudicado devido ao tempo
computacional requerido na geragio do movimento necessario ao processo de andar, como

indicado pelos proprios pesquisadores.
3. Principais Caracteristicas deste Trabalho

Este trabalho explora um robd bipede composto por uma sucessio de corpos rigidos
interconectados por articulagBes rotativas. O robd bipede é constituido por dois subsistemas: os
membros inferiores e o tronco. Onze elos interconectados em série por dez juntas rotativas
formam os membros inferiores. Cada pema € composta por um guadril (com dois graus de
liberdade, permitindo movimentos nos planos frontal e sagital), um joelho (com um grau de
liberdade no plano sagital), um tornozelo (com dois graus de liberdade idénticos aos do quadril) e
por um pé. Os quadris estdo conectados 4 pelve. Solidério 4 pelve ha um péndulo invertido
(zronco), provido de articulagdes que permitem movimentos pendulares tridimensionais,

Totalizando, o robd bipede possui dez elos rigidos e doze graus de liberdade.
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A modelagem & realizada para cada subsistema em separado, que sdo relacionados ao serem
consideradas as forcas reativas que ocorrem na jungfo do tronco & pelve devido aos movimentos
independentes do tronco e dos membros inferiores. As forcas de reagfio provocadas pelos
movimentos dos membros inferiores sio consideradas como perturbagBes ao movimento do
tronco e vice-versa, conforme ilustra a Figura 1.2 {computo das forgas reativas). O sistema de
controle permite que as trajetérias de referéncia (computadas pelo gerador de marcha) sejam

rastreadas, eliminando perturbagGes.

ny
Trajetoria
. X
. : 1 Computo das Forgas
E ) | ' Reativas
| * Velocidade || !
| * Distdncia || Computo da

Trajetdria do Tronco

5} | X

Figura 1.2 — Principais Caracteristica do Sistema Integrado de Controle

Outro itmportante fator da abordagem desenvolvida reside na geragio de trajetoria para o
tronco (computo da trajetéria do tronco), computada durante o ato de caminhar, a partir do
processando de informacdes de posiges e aceleragBes impostas aos membros inferiores, que
permite dotar o robd bipede de reflexos (provindos de sinais de sensores, por exemplo). Nossa
concepgio consiste de um gerador de marcha para fornecer as trajetorias de referéncias,
utilizando a capacidade do robd bipede de posicionar os membros inferiores no espago
tridimensional, o que implica em movimentos dinamicamente estaveis sem a efetiva ufilizaclo do
tronco. Se, por qualquer motivo, a marcha gerada nfo permitir estabilidade postural, o gerador de

trajetéria para o tronco entra em acgio, deslocando o tronco para uma posigio que restabelega
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uma marcha estavel. Nesse contexto, foi desenvolvida uma solugio diferente das demais
apresentadas na literatura especializada, pois permite computar a trajetOria para o tronco,
constderando o critério ZMP para a estabilidade postural, durante a marcha e que emprega uma
rede neural MLP.

Destaca-se, também, o projeto do sistema de controle adaptativo por modelo de referéncia.
Redes neurais artificiais de base radial sdc empregadas e associadas ao projeto de um sistema de
controle adaptativo e robusto. A estabilidade € avaliada segundo o critério de Lyapunov. O
sistema de controle e o gerador automdtico de irajetorias para o tronco sio integrados,

compondo 0s mecanismos adaptativos propostos para a sclugio no modo de andar dindmico.

Desenvolveu-se também um modelador automdtico que implementa no ambiente Maple
V® o formalismo de Newton-Euler (Craig, 1995), fornecendo suporte computacional 4 obtencgio

de modelos dindmicos literais.

Este trabalho est4 organizado na seguinte forma: o segundo capitulo descreve um projeto
mecdnico de um robd bipede, considerando o modo de andar dindmico. E empregado o
formalismo de Denavit-Hartemberg para descrever suas caracteristicas cinematicas e sio
derivadas a cinematica inversa e a modelagem dinimica. A anélise de estabilidade ¢ formuiada,
considerando-se uma aproximacdio para o modelo nfo-linear. No terceiro capitule, sio
apresentados alguns conceitos basicos sobre redes neurais (RN) e algoritmos genéticos (AG). E
proposto um gerador automatico de marcha, formulado como um problema de otimizagiio e
resolvido via AG. O quarto capitulo € dedicado a0 projeto de um sistema de controle adaptativo,
baseado em modelos de referéncia. A lei de controle é constituida por termos baseados no
modelo dinfimico da planta, no modelo de referéncia e em incertezas. Redes neurais artificiais de
base radial sio empregadas para identifica¢io on-fine de alguns fendmenos fisicos, permitindo
assegurar estabilidade em malha fechada, no sentido de Lyapunov. O quinto capitulo é destinado
as implementagdes computacionais do sistema de controle integrado. Simulagdes computacionais
e analises sfio realizadas. Completando este trabalho, o sexto capitulo traz conclusdes e

perspectivas para trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Modelagem e Analise do Roho Bipede

Neste capitulo um robd bipede dotado de tronco € concebido. Considera-se o robd bipede
composto por elos tigidos formando uma articulagio mecdnica de cadeia aberta. Assim, €
empregado o formalismo de Denavit-Hartemberg para descrever suas caracteristicas cinematicas
e sio derivadas a cinematica inversa e a modelagem dinimica. A anilise de estabilidade ¢

formulada considerando-se uma aproximagio do modelo ndo-linear.

Em geral, um modelo dindmico é descrito por # equagdes diferenciais nio homogéneas,

ndo-lineares e acopladas que descrevem a evolugio temporal das variaveis generalizadas, que

permite:
e Projetar mecanismos robéticos empregando simulagbes computacionais;
» Projetar e validar estratégias de controle;
¢ Empregar sistemas de controle baseados em modelos;

e Desenvolver um gerador de marcha para o robd bipede.
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2.1. Robd Bipede

A concepgio da articulacdio mecénica do tobd bipede foi elaborada com a utilizagio do
software Solidworks® (Predabon et al., 2003), cuja filosofia basica de trabalho esti vinculada 2
elaboragdo de um prototipo tridimensional subdivido em subsistemas conectados entre si por
intermédic de restrigbes aos movimentos relativos. Considerando-se o prototipo ou os
subsistemas, seus parimetros fisicos, massa, volume e momentos de inércia, sio calculados
automaticamente, a partir das caracteristicas dos materiais a serem empregados, das formas e

respectivas dimensdes geométricas e dos sistemas de coordenadas previamente definidos.

A articulagBo mecinica que permite reproduzir marchas é constituida de onze elos
mnterconectados por dez juntas rotativas, denominados “membros inferiores”. Solidario ao quinto
elo ha um péndulo invertido (tronco), contendo duas juntas perpendiculares entre si que permitem
um movimento pendular tridimensional. Ao todo, o robé bipede possui doze juntas motoras'. Foi
previsto que os motores estejam distantes das respectivas juntas e que 0s movimentos do eixo do
motor sejam transferidos ac elo empregando-se correia dentada e engrenagens. Permitindo assim

localizar o centro de massa na parte superior de cada elo.

A Figura 2.1 1lustra a 1dealiza¢io do protétipo mecinico em apresentagdo. O modelo esta
parametrizado: as distincias entre centros das juntas estio representadas por a, paraj =0, 1,.,
12, sendo que ay; € a;2 descrevem os comprimentos dos elos associados ao péndulo invertido. Os
rotulos a e b estdo associados ao comprimento dos pés; assim como, os rétulos ¢, d e e descrevemn

as localizagbes dos motores alocados sobre os membros inferiores.

A Tabela 2.1 apresenta as medidas dos pés e das localizagbes dos motores, ilustradas na

Figura 2.1.

Tabela 2.1 - Algumas medidas de comprimento, x107 m.

a b c d e

182 93 100 50 100

! Juntas rotativas associadas a motores.
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Figura 2.1 — Arquitetura mecdnica do robd bipede.
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A Tabela 2.2 informa os valores dos parimetros fisicos para o modelo proposto. O enésimo
elo possul momento de inércia computado em relagio ao enésimo sistema cartesiano, localizado
no correspondente centro de massa e alinhado ao sistema cartesiano localizado a junta enésima

mais um. Os momentos de inéreia cruzados sdo nulos.

Tabela 2.2 - Pardmetros fisicos do robé bipede.

m kg Momentos de Inércia, kg m”. Centros de Massa, m. % sC

x10®  x107 x 107 x107 107 M><

Elo; 3 M In I L Xe Ve Ze MMT ><
0 36 51 4 4 G -2 0 -4 335 LDO
1 61 93 3 H 3 -1 0 6] 610 1Dl
2 316 88 1 9 9 -7 0 0 517 102
3 __-3 1_6_ _ 11; N MZ 11 - 10 -9 - 0 -1 m735 7 103
4 110 98 3 3 3 -3 0 -2 643 LD4
3 316 65 8 2 6 0 0 -1 427 TR
6 110 98 3 3 3 3 0 2 643 LES
7 316 112 2 11 10 9 0 1 735 LE6
8 316 88 1 S 9 7 0 0 577 LE7
9 61 93 3 i 3 1 0 0 610 LES
i0 ‘36 51 4 4 0 2 0 _% 335 7 LES
i1 680 575 0 430 430 52 -2 -1 3773 TR

Massa Total, MT. 1524
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2.2. Modeio Cinemético do Robd Bipede

A cinematica permite estudar o movimento da estrutura mecénica, desconsiderando as
forgas generalizadas que o provocam, dadas as caracteristicas geométricas dos elos e os tipos de
juntas. Nesse contexto, aparecem duas situagles distintas de interesse da robdtica. Sendo
conhecidos, em um robd de n graus de liberdade, as respectivas caracteristicas geomeétricas dos
elos e os tipos de juntas, a cinematica direta determina a posiciio e a orientagdo do 6rgio terminal,
se as n varigveis generalizadas de juntas forem conhecidas. A cinematica inversa determina as »
variaveis generalizadas de juntas, se a descrigio espacial do Orglo terminal em relagio a um
sistema de coordenadas inercial for conhecida. Em ambas as situagBes, o problema € de natureza

néo-linear. A Figura 2.2 ilustra essas situagdes.

Geometria dos Elos

Logalizagho Angulos de
Espacial pantas
Cmemética
Inversa
Cinemética
Direta

Figura 2.2 — Problema da cinemdtica de robos.

O procedimento Denavit-Hartemberg (Schilling, 1990) sistematiza e generaliza a solugio
para a cinematica direta aplicada a robds de cadeia aberta de n graus de liberdade. A cinemética
inversa ndo possul soluglio unica, sendo mais complexa e fortemente dependente da estrutura
mecdnica. As variaveis generalizadas podem ser obtidas por rela¢les geométricas. Todavia,
solugdes analiticas nem sempre existem requerendo algoritmos iterativos (Takahashi ez al., 2000,
Antonelli et al., 2000}. Apesar desses algoritmos serem de cunho geral, ndo ha a priori garantias

de convergéncia para a solugiio desejada, e 0 seu custo computacional € geralmente grande.
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2.2.1. Procedimentos Sistematicos Denavit-Hartemberg

Em um robd consistindo de elos rigidos unidos tanto por juntas de translagio como de
rotaglo, de forma seqiencial, o nimero de graus de liberdade é definido pelo niimero de pares de

juntas mais elos, sendo que cada par define um grau de liberdade.

Os elos sfo enumerados na ordem crescente, partindo da base ao 6érgo terminal. O elo 0
{zero) € aquele que esta solidario 4 base, onde é estabelecido um sistema de coordenadas inercial.
O sistema de coordenadas do k-ésimo elo {designado por ;) é afixado 4 junta k-ésima mais um,
designada por ji+s. O eixo z; é paralelo ao eixo de movimento de ji.,; os demais sio ortogonais
entre si. Logo abaixo, sfo apresentados os procedimentos sistematicos que estabelecem as regras
para impor os sistemas de coordenadas e para determinar os parimetros geométricos,

respectivamente.

PS. 2.1 — Determinagio dos Sistemas de Coordenadas

-

a, Impor um sistema inercial de coordenadas a base do robd, que por simplificaciio
paralelo ao sistema de coordenadas {xl V1.2 };

b. Impor um sistema de coordepadas {xk,yk,zk} a ¢ afixando-o0 a jii;, cuja origem é
localizada na intersecgiio da normal comum entre os eixos z; e zp.;. O eixo z; estd ao
longo do eixo de movimento de ji.;;

¢. Estabelecer o eixo x; utilizando a Equacgho (2.1) ou ao longo da normal comum entre os
e1X0s 7; € Z; se forem paralelos; no sentido de ji_; para ji;

Zy 1 X2y

”Zk—l ® Zk”

@1

X &

d. Estabelecer o eixo y; utilizando a Equagio (2.2), completando o sistema de coordenadas

segundo a regra da mio diretta:
¥y =t e 2.2)
2

e. Estabelecer um sistema de coordenadas ao 6rgfo terminal, que por simplificacio é

1déntico ao Gliimo sistema.
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PS. 2.2 — Parametros Cinematicos

a. Determinar o Angulo og medido no sentido anti-horério entre 0s eixos zx; € z;, em torno
do eixo xz;

b. Determinar a menor distincia a; obtida pela intersecgio dos eixos z;.; e z; medida ao
longo do eixo xi;

¢. Determinar o dngulo & medido no sentido anti-horario entre os e1Xo0s Xg.; € X, em torno
do eixo z;. Se a junta for de rotagio, & € uma variavel de junta;

d. Determinar a menor distincia d obtida pela interseccio dos eixos zx.; com x; medida ao

longo do eixo z.;. Se a junta for de translagiio, d; é a vanidvel de junta.

O conjunto de parimetros {o, a, O, d,} estd associado a e, permitindo descrever
umivocamente os seus aspectos geométricos. Os dois primeiros pardmetros sdo constantes,
determinados pela geometria do elo; os dois subseqiientes descrevem a posicio relativa entre elos

adjacentes.

A Figura 2.3 ilustra a disposigio dos eixos de coordenadas para cada junta, de acordo com
o procedimento P8 2.1 (Determinago dos Sistemas de Coordenadas). Baseado na Figura 2.3, a
Tabela 2.3 apresenta os pardmetros de Denavit-Hartemberg, de acordo com ¢ procedimento

PS. 2.2 (Pardmetros Cinematicos).

Tabela 2.3 — Pardmetros deuDEndﬁiJH&rié}ﬁbéfé: )

~ Elos

- 5 i ”82 83 . 8:4 - "95 ,,eéw 67 _—9;“9; @10
P ﬂ: T e v “I/Z%G e %/27; S
a - ag ag, PR R s e o . | e
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Figura 2.3 — Aplicagdo dos procedimentos de Denavit-Hartemberg (comvencdo: eixos

coordenados em vermelha).
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2.2.2. Cinemdtica Direta

Impondo-se os sistemas de coordenadas e determinando-se os parimetros geométricos
estabelecidos nos procedimentos sistematicos PS 2.1 e PS 2.2, a localiza¢fo espacial do enésimo
elo, relativa ao sistema de coordenadas k, é descrita em relagdo ao sistema de coordenadas &/
depois de executadas as operacdes de translagdes e rotagbes que seguem:

a. Rotagio de &, graus em torno do eixo zy.;, alinhando-se 0s e1x0s xz.; € Xz,

b. Translagio de d; ao longo do eixo z;, tornando 0s €1x0s X ; e x; coincidentes;

¢. Translagdo de a; ao longo do eixo xy, tornando concordantes as origens dos sistemas

de coordenadas ; e .;;

d. Rotagio de o graus em torno do eixo xi, alinhando-se os respectivos sistemas de

coordenadas.

A Equacgdo (2.3) representa as operagdes descritas acima, aplicando matrizes de

transformac¢des homogéneas.

Cy,  —C. B85 8585 80y
R 5 C,C —S8_ € a, s
k EA :H H H H = By o, 8y ay 8y, ke, (2-3)
K B, T oy ey, 0 d
Sak cak k
O 0 0 1

A cimematica direta é determinada pela Equag@o (2.4), que descreve as transformagdes

sucessivas entre elos adjacentes partindo da base em diregio ao orgdo terminal.

OR Y
°T, = A, ‘A, - "TA, =TID, HTA, { O“ ‘;“ (24)
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Assim, a localizacio espacial do 6rgdo terminal em relagfio a base € completamente descrita

pela matriz de rotagiio “R_ e pelo vetor posicdo ’p, .

2.2.3. Cinematica Inversa

Considerando-se um robd de n graus de liberdade e conhecendo-se a priori a descricio
espacial do érgo terminal e as caracteristicas geométricas dos elos, as variaveis generalizadas de

Juntas necessdrias para concretizar 0 movimento sio obtidas por meio de cinematica inversa.

Em se tratando de rob6 bipedes (conforme a Figura 2.3), a descri¢iio no espaco das juntas
pode ser determinada se as localizages espaciais de SC4 e de SC10 forem conhecidas em relacio

ao sistema global (8G) O-XYZ. Nesse sentido, as hipoteses que seguem s3o consideradas.

i, — E conhecida a descrigiio espacial de SC4 em relacio ao SG, a todo instante durante o

movimento;

Hs> — E conhecida a descrigio espacial de SC10 relativa ao SG, a todo instante durante o

movimento,

Hy3 — O quinto elo (es) ¢ mantido paralelo & superficie de apoio, durante todo o

movimento.
Com base em Hyy, Hy e Ha3 sdo determinadas as variaveis associadas as juntas para o
robd bipede, conforme Shih (1993) cujo método permite simplificar bastante a obtencdo da

cinematica inversa.

Sejam as Equagdes (2.5) e (2.6) que expressam as matrizes de rota¢des em torno dos eixos

x ey, bem como a Equagio (2.7), que define a nomenclatura utilizada nessa secio.
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10 0

R.(£)=10 ¢ -s (2.5)
0 s, ¢
- C. 0 s;“

R,(Z)=| 0 1 0 (2.6)
-5 0o

R, =R,(;) @7

As EquagBes (2.8) e (2.9) sio escritas considerando-se o sistema global de coordenadas
(SG), utilizando-se as Equagdes (2.5) e (2.6) e a Definigio (2.7).

Ri = RoRﬂRyzRyBRNRxS (28)
0 0 0
x, =%, +Rsw; ; ~RR <0 —RR R {0~
o a, a,
0 0 0
RR R R <0 ~-RR R ,R.R 10:--R;<0 (2.9
a’2 al ao
Onde:
R; Matriz de rotacio do i-ésimo ponto
X; Vetor posicdo do i-€simo ponto
R, Matriz de rotagdo do centro corpo
Xo Vetor posigio do centro do corpo

— 3 ,i = } . .
w, = { aé Comprimento da metade do quinto elo

L ] i=2
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As Equacdes (2.10) e (2.11) descrevem as localizagdes espaciais de SC3' e SCO|

respectivamente.
O §]
pIS = Xo + Ro Wi _RoRxl 0 (210)
0 a,
0
pz,mxo—%Ro W, (2.11)
0

A diferenca vetorial entre as Equacbes (2.10) e (2.11) € computada conforme (2.12).

0 0 0
p; mp;} = RoRxIR}Q 0 + RGRXIR)'ZRyS 0 + RoRleyERyfiRy‘! 0
2y a, a,
0 o 0
p; —P; = RRGRURS 0+ RRGR 4 0+ RR4 0 (2.12)
8y a, 8

A Equagiio (2.13) ¢ obtida por multiplicaciio & esquerda e, por posterior, manipulagio
algébrica da Equagdo (2.12).

0 0]
R_{vi=RIRI{O0:+RI0 (2.13)
x5 y4+ry3 ¥4
a, a,

26



Onde:
0
(v}=R;'(pi —pi )4 0 (2.14)

4

Assim, a vanavel relacionada 4 primetra junta é obtida pela mampulacio algébrica do elemento

pertencente a segunda lmha de (2.13).

Bl =tg (LJ (2.15)
v

3

A Equacio (2.16) descreve a localizagio espacial de SCI,

) 0
pi=x,+R$ 0+ +RR R R R 30 (2.16)
a, a4,

Por um procedimento similar, € obtida a diferenga vetorial entre as Equagdes (2.10) e (2.16). Em

seguida sfo realizadas as operagdes de multiplicagfo a esquerda e de manipulagio algébrica da

equacio resultante.
0] (o
R, {r}=R;10:+40 (.17
a, a,
Onde:
fr} =R, R;"(p - p}) (2.18)
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A soma dos quadrados dos elementos pertencentes 4 primeira e a terceira linha de (2.17)

permite obter a variavel relacionada & terceira junta, conforme em (2.19).

2 I
8; = GOS—I Yl +Y3 a’2 a’3 (219)
2a.a,

A vanavel da segunda junta pode ser obtida a partir de manipulagdes trigonométricas

aplicadas 4 primeira linha da Equag8o (2.17), cujo resultado ¢ expresso em (2.20).

o —sin- =22 sin(0? ) _tgﬁl[h ) (2.20)
VY1 T3 ¥s

A variavel relacionada a quinta e 4 quarta junta podem ser consideradas como as
responsavels pela orientacio do quinto elo (es). Assim, utilizando-se a representacio de
orientagio pelas operaces” de rolagem (roll), balango (pitch) e guinada (yaw) a Equagdo (2.7)
pode ser reescrita. Para este problema, considera-se que a rotagio em torno do eixo z é dado por

¢ = 0 grau dado que o robd bipede proposto nfo possui esse grau de liberdade.
R, R)R; =R, R R .R'R =[r s o (2.21)

A solugdo do problema inverso € expresso pelas Equagdes (2.22) e (2.23).

0 = —tg” {—lfmm—_n} (2.22)

2 2
L+

_ (s
8 = —tg'lt—-z’— (2.23)
0

? Notag#o utilizada em dindmica de corpos rigidos, em particular em dindmica veicular.
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As Equacgdes (2.15), (2.19), (2.20), (2.22) e (2.23) descrevem a cinematica inversa para o

robd bipede em questdio. As variaveis, segundo o formalismo de Denavit-Hartemberg séo:
b, - 0, 8 - 8, F =i 0, ol e s+l -0 o o) o &2f 229
De modo analogo, as variavels para as juntas associadas ao péndulo invertido (tronco)

podem ser determinadas. A partir do sistema moével de coordenadas, a extremidade do tronco

pode ser expressa pelas seguintes expressoes:

Ri = RoRxllRyIZ (225)
0 0

X, =RR, 5 0+ R R4 R4 0 (2.26)

a; dyy
Onde:

R; Matniz de rotacio que descreve a orientagio do centro de massa do tronco;

X Vetor posicio do centro de massa do tronco;

Ro Matriz de rotagdo do centro de massa do corpo;

¥s Distincia do centro de massa do corpo ao SC11, medido na direcio z.

Pré-estabelecidos o vetor x; e 2 matriz de rotagio R,, a Equacio (2.26) pode ser manipulada

algebricamente e por multiplicagtes a esquerda, resultando em:

0 0
RiR; (Xi - xn) =4 0 ++Ry,3 0 r=Rg;, {X} (2.27)
4y Ay

Da primeira e da segunda linha de (2.27) resultam as Equacdes (2.28) e (2.29),

respectivamente:
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8, =sin” (&) (228

No capitulo terceiro € apresentado um formalismo baseado em algoritmos genéticos que
permite obter o modelo cinematico para o robd bipede, fornecendo as informagdes necessarias

para validar as hipoteses Ha1, Has e Mz 3 (que constam a pag. 24).
2.3. Formulagdo das Equag¢des de Movimento

Historicamente, os formalismos de Lagrange-Euler (Schilling, 1990) e de Newton-FEuler
(Craig, 1995) sfo os algonitmos aplicados a2 modelagem de sistemas dindmicos, permitindo tratar
problemas de cunho geral e automatizar o processo de modelagem em computador. A formulacio
por Lagrange-Euler emprega o balango das energias cinéticas e potenciais para formular as
equacdes dinimicas de sistemas, utilizando conceitos de forgas e coordenadas generalizadas. O
modelo matricial resultante é composto por termos que possuem interpretagdes fisicas: matriz de
mércia, vetor de carregamento das cargas gravitacionais, matriz de forgas de Coriolis e

centrifugas e o vetor de dissipagio de energia.

A formulaciio por Newton-Euler é um algoritmo iterativo baseado no balango de forgas,
analisando forgas e momentos atuantes em cada elo. 4 priori, a trajetoria no espago das juntas é
conhecida. Entdo, velocidade e aceleragio experimentadas em cada elo sio computadas
recursivamente, partindo da base ao orgio terminal. Em seguida, a forga ¢ o momento
provocados em cada elo sio computados recursivamente, na dire¢io inversa (partindo do érgio

terminal & base). Neste trabatho preferiu-se empregar a formulacio via Newion-Euler.
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2.3.1. Equacoes de Newton-Euler

Considera-se que o robd é composto por elos rigidos, cujas localizagdes dos centros de
massa (CoM, m) e os tensores de inéreia (88, kg m®) sio conhecidos,  priori. O tensor de inéroia,
descrito na forma matricial, é simétrico e permite computar a distribuicio de massa do corpo
rigado. Sejam p (kg/ m’) e v {m’) a massa especifica e o volume do corpo rigido, respectivamente.
O tensor de inéreia relativo a0 sistema de coordenadas do CoM, que estd alinhado com o sistema

de coordenadas do elo, € expresso pela Equagio (2.30).

Iu ”“Ilz ”113
Ne|-L, I, -l (2.30)

”’“113 "’“Izs 133

Onde:

._.?-t
[
i
< w‘-ﬁ—ﬁ
B
<

e
5
1H
4 ey
kel
[ =W
<

As forcas (F, N) e momentos (n, Nm) requeridos para promover um dado movimento
desejado sio computados pelas equacbes de Newton e de Euler, conforme as Equagdes (2.31) e

(2.32) respectivamente.
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F=mp, (2.31)

n=86+0oxRo (2.32)
Sendeo:

p.= {Xc Y. zc} Localizaggo do CoM;

@ = {(ox ®, ®,}  Velocidade angular.

Para computar as Equacgdes (2.31) e (2.32) é necessario conhecer a trajetoria, a velocidade e
a aceleragdo medidas no centro de massa de cada elo. O procedimento ¢ dividido em duas etapas.
Na primeira sdo computadas recursivamente as velocidades e aceleragBes, partindo da base ao
orgdo terminal. Na segiiéncia, s&o computados as forgas e os momentos provocados em cada elo,

partindo do érgio terminal 4 base.

O robd bipede € a conjungio de elos sucessivos conectados por juntas revolutas, conforme

ilustra a Figura 2.1. Seja “w a velocidade angular do sistema de coordenadas {k} em relacdo ao
sistema inercial {o}. A propagacio de @y € de natureza iterativa, definida pela soma vetorial de
W1 com a rotagio de {k}, provocada pela rotagio de ji.;, conforme determina a Equagéo (2.33).

‘w, = 1,'T, o, +e 8, T 0,1 =, +g kT80 {2.33)
Onde:

h o= }:[1 , O] (o é o fator de escala);
o

i seleciona a enésima coluna da matriz;
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Ee igual a um, se a enésima junta for revoluta e zero em caso contrario;
8. variavel da enésima junta;
T, , Matriz de transformacgio homogénea entre {0} e {k-1}.

Sejam as seguintes defini¢des (Craig, 1995):

0 -0, Q
BT T =lQ, 0 ~-Q (2.34)
-Q, Q0
Qx
Q=\Q |=ai (2.35)
Qz

A aceleragio angular do sistema de coordenadas {k} em relagio ao sistema inercial lo} ¢

obtida como se segue.

%(omk):'g{ (omkd + 8y h1°Tku19ki3)
‘&, = B+ g, (10T, T8, 10T B, )i

= B+ B (P BT O+ AT, B, (2.36)
Consideram-se °py, € °pi.1 as localizagbes dos sistemas de coordenadas {k} e {k—1} em

relaciio ao sistema inercial {o}, respectivamente. A descrigio °py pode ser obtida, a partir de

°pi1. conforme define a Equagfio (2.37).
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"By =0, Tt + 2T (;HTk S )i.it = "Prs + 1L (0, ~Py1) (2.37)

Definindo-se: “7'A,(t)=p,(t)—p,.(t), a derivada temporal de (2.37) fomece a velocidade

tangencial de {k} relativa a {o}, conforme representado a seguir.
‘P = Py +h10Tk MAh + 0T, knlAk
- [ o k o, k-1 4
P= Dt L LA AT A,
o 0. o Opgr K1 Orgn k-1 3
P = Pua T QXA LT A +RTTA
Py = P + T X hlaTkm‘x R—IAk *1'(1 _Sk)hlaTkml kﬂAk (2.38)

A aceleraciio tangencial de {k} relativa a {o} ¢ obtida derivando-se a Equacio (2.38), cuyjo

resultado € descrito pela Equacgio (2.39).

o -

- - o @ k-1 ° o, k-1
P = Pua+ @ xI L A +tm xR T A+

(1-¢, ){hloTkwt A 2w x 1T kmlAkl (2.39)

As Equagdes (2.33), (2.36), {2.38) e (2.39) constituem a primeira etapa do algoritmo.

Adicionalmente, sdo providas as seguintes condigdes iniciais:

@, = {0} (2.40)
B, = {0} (2.41)
"p, = {0} (2.42)

34



"B, = —{e} (2.43)

Tal que a velocidade e a aceleraciio angulares da base sdo consideradas nulas, dadas pelas
Equagdes (2.40) e (2.41), respectivamente. A velocidade tangencial da base ¢ nula (Eq. 2.42) e 0
carregamento gravitacional € incluso no vetor aceleracio da base (Eq. 2.43) que sera propagado

para os demais elos, pelo algoritmo a seguir.

Partindo do orgo terminal a base, € possivel computar recursivamente as forgas e

momentos atuantes em cada elo, utilizando-se as Equagdes (2.33), (2.36), (2.38) e (2.39).

A Equacio (2.44) permite computar recursivamente a for¢a externa atuante sobre o e,

descrito em {k}, devido a ey ;.

f, =1, +m, ", + °@, x(°c, —°p, }+°m % Jm, x (e, —°p, )|} (2.44)
Onde:

My massa de ex;

°c, localizagio relativa a {o} do centro de massa de ex

O momento externo aplicado a ¢, descrito em {k}, devido a e ; € obtido recursivamente,

de acordo com a Equagiio (2.45).

T = Mg t hl(ochk - k—1i4)ka - hl(ochk = Tki4)><fk-1 +

N, "w, +° ©, x (¥, *z, ) (2.45)

Para computar as Equagdes (2.44) e (2.45) consideram-se as forcas e momentos provocados pelo

contato do orgio terminal com a superficie de apoio, gerando-se as condi¢cOes iniciais:
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£ =—f (2.46)

n+] a

Mo = =M, (2.47)

As Equagles (2.44) e (2.45) sdo utilizadas para obter o torque generalizado necessario para

a realizagdo do movimento, conforme (2.48).
T = Ekngﬁlk—}Toig + (1 8 )fr;r kakM§Toi3 +by (qk’qk) (2.48)
Escrevendo a Equacio (2.48) na forma de espaco de estados, considerando um vetor de

variaveis generalizadasq , resulta a Equagiio {2.49) que fornece um conjunto de » equacdes

diferenciais, expressa na forma matricial.

M(q)j + C(q.q)q + G{q)+ B(a,q) == (2.49)
Onde:

M({q) Matriz de Inércia;

C(q,e']) Matriz de forcas de Coriolis e centrifugas;

G(q) Vetor de carregamento gravitacional;

B(q,q) Vetor de acoplamento dissipativos;

T Vetor de torque externo.

O sofiware Maple® V R4 (Geddes, et al, 1997} for utilizado para implementar o
formalismo de Newron-Euler, automatizando o processo de modelagem. No Aneso A sio
apresentadas as principais caracteristicas do referido software, a implementacio computacional
da Equacio (2.48) ¢ as discussdes das principais partes do programa desenvolvido, nomeado
NEROBOT. A modelagem simbdlica de alguns sistemas robdticos, objetivando validar e

exemplificar a utiliza¢fio do programa NEROBOT, é apresentada no Anexo B.
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2.3.2. Modelagem Dindmica do Robd Bipede

A dinimica do robd bipede foi obtida subdividindo-se a estrutura mecinica em dois
subsistemas: os membros inferiores e o péndulo invertido (tronco). O quinto elo (es5) conecta
esses subsistemas. A intera¢io ocorre pelas forgas generalizadas de reacio no vinculo de e¢scom o
décimo primeiro elo (e;;), ao qual esta acoplado o péndulo invertido (e;;). Nesse contexto, a
medida que a marcha se realiza, e5 é acelerado na diregio e sentido do movimento. As forcas
generalizadas de rea¢do no vinculo s8io geradas pelo movimento de e;;, quando excitado pelo
movimento de 5. Assim, admite-se que a dindmica do péndulo invertido montado sobre um carro
represente as caracteristicas principais de acoplamento entre os subsistemas membros inferiores e

tronco (Drummond ef al., 1999).

Considere-se por primeiro a modelagem do tronco. Para a adequacio do modelo fisico
proposto aos procedimentos sistematicos apresentados na Sub-capitulo (2.3), 2 Figura 2.4 ilustra

uma junta virtual de translagdo e um elo virtual ao qual estd acoplado um sistema inercial.

Legenda

@ Centro de Massa
sEE Junta 12 {rottiva)

TEE Junta 11 (rotativa) x,, /%,1

- Junta virual (franslagéo)

a4,

<t

™~

X5

0 F=mg.
=B
{virtua) Elo5
] %0 :

Figura 2.4 — Modelo do Pendulo Invertido sobre um Carro.
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As Tabelas 2.4 e 2.5 fornecem os valores para os pardmetros geométricos e os parimetros
fisicos para este modelo, respectivamente. As variaveis generalizadas de junta sfo: zs(t), Ou(t) e

B12(t).

J T e Sy —

i
i Tabela 2.4 — Pardmetros geométricos relativos a Figura 2.8.

Elo 3] o ' a d : Variaveis de Junta
1 0 0 _ 0 - ” Qi f zs(t) “
2w a2 w0 o
T T

‘ Tabela 2.5 — Pardmetros fisicos relativos & Figura 2.2.

Elos Massa I Ly & L Iy I L, % ¥ 2
5 om0 o 0o o o o o o o
;m] my; 0 G 04 70 0 M 0_ | 0 0 0
2 mi o _I_y Iz 0 0 ow, L o o

As informag@es contidas nas Tabelas 2.4 e 2.5 sdo adicionadas as informacBes que seguem:

N _Elos =3 numero de elos;

GRAV = matrix(3,1,[0,0,-g[o]]} vetor gravitacional;

TJ = matrix(N_Flos,1,1) vetor identificador de juntas revolutas;
Ftoos := matrix(3,1,0) forgas de contato do 6rgio terminal com o meio;
Ttoos = matrix(3,1,0) momentos de contato do 6rgio terminal e o meio.
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A partir destes dados de entrada foi obtido o modelo dindmico mostrado em (2.50), com a

utilizagdo do programa NEROBOT.

M, M, M, q cx‘ﬁ 0 [m(% ) 0
M, M, Mj 4§, |+ ¢q,4q; |+ hz(‘lz:@s) + bz(éiz) =% {2.50)
M,; M M,; | d; qug b, (Q:as qs) b, (qs) %3

Onde:

M, =m;+m;, +m, M, =0 M,; = "mlz(am '*'L)COS(%)

13

b
M,, = mn{% [oos(2q3 )(a.f‘2 +La,+ L7 +1, )+ al, + 17+ Iy}+ 2a,, cos{q, L +a,, )+ Lam;}

+a121(m1} + mlz)
M, =0
M;; = mm{am(iZL + 312)““‘ r }‘*‘ I
¢ =myp, COS(% )(31?, + L)Cé

c, = ——mlz{sin(qu XL2 +ap, +2La, +1, )+ 2a,,sin{g, XL+ an)}qzqs

. I az ]_a2 . .o
¢, =m,,| sins(2q, | La,, + «-22’~ + wéf‘l e sin{q Ja, (L + +2,, ) &
h, = '"{au sin(ch an + mm) + 1y, Cos(‘iz )cos(qzs )(312 + L)}go

h, = ~m,, sin{q, )sin(q, Xa,, + L)g,

A primeira hnha de (2.50) expressa a equacio de movimento de es em relag3o ao sistema

inercial e as demais expressam os movimentos de j;; e j» relativas aos graus de liberdade do
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péndulo mnvertido. Reescrevendo-as, as variaveis do problema tornam-se, cuja implementagio

computacional esta definida no Anexo C.

Mnois +D (st)z “Mmélz “Cz(eu:éaz) (2.51)

M,, 0 éu Cz(‘n,éu) hg(en,elz) bz(én) LA 0 )
{ 0 M33jl{él2}+{CS(élloézz)}+{ha(ewem)}ﬂh{b;(én)}_{TB}_{dHOEJ (2:32)

Considerando o robd bipede, es faz a conex3o entre o péndulo invertido e os membros
inferiores. Assim, os termos do lado esquerdo de (2.51) é parte do modelo dindmico referente aos
membros inferiores do robd bipede; os termos do lado direito sio as forgas generalizadas de
vinculo e podem ser consideradas como perturba¢des ao movimento dos membros inferiores do
robd bipede. De forma analoga, o segundo termo do lado direito de (2.52) é considerado como
perturbagio ao movimente do péndulo invertido. Desse modo, essas expressdes mostram as
influéncias que os movimentos dos membros inferiores causam ao movimento do péndulo
invertido e vice-versa. Como o péndulo invertido ¢ utilizado para fornecer estabilidade ao modo

de andar, tais influéncias (perturbagbes) devem ser controladas.

De maneira aniloga & modelagem do tronco, a modelagem para os membros inferiores foi
realizada empregando-se o programa NEROBOT, utilizando-se os pardmetros descritos nas

Tabelas 2.1 e 2.2, e as seguintes informagdes adicionais:

N_Elos ;=10 numero de elos;

GRAYV = matrix(3,1,[0,0,-g[o]]) vetor gravitacional,

TJ ;= matrix{N_Elos,1,1) vetor identificador de juntas revolutas;
Ftoos := {f,.f,.f;} forcas de contato do 6rgdo terminal com o meio;
Ttoos = {Ty, Ty, T5} momentos no contato do érgfo terminal e o meto.
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Em virtude da complexidade e da grande extensio do modelo obtido, ele € apresentado na

forma literal, 0 Anexo D mostra sua implementagdo computacional. Para as simulagdes foram

considerados nulos os vetores y e 1.

M(0)8+C(p+G(6)+BE)=1-x-n-4 (2.53)
Onde:

X Vetor devido as forgas externas aplicadas ao ¢rgdo terminal;

n Vetor devido aos momentos externos aplicados ao orgéo terminal;

A Vetor de perturbagdes (forgas de vinculo entre es e o tronco).
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Capitulo 3
Geradores Automaticos de Marcha e de Trajetéria para o Tronco

O robd bipede pode ser classificado de acordo com a marcha a realizar. Durante o processo
de andar ha uma troca periddica entre as fases bi-apotada e mono-apoiada. A fase bi-apoiada é
caracterizada quando ambos os pés estio em contato com a superficie de apoio (solo). Na fase
mono-apoiada apenas um dos pés serve de apoio. Neste trabalho, considera-se uma mudanga

instantinea de uma fase a outra.

A estabilidade postural é avaliada durante a fase mono-apoiada. A interagio entre o pé de
apoio e o solo € descrita em termos de forgas generalizadas distribuidas sobre a superficie de
contato (poligono suporte), cujas resultantes estio aplicadas ao centro de pressio’ (CoP) cuja
localizacdio € funcio da dindmica do sistema {Goswami, 1999). O rob6 bipede realiza a marcha
estatica se a projecio de seu centro de massa estiver contido no poligono suporte. Do contrario, o

robd bipede realiza marcha dinimica.

O gerador automatico de marcha (GAM) aqui desenvolvido permite variar a andadura
alterando-se os pardmetros de entrada: velocidade de trajeto (v), comprimento do passo (1),
maxima altura vertical do pé em balango {d) e dngulo de inclinagdo do pé em relagdo ao solo
(qo). A partir dessas informacdes, fol proposto um problema de otimizagio, baseado em

algoritmo genético, que busca determinar um conjunto de pontos-via que permita unir posigdes

! Centro de pressio é o ponto onde agem as resultantes das forgas dindmicas.
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basicas previamente definidas. Para suavizar a trajetoéria entre pontos-via é empregado um
conjunto de Splines de quinta-ordem. Transi¢es suaves sdo garantidas se velocidades e
aceleracBes nos pontos-via sdo continuas entre trechos subseqientes. Assim, foi proposto um
segundo problema de otimizagio, também resolvido por algoritmo genético, que visa determinar
as velocidades e as aceleraghes associadas aos pontos-via para garantir suavidade ao movimento.
Assim, implementamos um gerador automatico de marcha utilizando algeoritmos genéticos
hierarquicos para resolver dois problemas distintos de otimiza¢io. O GAM trabalha no espago
cartesiano do robd bipede e, apds aplicar cinematica inversa, fornece trajetérias angulares de

referéncia.

O gerador automatico de trajetérias para o tronco (GA7) emprega uma rede neural
recorrente do tipo MLP que, a partir da marcha previamente planejada e da trajetoria do tronco
em instantes anteriores, atualiza a trajetéria para o tronco para garantir o balango dindmico

(estabilidade postural) por anilise do ZMP (Zero Moment Point).

Antes de tratar da implementaciio do GAM e do GAT, sdo introduzidos alguns conceitos

sobre algoritmos genéticos e redes neurais artificiais, utilizados neste trabalho.

3.1.  Redes Neurais e Técnicas Evoluciondrias

Uma nova geragio de robds multifuncionais estd surgindo, visando auxiliar o ser humano
em suas diversas tarefas cotidianas. Andrdides deixam o mundo da ficgio e comecam a fazer
parte do nosso cotidiano. A sofisticagio dessa nova geracio de maquinas estd apoiada no
extensivo emprego de técnicas evolucionarias: algoritmos genéticos e programacdo evolutiva,
como exemplos. Emprega-se evolugio artificial a sistemas robéticos para otimizar controladores
neurais artificiais ou pardmetros de estruturas de controle pré-definidas, para permitir ao robd

circular em ambientes desestruturados, por exemplo.
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3.1.1. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais — ou apenas redes neurais — visam sintetizar o modo cerebral de
processar informagdes, de maneira bastante simplificada, implementando apenas suas
caracteristicas essenciais, mantendo-se, todavia, o poder do processamento ndo-linear, paralelo e
distribuido. As redes neurais sfo formadas por colegbes de unidades basicas de processamentos
(neurbnios) interconectados por elos ponderados (sinapses), objetivando propagar informacdes

entre neurdnios. A Figura 3.1 ilustra as partes principais de un neurdnio artificial.

excitagio | pesos polarizagdo | fncao de
= ' f ativagio

Xj

T

Figura 3.1 — Hlustragcdo de um neurdnio artificial.

As redes neurais s#o projetadas para realizar tarefas especificas, moldando-se aos estimulos
externos (entradas da rede) para fornecer saidas desejadas (solugdes as tarefas propostas). Para
tanto, empregam-se algoritmos de aprendizagem que procuram adaptar os pesos associados aos

neurdnios, sob a supervisio de um funcional a ser otimizado (Haykin, 2001).
A arquitetura da rede neural é definida pelo nimero de neurdnios e pela sua interconexdo.

Os neurdnios sdo organizados em camadas de entrada, intermediarias e de saida. O ndmero de

camadas intermediarias pode variar, porém ¢ comum utilizar-se até duas camadas. A Figura 3.2
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ilustra duas grandes familias de arquiteturas de redes neurais: (a) multi-layer perceptron (MLP) e

(b) recorrentes (RNR). Admite-se apenas a recorréncia da saida a entrada.

Camada Intermediaria

camadade ' ' camada 1 camada 2  camadade
emtrada saida

Figura 3.2 (a) — Arquiteturas de redes neurais artificiais (MLP).

. Camadalntermediaria

camada de camada 1 camada 2 camadade
entrada saida

s excitacio

X1

x2

T R—

Figura 3.2 (b) — Arquiteturas de redes neurais artificiais (RNR).
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Com base na Figura 3.2 (a) e considerando apenas uma camada intermediaria, a k-ésima

saida da rede é computada pela Equacio (3.1).

Yi ”g;{zvkjuj +Sk} (3.1

=l

u :g‘;(;mﬂxg +bjj (3.2)

Onde:
() fun¢io de ativagio da camada de saida;
v pesos da camada de saida;
s polarizacdo da camada de saida;
u saida da camada intermediaria.
(%) fungio de ativagio da camada intermediaria;
o pesos da camada intermedidria;
b polarizagdo da camada de intermediaria
X padrdes de entrada.

Com base na Figura 3.2 (b) e considerando-se apenas uma camada intermediaria, a
Equagdo (3.1) permanece valida, incluindo-se apenas a dependéncia temporal. A Equaclo (3.2)

pode ser modificada, resultando na Equagio (3.3).
n b
uj(t)m¢j[2mjzx£(t)+Zcojkyk(twr)%ij (3.3)
2=} k=1

O termo adicional ¢ devido a retroago da saida da rede neural, atrasada por t unidades de tempo.
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As Equagdes (3.1), (3.2) e (3.3) admitem funcdes de ativagio diferentes para os neurénios
para as camadas. As fung¢des de ativagio mais empregadas sdo: sigmoide, tangentes hiperbolicas

e lineares (Haykin, 2001).

Durante o processo de aprendizagem supervisionada, os pesos da rede neural sdo ajustados

para nunimizar o efro quadratico médio, descrito em (3.4).

3(9):%anzp](9m ~Va) (3.4)

£=1 k=l
Onde;

' k-ésima saida estimada pela rede neural associada a ¢ -ésima amostra;

Yo Padrdo de comparacio (valor verdadeiro).

As redes neurais MLP e RNR admitem ajustar os seus pesos de conformidade com a regra

do gradiente associado a um termo de momentum (B), descrito em (3.5).
Q. =0, —avIQ, )+BAQ (3.5)

Onde:

o Taxa de aprendizagem (O<a<l1);

B Momentum,

q g-€sima tteracio;,

AQ =0, -Q,,  Diferenca entre os pesos, em interagdes subseqiientes;

Neste trabalho a taxa de aprendizagem € determinada pelo algoritmo gold, conforme
apresentado por Von Zuben ef al. (1998). Os gradientes so computados pelo algoritmo back-

propagation que toma a derivada parcial do Funcional (3.4) em relago aos pesos da rede neural,
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Os gradientes da camada de saida e da camada intermediaria sfo calculados por meio da regra da

cadeia, cujos resultados estio descritos pelas EquagBes (3.6) e (3.7}, respectivamente.

o o .
_&):Z(y& ~Va 2, k=1,.,pej=1,.,m (3.6)
v =
61(0}) N n dg(uej) . .
= ZZ(Y& - sz)vji T X j=hL.meir=1.n G.7
oy e du,,

A Figura 3.3 ilustra uma rede neural de base radial (rede RBF) considerando trés camadas:

entrada, intermedidria e saida. Adicionalmente, possuindo pesos (v} apenas na camada de saida,

e funcdes de base radial (p) na camada intermediaria.

miermedidriz saida

Vio

o v

Figura 3.3 — Rede neural de base radial (vede RBF).

49



A k-ésima saida da rede RBF ¢ definida pela Equagfo (3.8).

ve(®)= Yvip (a0 - )+, (3.8)
j=t
Onde:
v Pesos da camada de saida;
p(e} Funcfo de ativacio de base radial;
Sk Polarizacio associado a k-ésima saida da rede, yi;
X excitagio ¢ R",
i centros {ou médias} das func¢Bes de base radial, € R".

Como exemplos, as fungBes de base radial comumente utilizadas sfio as gaussianas, a
multiquadratica de Hardy e a inversa de Hardy, que utilizam médias (i) e varidncias (o),

descritas pelas EquagBes 3.9, 3.10 e 3.11, respectivamente.

p,(x)= exp[”(r“;): L "*)J (3.9)

i

ps(x):\/cf+(x“}*§)?(x”“;) (3.10)

p,(x)= 1 (G.11)

N S Y f—

Diferentemente do ajuste de pesos associado as redes MLP ¢ RNR, para a rede RBF o
ajuste dos pesos € bastante simplificado, sendo seu principal problema associado & determinacio
dos centros p. A formulacfio apresentada em Chen er. al. (1991) para uma escolha dos centros foi

estendida em Munzir et. al. (2000) para contemplar uma rede neural com p saidas.
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Primeiramente, reescrevendo a Equacdo (3.8) como sendo um modelo de regressio linear,

na forma matricial, resulta:

T

d! )} g'
r 2 2z
I L R (3.12)
d°f i1y g’
Onde:

dj-'"l_Yj(O) Yj(T) Yj(ZT) y;‘(kT) yj(tf)]T
ij[vjl ¥ 7" ij]'r

P (0) ) : pm.(O)

p(t) - Pmttf)

@' =

Assim, o vetor de pesos pode ser obtido pela Equacio (3.13):
v=(0"®) 0'd (3.13)

A questiio relevante para a aplica¢io da Equagio (3.13) € a escolha adequada dos centros da
rede RBF. Uma escolha arbitraria podera nfio garantir desempenho adequado a respectiva rede
neural, além da questdo de alta dimensionalidade e mau-condicionamento da matriz regressio.
Esse problema foi tratado em (Chen et. af, 1991) que empregou o OLS (orthogonal least squares)
cujo algoritmo estendido (Munzir ef. al, 2000) ¢ apresentado no Algorismo 3.1: Determinagdo
dos Centros Significativos para a Rede RBF. Nos algoritmos 3.2 (Determina o Primeiro Centro
Significativo) e 3.3 (Determina os Demais Centros Significativos) sio apresentados os

algoritmos associados.
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Algoritmo 3.1: Determinacdo dos Centros Significativos para a Rede RBF

OLS MIMO(X,Y,p)

Inicio
ok € 1; // Variavel logica
k€1 // Nmero de centros escolhidos.
P € rbf(X); // Computa uma funcio de base radial escolhida.
ferr(k),ik(k)] € first_step(P,Y);  // Escolhe o primeiro centro.
centro{:,k) € X(:,ik(k)); // Armazena o primeiro centro escolhido.
Faga {

k€ k+1;
[centro(: k),1k(k),ok] € second_step(X.,P,Y,ik.k,p); // Demais centros.
}Até que (ok = 0 ou k =m)

Fim

Algoritmo 3.2: Determina o Primeiro Centro Significativo

FIRST STEP(P,Y)

Inicio
Parai € 1 atém faga // m centros candidatos
g€ 0;
Parar € 1 até p faca // p saidas da rede neural
g € g+ P(,i) xY(.,r)/trago(Y 'xY);
Fim-para
err(i) € (9P xP(,1) trago(YTxY);
Fim-para
[max,pos] = valor_méaximo(err); /f Acha o valor maximo e a sua posicio;
Retornar{max,pos);
Fim
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Algoritmo 3.3: Determina os Demais Centros Significativos

SECOND _STEP(X,P,Y,ikk,p)

Inicio

Fim

soma_err € 0,

ok € O

Parai <1 até m faca /f m centros candidatos
ok € I
Paraz < 1 até k faca

Se (1=1k{z)),
ok € 0;

Fim-se

Fim-pata
Se (ok = 1),

a_soma € zeros(N,1); // Monta vetor nulo de N linhas ¢ 1 coluna.
Para j€-1 até (k-1) faca
a_soma € a_soma + P(J)x(P(ik() xP(,1)/ (PLikG) *PC,EkGN);

Fim-para

wk(:,1) € P(.,1) —a_soma;

g €0

Parar < 1 até p faga /f p saidas da rede neural
g € g+ wk( ) XY, r)/trago{whk(:,i) xwk(:,1));

¥Fim-para

err(i) € (g9)xwk(:, ) xwk(:,i)/ trago(Y xY);

soma_err € soma_err -+ err(i);

Fim-para
Imax, pos] = valor_maximo(err), // Acha o valor maximo ¢ a sua posigéo;
Se (I-soma_err < p) /f Avalia o critéric de parada
ok €0
Fim-se

Retornar(X(:,pos),pos,ok);
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3.1.2. Algeritmos Genéticos

Algoritmos genéticos utilizam conceitos da reprodugio bioldgica objetivando fornecer um
conjunto de operadores para resolver problemas de otimizagfio. Diferentemente de técnicas
classicas de otimizagfio, os algoritmos genéticos operam sobre uma populacio de cromossomos
artificiais (individuos) que encapsulam possiveis solugBes para um problema sob analise. Os
individuos sdo avaliados segundo algum critério (fungiio de adequaciic) e operadores de
reprodugfo artificial sdo aplicados aos individuos escalonados (pela probabilidade acumulativa) a
partir do resultado da fun¢io de adequagio, gerando uma nova populagio (geracio). O processo
de avaliagiio ¢ aplicado 4 nova geragfio. Esse processo é realizado sucessivamente (por geracdes)
até que um critério de parada seja atendido. Um cromossomo artificial (genétipo) é uma cadeia
de caracteres (genes) que codifica as caracteristicas de um individuo (fenétipo). A Figura 3.4

ilustra a aplicacfio de um algoritmo genético classico.

Populagao
. f, > ‘—-] -
D
——nclia
- » f, -
g
f, -
s Mutagio
S :
Hx) fyre Py g E
1 1 k o H
H H ; : .
: ' ; ' Recombinacio
¥ i 1 1
: s | e
] 1 )
3 1 1
i ; ]
3 - 2§ L

Nova Geraglio f

Figura 3.4 ~ Hustragdo do algoritmo genético classico.

A fungiio de adequagio 8(x) é um critério de desempenho caracteristico do problema a ser
otimizado, portanto ¢ um funcional representativo do mesmo. Cada valor de adequacio &
avaliado pela Equacio (3.15), fornecendo uma medida percentual do “individuo representar uma

soluglio para o problema em analise”. A Equagiio (3.16) computa a probabilidade acumulativa.
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1=1

D, = (3.15)

q = 2D, (3.16)
il

Nesse contexto, o valor p; é a probabilidade do i-ésimo individuo de participar na geragao de uma
nova populagdo de individuos. Por efeito, o critério de selegdo pode utilizar os resultados de
(3.16) elegendo os individuos com maiores probabilidades de serem solugdes possivels para 0
problema, para participarem no processo de reprodugio artificial. Basicamente, ha dois modos de
gerar novos individuos: por recombinagdo, que consiste em escolher arbitrariamente dois
individuos selecionados e intercambiar seus genes, e por mutacdo, que objetiva alterar
aleatoriamente os genes de um individuo selecionado por algum critério. Um algoritmo genético
classico & exemplificade no Algoritmo 3.4: Algoritmo Genético Cldssico, dado a quantidade (M)

de genes do individuo:

Algoritmo 3.4: Algoritmo Genético Cldssico

ALGORITMO_GENETICO(M)

Inicio
N € pop_size; /{ Arbitre a quantidade de individuos.
pop € Pop_inicial(N,M); // Arbitre a populagdo inicial.
k< // Geragdo inicial.
[p.q] € Aval_adequacio(pop,N); // Aplica a fungdo de adequagdo pertinente ao problema.
Repita {
k € k+1; /f Cria novas geragdes.
pop_s € Selegdo(pop,q): J/ Aplica o critério de selecdo.

pop €< Recombinagio(pop_s); // Aplica a reprodugdo por recombinago.
pop € Mutagdo(pop). // Aplica alteraglio genética.
f € Aval adequacdo{pop);

} até que (condigdo = ok).

Fim
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O Algoritmo 3.5: Computo da Probabilidade de Selegdo apresenta o computo da funciio de
adequaciio que € avaliada para cada individuo pertencente a populagio inicialmente gerada. Os
argumentos para a funcio AVAL ADEQUACAO sdo: a populagio (pop) € o tamanho da

populagio (N). Retornando a probabilidade acumulativa (q), como resultado do processamento.

Algoritmo 3.5: Computo da Probabilidade de Selecdo

AVAL_ADEQUACAO(pop,N)
Inicio

k ¢ 1;

F<Q

Repita {
flk] < S(poplk]); // Computa a fimggo de adequagio.
F &« F+1ikl; // Computa a funcdo de adequagio total.
gkl € 0;
k € k+1;

} até que ( k=N).

k€1,

j €L

Repita {
plk] € fkI/F; /{ Computa a probabilidade de selegio.
Repita {

qfk] € qfkj +plkl; /f Computa a probabiﬁdade acumulativa.
JEHL

até que (k).
k € k+1;

} até que (k=N).

Retorna(q);

Fim

O Algorimmo 3.6: Selecdo Aleatoria de Individuos ilustra o processo de selecio dos
individuos que gerario nova populacio, possivelmente, methor qualificada para resolver o

problema em questio. A funcio Selecdo possui 0s seguintes argumentos: a populagio (pop), a
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probabilidade acumulativa (q) € o tamanho da populagio (N). Esse procedimento retorna uma

populacio escalonada segundo a probabilidade acumulativa, como resultado do processamento.

" Algoritmo 3.6: Selegiio Aleatoria de Individuos

SELECA((pop,q.N}
Inicio
k< 1;
Repita {
r 4 rand6mico(0,1); // Valor aleatorio e (0.1).
Se(r<qil])
pop_sik] € pop{1};
Sendo
1€
Repita §
Se r >gfi-1] e r=qfip)
pop_s{k] € popljl;
1€,
}até que (j=N).
k €« k+1;
1 até que (Jk=N).
Retornalpop_s);

O Algoritmo 3.7: Intercambiar Genes entre Individuos Selecionados apresenta um procedimento
para o intercimbio de genes entre individuos selecionados. A fungio Recombinagdo recebe os
seguintes argumentos: a populagdo (pop), a probabilidade de intercambio (pc) e o tamanho da
populagio (N). A fungdo retorna uma nova populagio gerada pela recombinagio de material

genético, como resultado do processamento.
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Algoritmo 3.7: Intercambiar Genes entre Individuos Selecionados

RECOMBINACA O(pop_s,p..N)

Inicio
k€l
nind € 0;
Repita {
r € randbmco(0, 1); // Valor aleatério  (0.1).
Se (r < pe){
nind < nind + 1;
selinind] € k;
3
k & k+1;
taté que (k=N).
k< 1;
Repita {
pos € randémico(0,M); // Valor inteiro aleatorio = [0,M].
Repita {
temp € pop_s[sel[k],pos];
pop_s{sel[k],pos] ¢ pop_s([selfk+1],pos];
pop_s(fsel{k+1],pos] € temp;
pos € pos+1;
taté que (pos < M).
k < k+1;

} até que ( k=nind).
Retorna{pop_s);

Fim

O Algoritmo 3.8: Alteracdo dos Genes de Individuos Selecionados ilustra um procedimento

para a alteragdo de genes de individuos selecionados, realizada pela fungio Mutacdo cujos

argumentos sio: a populagio (pop), a probabilidade de mutacdo (pm) € 0 tamanho da populagio

(N). A fungio retorna uma nova populagio gerada pela mutagio de material genético, como

resultado do processamento.
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MUTACAO(pop_s,pasN)

Inicio
ke l;
Repita {
j& L
Repita{
r € randémco(0,1);
Se (£ < Pt
Se (pop_slkjl=1)
pop_sfk;jl € 0;
Sendo
pop_slkjj € 0;
H
j €t
yaté que =M).
k< k+Hl:
}até que (k=N).
Retorna{pop_s};
Fim

Algoritmo 3.8: Alteragdo dos Genes de Individuos Selecionados

/f Valor aleatério  (0,1).

O Algoritmo 3.4 pode ser modificado para melhor solucionar certos problemas. Por

exemplo, o individuo mais apto da geragdo anterior pode ser incluso na préxima geragdo.

As informagdes necessarias para projetar algoritmos genéticos sdo: tamanho da populagdo

(pop_size), a taxa de recombinagio (pe), a taxa de muta¢do (pm), a fungdo de adequacdo (8) e o

critério de parada.

As simula¢des apresentadas neste trabalho empregam implementagdes em comandos do

Matlab® V5.3 R12 para o algoritmo classico, modificado para incluir o individuo mais apto de

geragdes anteriores.
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3.3. Movimento Pendular

Para assegurar marcha dindmica e gerar trajetorias desejadas (quaisquer) para os membros
inferiores, o robd bipede ¢ dotado de um tronco (péndulo invertido) visando compensar as forgas
Inerciais e gravitacionais intrinsecas a andadura dinidmica. Contudo, esse acréscimo origina
problemas inerentes a estabilidade. Primeiramente, hi o problema de manté-lo sob controle na
posicdo vertical. Dota-lo de juntas motoras e empregar sistema de controle com retroagio é uma
alternativa para resolver essa questio. Outro problema esta relacionado 4 geracgdo de trajetéria do
proprio péndulo invertido. Podendo ser resolvido considerando-se a dindmica de contato entre o
peé de apoio e o solo que produz forgas generalizadas expressas no CoP. No ponto de contato,
quando os momentos nas diregdes do plano de apoio sdo nulos denominado-se o CoP por ZMP
(Zero Moment Poinf). Os momentos nas diregdes do plano de apoio é que contribuem para a
perda do balango dindmico do robd bipede. Assim, controlar a agiio desses momentos permite
manter a estabilidade postural do robd bipede ao caminhar. O emprege do critério ZMP para
garantir a estabilidade postural fornece um sistema de equacgbes diferenciais nio-lineares que
pode ser resolvida para produzir ou a localizagio espacial do péndulo invertido ou a localizagio
espacial do ZMP.

3.3.1. Modelagem do ZMP

A Figura 3.11 ilustra um robd bipede no plano sagital. A massa (m;) de cada elo esti
concentrada em seu respectivo centro de massa {CoM;). O peso total do robd e o centro de massa
global s3o designados por P e CoM, respectivamente. Designa-se por poligono suporte a area de
contato entre o pé de apoio e o solo. O ponto onde atuam as forcas e momentos resultantes do
contato entre o pé e o solo é designado por E (circunscrito ao poligono suporte, drea de contato

entre o pé e o solo). O vetor 7. fomece a distdncia dos CoM; em relacio a origem O-XYZ. A
acelerago linear é computada por a, = d’r,/dt* . Um sistema mével de coordenadas é alocado

ao quinto elo (es), com origem em O, conforme ilustra a Figura 3.5.
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X

Figura 3.5 — Robé Bipede no Plano Sagital

A Figura 3.6 ilustra uma massa concentrada (m;) cuja localizagio no espago tridimensional
é descrita em termos do vetor £. Um vetor § descreve a localizagfio do ponto E, no plano XY;
¥ -5 define a altura da massa em relacio ao solo, medida ao longo do eixo Z. Também mostra a
forga R e o momento tangencial T, resultantes da aplicacio da for¢a peso e forgas inerciais,

definidas pelas Equagdes (3.17) e (3.18), respectivamente.

R=-F (3.17)
T =Fx(f -5) (3.18)
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Figura 3.6 — Descricdo tridimensional de uma massa concentrada.

Com base na Figura 3.6, é derivada uma equagio de movimento para o modelo do robd

bipede; nfio levando em consideragfo as forcas tangenciais (Goswami, 1999).

ng(r; ~s)xm,{g+a,)=0 (3.19)
Onde:

n=lx vy z] (3.20)

s=E, E, of (3.21)

g=[o 0 gf (3.22)
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a, =[% v, 2] (3.23)

T=[T,T,T.[ (3.24)
Sejam as seguintes definigdes:

r - si[x‘ vz (3.25)

m,(g+a,)=[F K E (3.26)

Utilizando-se as Equagdes (3.25) e (3.26) para realizar o produto vetorial em (3.19), resulta:

| > - -
i 1 § k - -

X Y z|=(YF-ZF)i:(@F-xE)j (X - VE )k (3.27)
F. F. F

Utilizando a Equacdo (3.27) em (3.19), resulta’:

I\: n (Y1 _nyii +gz)ﬁ(‘zi MEZXS}i + 0) 0
T, p=> mi(z —E X% +0)—(x,—E)Z +¢g,)f =40 (3.28)
T, 7 |(x~E)5,+0)-{y,~E Jx +0)| |0

Considera-se que nio ha deslizamento entre o pé e o solo (pé em equilibrio estatico). Para
garantir a estabilidade postural sdo de interesse as analises dos torques nas diregdes X e Y, que

devem ser nulos, como indicado em (3.28). Assim, resolvendo as respectivas equagdes para as

coordenadas do ponto E no plano XY, resultam:

2T, deve ser nulo para manter o pé de apoio em equilibrio estatico. Entretanto, neste trabalho, considera-se que ndo
ha escorregamento entre o pé de apoio e o solo.
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Zmi [Xi(gz +2i)‘31(0+5‘51)],3

E, =2 - =X s (3.29)
Zmi(gz +.Z.i)

Zmi[yi(gz “*“ii)“zi(o‘*‘f’i)]a

E, = : =Y smp (3.30)
Zmi (gz +2i)
i=1

v
4

As equacgdes (3.29) e (3.30) descrevem as coordenadas cartesianas do ponto E no plano XY, cuja

somatéria de momentos gerados por forgas gravitacionais e inércias € nula (definigio do ZMP).

3.3.2. Soluc¢io para o Deslocamento do Tronco

A Figura 3.7 1lustra o deslocamento do ponto E (que localiza as coordenadas planejadas

para o ZMP), sendo L. o comprimento do quinto elo e A o comprimento do passo, cuja trajetoria
| pode ser descrita por uma equagio de reta (Sugihata er al,, 2002). Conforme a Figura 3.7, o
caminhar € iniciado com o pé esquerdo (PE) percorrendo uma distdncia de A metros (passo); o pé
direito (PD) completa a passada (percorrendo o dobro do passo). A localizacio de E € planejada

de tal modo que siga os pontos Ey, E,, etc, caracterizando o modo de andar dindmico.
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Figura 3.7 — Vista superior do robé bipede, ilustrando o deslocamento do ZMP planejado.

O objetivo € descrever a trajetéria do tronco (péndulo invertido) de modo a fornecer
estabilidade postural & marcha imposta aos membros inferiores. O sistema mével de coordenadas
(8CT), alocado 4 base do péndulo invertido e cuja relagio com o sistema global é definida em

(3.31), é ilustrada na Figura 3.8.

{Xq Yq ZJJF['% ¥ _Z_i]}" (3.31)

]
I
-
+
o
I

O X

Figura 3.8 — Relagdo entre os sistemas inercial e movel, vista no plano sagital.

63

7



Expandindo as Equactes (3.29) e (3.30), as variaveis do tronco sio explicitadas, sendo
descritas no sisterna coordenado movel. Apds as mampulacbes algébricas que isolam no lado
esquerdo da igualdade as variaveis do tronco, resulta um sistema de equagdes diferenciais de

segunda ordem, ndo-lineares e acopladas.

(En ”*"iqxin +X, “me}“(iu +X, Xilz “*”Zq)"i“ (En + Xq)g?. “(En “*“Zq)gx =%, (331

(211 ”‘:‘"-’:qun +¥, “Ymp)"(?l; + S;qlel "i‘zq)"" (—3711 + Yq)gz ‘(zn + Zg)gy =K, (3.32)
Onde:

Ky =X mp8, T i”{ﬁ“{(xmp “Xixii + gz)+zi(5&i + gx)] (3.33)

=1 il

10
KQ = yzmpgz + Z%[(yzmp - Yi sz + g2)+ Zi (y1 +gy )] (334)

il 11

Na abordagem clissica, o conjunic de Equacbes (3.31) e (3.32) € desacoplado
considerando-se pequenos deslocamentos verticais do tronce e movimento uniformemente

variavel na vertical, resuitando nas seguintes simplificagdes:

Z, " Altura do tronco relativo ao sistema coordenado movel,
Z, ™ ¢ Altura do quadril relativo ao sistema coordenado global;
Z, =0 Aceleragiio vertical do tronco,
zZ, =0 Aceleracio vertical do quadril.
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Hi diversos autores que projetam marchas periodicas e utilizam a FFT para obter o
posicionamento do péndulo invertido, resolvendo o modelo simplificado cujo resultado €
utilizado para obter, de forma iterativa, uma solugio para o modelo original (Yamaguchi er al.,

1993; Li et al., 1992, entre outros).

Este trabalho procurou uma abordagem inovadora (Gongalves et al., 2003}, empregando
diretamente o-modelo original (Equagdes 3.31 e 3.32) e utilizando uma rede neural artificial (RN}
para resolver esse problema classico de robds bipedes. A partir do planejamento da marcha e da
localizagio do ZMP, descritos no espago de trabatho do robd bipede (plano cartesiano), 0s
padries da RN foram determinados. Um processo iterativo por lote foi empregado para ajustar os
pesos da RN. Ajustados os pesos para a RN, a solugio passa a ser praticamente instantinea. A
RN projetada ¢ inserida na malha de controle possibilitando dotar o robd bipede de “reflexos”
(implementagio baseada em sensores que indiquem as condigdes do terreno e as forcas que
atuam no CoP, por exemplo), ou seja, permitindo a obtengdo de posicionamentos instantineos

para o tronco.
3.3.3. Gerador Automatico de Trajetérias do Tronco

Para melhor esclarecer o procedimento desenvolvido, sejam as Equagdes (3.35) e (3.36)
que explicitam as varidveis estimadas (") e as variaveis computadas numericamente (~) a partir
das quais as Equacdes 3.29 e 3.30 sdo aproximadas pelas Equagdes (3.35 e (3.36). As variaveis
estimadas sdo obtidas por um processo de otimizagio, as computadas numericamente sdo obtidas

pela Equagfo (3.37).
Xy = ﬁ{%“ + 7+ ng§11 + xq)—- (‘%“ + qugx X, + iq)+

%E}j—[xi(gx +%7)-z(g, + X;)]} (3.35)

i=1 My
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?zmp = ﬁ{il +‘:Z.q +ng§11 + Yq)_(_ﬂin +qu-_;§1 + S}q ”f"g}-)"”}”
Y om (3.36)
zﬂ[ﬂ(gz +ii)~zi(gy + 3’;)]}
j=1 Ty

Onde:
1

B=

=L - I -
zll+zq+gz+2mll (gz+zi)
1= 1

Para computar as Equagdes (3.35) e (3.36), fo1 necessario planejar um padrio de marcha e o
deslocamento para o ZMP. Em seguida, as coordenadas cartesianas do tronco foram estimadas
(™) por meio de técnicas de otimizago € a diferenciagiio numérica central (Equagio 3.37) foi

empregada para computar os termos de aceleragdes (~) associados ao tronco.

ﬁ(k)zn(kﬂ)—z(;% nik 1) (.37)

O problema de otimizagiio pode assim ser descrito: Para o padrio de marcha (incluindo o
deslocamento do ZMP) planejado para o robd bipede, determinar o vetor de parimetros ©

{4ngulos de juntas associados ao tronco) tal que minimize a Equagio (3.38).

Xa‘np izmp
ymp S}zmp

sujeitoa: O <O<O__

min

<
Oc® v

(3.38)

Onde:

[szp ymp]T ZMP planejado;

[imp )”rmJ ZMP aproximado pelas Equagbes (3.35) e (3.36);
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= {0y B12} " Angulos associados as juntas rotativas do tronco,
¥ Pardmetro de projeto.

A solugio de (3.38) permite gerar padrdes de treinamento, possibilitando que o processo de
identificacio dos pesos de uma rede neural artificial seja efetivado. Diversas simulagBes foram
executadas com diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais. A que apresentou melhor
resultado (menor erro quadratico médio vs poder de generalizagdo) foi uma rede neural recorrente
(RNR) com duas camadas intermedidrias, apresentada na seqiiéncia. A Figura 3.9 ilustra a
estrutura projetada para o treinamento da RNR, que generaliza a solugdo para as Equagdes (3.35)
e (3.36). A entrada da RNR emprega o padrio de marcha planejado para os membros inferiores,
K e K conforme as Equagdes (3.33) e (3.34).

@

Y

{\8} .

o (s

Figura 3.9 — Estrutura do processo de identificagdo (treinamento da RNR).

O treinamento da RNR (busca de uma solugdo) é via um processo iterativo por lote (Von
Zuben, 2000), sendo finalizado, por exemplo, se o erro quadratico médio for menor que 102 ou

apos 1000 épocas.
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1M -
J(m)mgéi\é(@m -8, f <5 (3.39)
Onde:
) Pardmetro de projeto;
N . Numero total de amostras;
M Numero total de saidas na RNR.

O modelo matematico que descreve as saidas da rede neural é dado pela Equagdo (3.40), tendo a

polarizagio mclusa.

j=t

" -l m+l m+l n+l
0, = Zvijz‘ij = Zvijge (uij)m Zvijge{zmjkxk j (3.40)
par 1 k=1

Onde;

V. J-ésimo peso relativo a i-ésima saida na RNR;

® J-ésimo peso relativo a k-ésima entrada na RNR

g, Funcéo de ativagio do neurdnio na camada intermediéria, g.=a tanh(bu);
m Niimero de neurdnios na camada intermediaria na RNR;
n Namero de padrbes;

X k-ésimo padrfio na entrada da RNR.
A atualizagfo dos pesos da RNR segue a seguinte regra (Von Zuben et al., 1998):

©,,; =0, — a{VzJ(mn)r VJ(@)B) (3.41)
Onde:

n enésima iteragio no processo de aprendizagem;
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o Taxa de aprendizagem (0 < o < 1), cujos valores seguem o algoritmo gold,

Vi{e) Gradiente

Para execucdo do processo de treinamento da rede neural, foram pré-definidas uma
trajetéria para o ZMP, conforme a Figura 3.9 e, pelo emprego do (GAM, uma marcha foi gerada

com 0S8 seguintes requisitos adotados:

Comprimento do passo, A = 0,15 m;

Velocidade horizontal, vs = 0,58 m/s;

Angulo entre pé o solo, gg = 0 rad;

Altura maxima do pé em translado, d=0,03 m

Taxa de amostragem, DT = 0,001 s.
Nessa fase, optou-se por restringir os movimentos do robé bipede no plano frontal. G padrio de
marcha obtido est ilustrade nas figuras que seguem, com amostras a cada 0,01 s para facilitar a
classificagdo das curvas por meio de legendas. De conformidade com o procedimento para
obten¢iio da cinemética inversa, primeiramente, foram especificados os deslocamentos no planc
cartesiano para os quadris e pés. Os dngulos relativos obtidos por meio da cinematica inversa,
estio ilustrados na Figura 3.14. A cinematica direta foi empregada para computar 0s movimentos

do robd bipede no plano cartesiano, ilustrados nas Figuras 3.11 e 3.12. As aceleragbes tangenciais

foram computadas numericamente (diferenciacio numérica central), apresentadas na Figura 3,13.
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Figura 3.11 — Movimentos das pernas no plano cartesiano, medidos em relacdo ao SCG.
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Figura 3.12 - Posi¢des do Centro do Corpo, medidos em relagdo ao SCG.
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Figura 3.13 — Aceleragdes Tangenciais no plano cartesiano, medidas em relagdo ao SCG.
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Figura 3.14 - Posi¢des angulares associadas aos membros inferiores do robd bipede.

Em seguida, este padrio de marcha foi empregado para resolver o problema de otimizagio
proposto em {3.38). A fung¢o finincon da Tool Box Otimization (Matlab®) foi empregada, com a

seguinte forma (Anexo E ~ Solugiio pé.ra o Tronco):
x = fmincon{'fotimc®, X0, [1,[1,11,[1,1b,ub,{],cptions)

Os resultados obtidos estio mostrados na Figura 3.15. Os deslocamentos no plano cartesiano para
o tronco estdo definidos no canto superior esquerdo e as velocidades e aceleragles (dispostas a
direita) foram computadas numericamente. Os correspondentes dngulos associados ao tronco
foram computados via cinematica inversa. No canto inferior diretto estd o deslocamento para o

ZMP estimado {curva em preto) e para o planejado (curva em azul).
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Figura 3.15 — Solugdo para o problema proposto em (3.38).

Os dngulos foram utilizados como padrdes (apresentados a RNR de forma aleatoria) para o
treinamento da rede neural recorrente. O modo de treinamento por lote foi empregado e os pesos,
assoctados & camada intermediaria e 4 camada de saida, foram identificados. A estrutura da RNR
€ 0s parametros de projeto que apresentaram melhores resultados foram (Anexo F):

Nimero de neurdnios na primeira camada mntermediaria, m; = 20;

Nuamero de neurdnios na segunda camada intermediaria, m; = 20;

Nimero de neurdnios na camada de saida, n =2;

Critério de parada, & = 0,0001 rad.
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A Figura 3.16 mostra algumas informagdes relevantes obtidas do treinamento da rede
neural. A figura de cima apresenta as normas dos pesos da camada intermedidria (w) e de saida

(v). A figura de baixo mostra as normas dos gradientes computados a cada época.

Processo fterativo Batslada

fiwii e vl

= 1® Camada Intermedliaria
- 28 Camada Infermedidtia Lo ocoaz

f ] T
|

HGRADJ

—= 12 Camada Intermediaria

,,,,,,,,,, 22 Camada Intermediaria
— Camada de Saida

I

I

I

1

1

1

1

| g

] 3

I H i £ i { i
O 100 200 300 400 500 8060 700 800 ga0 1000
Epocas

Figura 3.16 — Informagdes decorrentes do treinamento da rede neural proposta.

A Figura 3.17 mosira as evolugdes da taxa de aprendizagem (figura de cima), cujos valores
foram determinados pelo algoritmo gold (Von Zuben et al., 1998) e do erro quadratico médio
{figura de baixo) computado a cada época, cujo valor final é de 0,00045 rad. O tempo de
processamento {cpu #ime) foi de 20 minutos (foi utilizado um PC com 512 Mb de memoria e

processador Pentium 4).

77



Processo lterativo Batelada

TP

Taxa de Aprendizagem, alfa

Emro Quadratico Médio

Figuras 3.17 — Variaveis temporais relativas ao movimento do tronco, obtidas no treinamento da rede

neural

Para o teste de generalizacio da RNR (acima projetada), os padries de testes (separados a partir
dos padres de treinamento) foram utilizados para excitar a RNR (apresentados seqiiencialmente). A
Figura 3.18 ilustra o resultado obtido, sendo as curvas em azul e vermelho as trajetorias angulares

determinadas pela RNR e as curvas em rosa e preto os padrdes de teste.
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Graus

Namero de amostras

Figura 3.18 — Apresentacdes das trajetorias planejadas e computadas do par ordenado (Xsp,Yeng).

3.4. Gerador Automidtico de Marcha

O planejador de marchas devera executar duas tarefas principais: determinar o conjunto de

pontos-via e fornecer trajetorias factiveis entre pontos-via, permitindo ao robd bipede caminhar.

O conjunto de pontos-via ¢ determinado por meio da cinematica inversa, fornecendo-se os
pontos-via relativos ao pé em balango e & quinta junta (j). Por simplificacfo, os pontos-via do pé
em balancgo sdo determinados por uma fungiio conhecida. Foram propostas duas solugdes para os

pontos-via da quinta junta. Entretanto, nesse trabalho optou-se por mmplementar a2 segunda
proposta.
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1. Sdo pesquisados em um espago de solugbes pardmetros (ver Equagio 3.102) que
descrevem a localizagfo da pelve no sentido do movimento e na dire¢io horizontal. A
cinematica inversa ¢ computada e o gerador automatico de trajetorias (GAT) ¢ utilizado
para fornecer trajetorias suaves entre pontos-via adjacentes. Em seguida, é verificado o

critério de estabilidade postural.

2. Admitem-se fun¢Bes conhecidas para as trajetérias da pelve nas direcBes x, v e z. Sio
pesquisados trés pardmetros (ver Equagio 3.103) associados as funcdes conhecidas. A
trajetoria do pé em balanco é funciio da trajetéria da pelve. A cinematica inversa é
aplicada para computar as trajetérias angulares associadas as juntas. As velocidades
angulares sdo calculadas utilizando-se matrizes Jacobianos e por meio do GAT as

aceleragbes sio computadas. E, por fim, o critério de estabilidade postural.

O GAT emprega fungBes Splines objetivando fornecer trajetorias com transicdes suaves
entre pontos-via subseqiientes, respeitando restrigdes de velocidades e acelerages nos pontos-
via, € nos pontos inicial e final. As velocidades e as aceleracbes nos pontos-via intermediarios
foram especificadas por otimizagio, utilizando algoritmo genético. O GAT foi implementado

como mostrado a seguir.
3.4.1. Gerador Automatico de Trajetérias

Polinémios de quinta-ordem sfio empregados para interpolar pontos-via adjacentes. Os
coeficientes sio calculados impondo-se restricdes de continuidades as velocidades e as
aceleragBes enire segmentos subseqiientes. As velocidades e as aceleragBes iniciais e finais
devem ser pré-estabelecidas e aquelas associadas aos pontos-via sfo computadas pelo seguinte

algoritmo (Adade F2, 1992),

A Equagio (3.67) é um polinémio de quinta-ordem associado ao enésimo segmento e ao i-

ésimo ponto-via, sendo At =1 - t,.
qi{t)=af +ajAt+ajAt® +aAt +atAt* +aiAt’ (3.67)
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Onde:

e=1,1, 2, ... N segmentos;

] J-ésima junta.

A transi¢do entre segmentos subseqilentes ocorre no instante t,, portanto t € (t,te<1). Para manter

passagens suaves pelos pontos-via, as seguintes restri¢gdes devem ser avaliadas:

a5 (t) =g} () (3.68)
a5 () =45(.) (3.69)
g5 (t.)=4;(t.) (3.70)
g t)=4(.) 3.71)

Levando-se em consideragiio as Equagdes (3.68) a (3.71) e tomando-se as derivadas

temporais de primetra e segunda-ordem da Equagdo (3.67), resultam:

qjlt,)=a§ (3.72)
q5lt.)=as (3.73)
g5t )=2a3 (3.74)

Utilizando-se as Equacdes (3.72) a (3.74) e a Equacio {3.67), seguem:
ailt.. ) a5t )— a5 )ac— 243t )At” = asar’ + ajAt' +agar’ (3.75)
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(e )~ G52, ) - 2 (5, )AL — 3a5AE% = daSAt® + SaiAt®

G5 (2. ) - (8, ) — 6aSAL = 12a5A1 + 20a3AE°
Onde:

A=t —L

(3.76)

(.77

(3.78)

Os demats coeficientes associados as Equagdes (3.75) a (3.77) sio determinados pela

Equacio (3.79), como segue. Conhecendo-se as quantidades das Equagdes (3.72) a (3.74) ¢ a

esquerda das igualdades (3.75) a (3.77), obtém-se:

-1
a; A At AP o,

aj |=|3At° 4A  S5AtY | |a,
ag | | 6At 12At° 20A° | a,

Onde:
0.‘1 = q?(te-ﬂ )_ Q?(te)— (.I;(tc)At *%éi;(te )Atz
o, =45t )45 () -85 (e, Jat

&; = q? (te+1 )~ Q?(te )

(3.79)

(3.80)

(3.81)

(3.82)

As Equagbes (3.72) a (3.74) e (3.79) permitem computar os coeficientes do polindmio

expresso em (3.75), a partir do conhecimento prévio de posigSes, velocidades e aceleragdes em

cada ponto-via, inclusos os pontos inicial ¢ meta. Conhecidos os pontos-via (posighes), as

velocidades ¢ as aceleracbes podem ser obtidas impondo-se restricdes de continuidade em: cada

ponto-via, resultando um sistema linear de equagBes (Fu, 1988). Entretanto, objetivando-se
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explorar técnicas de otimizaglo, esse problema foi descrito com o formalismo baseado em

algoritmos genéticos, apresentado a seguir.

A abordagem aqui apresentada trabaltha com os pontos-via associados a cada junta, por vez
Consideram-se M pontos-via e cada individuo (cromossomo) contém informagdes de velocidade

e de aceleracio associadas a cada ponto-via, como ilustra a Figura 3.24.

ql QE (.:13 _______ qvv; iil E-iz Ejs _______ EiM

Figura 3.19 - Informagdes contidas no individuo associado a M pontos-via.
Para avaliar a adequagio de cada individuo, a Equagio (3.67) é avaliada para t € (Otr) e

com um tempo de amostragem T. O melhor individuo é selecionado com base no funcional

(3.83), que deve ser maximizado.

~ " v
3= s 5.0 (3.83)

Onde:

31 (X) — tﬁ{li(@kﬂf - ‘fim )} " !:(qk'l'~1 — ’fikT ):! } (3_84)
k=0 Gy Qyr

3,(x)= f{w} (3.85)

%0 Qyr

3,(x) = 3, (x)}+ (- )3, (x) (3.86)

we (0,1) (3.87)
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x=f(¢ § §) (3.88)

A Equagdo (3.86) representa as medidas ponderadas de distincia entre pontos adjacentes,
permitindo detectar descontinuidades. Na Equa¢io (3.83), as escolhas das constantes v e &

servem para realgar as diferencas entre individuos e para evitar divisio por zero, respectivamente.

O Algoritmo 3.9: Gerador Automatico de Trajetoria entre Pontos Adjacentes apresenta as
principais etapas pertinentes ao gerador automatico de trajetdrias (GAT), cuja implementacio

encontra-se no Anexo G.

Algoritmo 3.9: Gerador Automitico de Trajetoria entre Pontos Adjacentes
1. Determinar a velocidade ¢ a aceleragdo iniciais e finais, associadas a cada junta;
2. Determinar a faixa de valores admissivel, associada a cada junta;
3. Determinar os instantes de transi¢des (te);
4. Determinar as quantidades de pontos-via (M);
5. Determinar os valores para as constantes w, v, 3, py € pe.
6. Determinar as quantidades de geracdes (QG) e de individuos (QI);
7. Arbitrar valores iniciais para os QI individuos; fazer NQG = 1;
8. Computar o funcional (3.83);
9. Escalonar os individuos:
10. Escolher os melhores individuos que participardo dos processos evolutivos;
11. Aphcar os processos evolutivos aos melhores individuos;
12. Manter o melhor individuo da gerag#o anterior na geragio posterior;
13. Verificar se NQG < QG; se positivo fazer NQG = NQG+1 e retornar ao passo 8;
14. Escolher o melhor individuo da geragfo atual.

Para exemplificar e validar a implementacio do GAT, sejam os seguintes dados de entrada

(passos de 1 a 5):

v" Velocidades e aceleracdes iniciais nulas;

v’ Faixa de valores admissivel, range = [-180 180 -360 360];

84



v" Instantes de transigdes, te=[00,511,52 2,5 3];
v" Quantidade de pontos-via, M = 7,

v ou=%u0=1_58=10" p,=0,013 e p.=0,62;
v Quantidade de geragdes, QG = 10;

v Quantidade de individuos, QI = 50;

A Figura 3.20 mostra as trajetérias originais para as posigdes, velocidade e aceleracbes angulares,

considerando-se apenas duas juntas.

Trajetérias Originiais

100 o i ; — .
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Figura 3.20 — Trajetérias originais para as posi¢bes (em cima), velocidades (no meio) e

aceleragdes angulares (em baixo).

Para o emprego do GAT, os pontos-via associados aos instantes de transigbes foram
selecionados das curvas de posi¢les angulares. A Figura 3.21 mostra o valor do funcional
(Equagdo 3.85) relacionado ao melhor individuo em cada gera¢io, permitindo verificar que sio
necessarias poucas geragdes (cerca de cinco) para que uma solugfo seja encontrada. Mas deve-se

lembrar que o gerador automatico de marcha {GAM) utiliza dois médulos: o gerador automatico
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de trajetdrias {GAT) ¢ o gerador automatico de posturas (descrito mais adiante). O que tornara o

custo computacional maior.

Aoyt do Fustional,
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Figura 3.21 - Valor do funcional (3.85) do melhor individuo ent cada geracdo.
A Figura 3.22 exemplifica as trajetorias de posi¢Bes, velocidades e aceleragbes angulares

obtidas a partir do emprego do GAT. Os aspectos de suavidades nos instantes de transicdes

ficaram perfeitamente caracterizados.
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Figura 3.22 — Trajetdrias modificadas por meio do GAT.

Além das informacgdes sobre os coeficientes relativos a Equagio (3.69), as informages de
velocidades e aceleracbes definidas aos pontos-via podem também ser obtidas conforme ilustram

a Tabelas 3.1 (velocidades nos pontos-via} e Tabela 3.2 (aceleragSes no ponto-via).

.

Ji

" j» 0. -180,000 . -180,000  -180,000 | -179,296

- Tabela 3.2 Aceleragdes associadas a cada ponto-via (graus/s’)

Ji

0

0

85,368

159017 169,464

59,9348

| Tabela 31— %féiocidades assomadas a .cada ponto-via {graus/s}

134455

44,7069

100,5271 36,1446

21,8497
179,994

180,000

J2
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1322096

-98,6263

46,6539
57.6078



3.4.2. Planejador de Marcha

O objetivo bésico do planejador de marcha ¢ de fornecer conjuntos de pontos-via que
satisfagam & condigio de momento nulo (zmp), conhecidas a priori certas posigdes basicas. Cada
conjunto de pontos-via descreve uma postura especifica, cujas sucessdes permitem ao robd
bipede reproduzir um certo modo de andar. O planejador de marcha est4 implementado no espaco
cartesiano. Assim a cinematica inversa é utilizada para obter o conjunto de dngulos para cada
conjunto de pontos-via, formando os conjuntos de pontos-via no espago das juntas. A seguir,

serfio discutidos o projeto do planejador de marcha e a correspondente solugio desenvolvida.

De acordo com o segundo capitulo, a cinematica inversa é computada se forem conhecidas
as quantidades (x,R)) € (x,,R.}). Admite-se que a marcha é iniciada com o pé esquerdo, tendo o pé
direito como base de apoio. A Figura 3.23 mostra uma seqiiéncia de posturas bdsicas (Huang et
al, 2001), onde estio definidos: o dngulo q, (inclinagio do pé em relacio ao solo), o
comprimentc do passo A, o par ordenado que define a altura maxima permitida para x (L,d).
Também so apresentados: o sistema coordenado global (SCG), as distincias do quadril medida
em relagio ao sistema global na diregiio do movimento, X € X A partir da postura basica E
admite-se que o robd bipede deixe a fase transitéria, passando a vigorar a fase permanente (ou
ciclica). Nessa fase, o ponto x; percorrerd o dobro do comprimento do passo, denominado por

passada.

Figura 3.23 — Procedimento da marcha, posturas basicas.
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Na fase mnicial, o pé esquerdo sofre uma inclinagio de g, rad em t; s. Na seqiiéncia o
mesmo se move a frente, cumprindo uma distincia de A m em t s, pousando no solo com um
dngule de -q, rad. Entlio, a inclinacio do pé esquerdo em relacio 20 solo se anula enquanto o pé
direito sofre uma inclinacfo de g, rad, durante t; s. O pé direito se move 3 frente cumprindo uma
distédncia de 2A m, em ;5. O ciclo repete-se por k passos. A postura basica C antecede a postura
basica D e indica a altura maxima permitida para x; € 0 correspondente valor na abscissa. Esse

pardmetro pode ser utilizado para evitar a colisfo com obstaculos.

Com os rotulos das posturas basicas ilustradas na Figura 3.20, é possivel esquematizar o

processo de marcha, escolhendo-se a seguinte seqliéncia, como exemplo:

A-B-C-D- E-C-D-E-C-D-E- B-A

Fase transitoria Fase permanente Fase final

Admite-se que cada postura basica avante descreve uma configuragdo espacial meta e
aquela que a precede descreve uma configuracdo espacial inicial. Para efetivar a marcha é
necessario determinar configuracBes espaciais que permitam a transferéncia da configuracio
inicial 2 meta. Para obter suavidade aos movimentos, € necessario que as posigles, velocidades e
aceleragdes entre posturas basicas sucessivas sejam continuas. Pode-se também impor que a
velocidade e aceleragio no instante do impacto entre 0 pé em balango e o solo (postura basica D)
sejam nulas. A seguir sdo apresentados ¢ equacionamento dessas questdes, com as devidas

restrigdes.
A Figura 3.24 ilustra a postura basica D no plano sagital, enfatizando-se as coordenadas de

x; em relagfo ao sistema inercial global (Silva ef al, 2001). As demais posturas basicas podem

ser analisadas por analogia.
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Figura 3.24 — Localizagdo cartesiana da décima junta em relagdo ao sistema global.

Com base na Figura 3.24, a Equagio (3.90) determina a localizaciio espacial de x,, em

relagio ao sistema inercial global, para os instantes de tempo correspondentes as posturas basicas.

%2 = 060) v, () 7)) (3.90)
Onde:
[ 0 A 1=0
bl~cq,) .B ,t=t
x,{t)={ H ,C o t=t, (3.91)
A+acq, ,D ,t=t,
——(l-l-bCQD) E t=1t
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0 A ,t=0
bsqg, B ,t=t
z,{t)=1 L ,C ,t=t, (3.92)
asq, .D ,t=t,
bsq, .E ,t=t,
v {t)=a, Vit (3.93)

Em relagfio as Equagdes {3.91) e (3.92) e para a postura basica D, as derivadas de primeira
¢ de segunda ordem em relagio ao tempo devem ser nulas. Da mesma postura, admitindo-se que

o Angulo g, seja o valor final desejado, resultan’:

0 A—>B 0
(X,(t)z E( >q0) A—>BvE ,tE( ,tl) (3.9
€(-q,,0) ,B>AVD—>E ,te(0t)
=0 se D—>E (3.95)

QOutro ponto importante para o cOmputo da cinematica inversa é a localizacfo de j, em

relagdo ao sistema global, descrita pela Equagio (3.96).
1o = () v.(0) z,()) (3.96)

Considera-se que nas transi¢Oes entre as posturas, a altura podera variar em torno de v, por cento

de sua altura total, conforme Equacgdo (3.97).

z,{t)=v, x iak (3.97)
k=0

* Os simbolos — ¢ v designam implicagiio e o operador légico ou.
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A coordenada ys(t) podera variar conforme a Equago (3.98), sendo 1y um valor percentual.

A coordenada xs(t) € descrita pela Equagdo (3.99).

ys{t)=1v, xa; (3.98)
0 L,AvE
iL/z2 ,C
1)= ’ 00<x_, <054 3.99
Xs( ) x, D ed ( )
X; E

As Equagdes (3.90) e (3.94) a (3.99) estabelecem os valores para as coordenadas de x; e do
quadril quando o robd bipede estiver em certas posi¢des basicas. Também ¢ necessario considerar
a trajetoria para o ponto xx{t), cuja trajetdria no plano sagital pode ser determinada a partir dos
pontos-via micial (x1,y1,a5), mtermediario (H,L,as) e final {x3,y3,a5), conforme a Figura 3.25, que
apresenta também pontos-via selecionados conforme Equagio (3.100) e os correspondentes

instantes de ocorréncia.

2 Ponto-via Intermedidrio

Ponto-via Inicial ; Ponto-via Final

&
(H,L,as) *
(X* ,y*,as)

(<0919 (s

ty t te ts

Figura 3.25 - Pontos-via de j,o (tornozelo do pé em balango), no plano sagital.
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[x.H] se t, <t<t,

3.100
[xs,H] se t,<t<t, (3.100a)

{E [y,.L] se t, <t<t,
Y. = (3.100b})
e[y3,L] se t,<t<t,

z, =a; Vit (3.100¢)

As posturas basicas aqui apresentadas permitem computar a cinematica inversa
desenvolvida no segundo capitulo. Essa abordagem requer a determinacio de um conjunto de
pardmetros (definidos pelas Equactes 3.102 ou 3.103) que devem ser escolhidos objetivando
manter o balango dindmico. O que suscita a seguinte questido: Quais sdo os valores do conjunto

de pardmetros que maximiza o funcional (3.101)?

’1 I f} 3
e, ﬂ—Z?x(l)" -, nZ?).(i)z
e VN e 1V (3.101)

(0)-

|-

Onde:

Ty e Ty sdo definidos pela Equacio (3.28);

o Parametro de projeto.

A solugdo para o problema de otimizagdo proposto em (3.101) admite pelo menos duas
solugdes. A primeira € o conjunto de parimetros definido pela Equagdo (3.102), que permitem

caracterizar as posturas basicas ifustradas na Figura 3.20.

o=fL H » X, X, v, ¥, 1.} (3.102)

Esses pardmetros podem ser pesquisados em um espaco de solugBes por meio de algoritmos

genéticos. Apds, para cada individuo, a cinemaética inversa é computada e o gerador automatico
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de trajetorias (GAT) € utilizado para fornecer trajetdrias para as posicdes, velocidades e
aceleragdes angulares. Na seqiiéncia € verificado o critério de estabilidade postural, avaliando-se

a Equacdo (3.101).

A segunda solugdo admite um conjunto de pardmetros definido pela Equagio (3.103), que

esta relacionado com as equagdes que seguem,
O={, 1, 1. (3.103)

Sejam, primeiramente, as seguintes definigdes relacionadas i velocidade de trajeto:

v Velocidade de trajeto na diregio horizontal, m/s;
A Comprimento do passo, m;
A .
5=— Periodo, p/passo;
v
1 o
f= 3 Freqiéncia, 1/s.

Para a transi¢io da postura basica B para a D, a trajetoria do pé em balango é caracterizada
pelas Equacdes (3.104) a (3.106). A contagem do tempo é sempre reiniciada quando a postura

basica B € atingida.

x,(t)=x,(0)+]v +x2(t3){t-§%%f:—t—fg] (3.104)
v (t)=a, (3.105)
z,(t) = z,(0)+ 21 — cos(2xft)} {3.106)
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As coordenadas do quadril s8o descritas como fungio das Equagdes (3.104) a (3.106):

xo{t) = 1,%,{t)+ x,{0) (3.107)
v, (t)=v,%,(t) (3.108)
z,(t)=7,2,(t)-H+2,(0) (3.109)

Essas mesmas equagdes podem também descrever as transigdes entre as posturas basicas de

E para D, quando se inicia o ciclo da marcha.

Utilizando as Equacdes (3.104) a (3.109), pode-se computar a cinematica inversa, obtendo-
se as trajetdrias para as posi¢les angulares. As velocidades angulares podem ser computadas
utilizando as informagdes de velocidades do pé em balanco e do quadril, cuja velocidade pode ser
computada por diferenciagio numérica. A Equagio (3.110) computa por cinematica direta a

localizagdo de p;o(“real”) em relagio ao sistema global.

P = [X(e) Y(S) Z(B)]I = SGTzo ;4 (3.110)

A velocidade é determinada, aplicando a derivada de primeira ordem 4 Equacio (3.110).

as) o o2xE g
681 a}lﬂ i
Py = ?{aﬁ('?l %%l : Eli(eb G111
) ., ZBig
2, By, || V10

A partir da Equagdo (3.111), uma solucdo para o problema inverso € obtida (Noble, 1969).
§=1"p, +{I-T°7,)8, (3.112)

Onde:
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F=rany (3.113)
B4 Vetor de trajetoria arbitraria (3.114)

A trajetoria arbitraria pode ser utilizada para permitir ao robd bipede realizar uma segunda
tarefa. Sendo conhecidos o vetor posicio do quadril e o seu respectivo vetor de velocidades

tangenciais, podem ser escritas as seguintes equagdes:
p.=[x(®) y6) 2O)] =*T,1i, (3.115)
ps =J,{0)8 (3.116)

A Equagio (3.117) permite escolher uma trajetéria que minimiza 2 norma quadratica e evita

singularidades.

8, =I;p; +(1~~~~*f)i—wmwwww——”de::_je N 0sy <1 | (3.117)
Onde:

3 =1(,01) (3.115)

o s

Conhecidas as velocidades angulares, pode-se empregar o GAT para obter as

correspondentes aceleracdes angulares e por fim computar a Equagio (3.101).

Ambas propostas podem utilizar a busca de pardmetros por algoritmo genético, cujos

individuos podem ser descritos por valores pertencentes ao conjunto dos nimeros reais. A
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primeira solugdo estd descrita na Figura 3.26. A segunda solugdo
Algoritmao 3.10: Gerador Automdtico de Posturas (GAP) .

esta descrita pelo

I
INfcIo }
| 1
l
Confunto de Parimetros 1 Pontos-via Angular
Arbiear ©, Eq, (3.100) =109
N Condigio de
Parada
Localzavio de
5 ! Gerador de Trajetéras
Computar X 49, Eq. (3.90) A
(O =[R(0.8).00t)]

Localizagho de /,

Funglo Custo
Computar X, Eq. (3.96)
(@), Eq. (3,100
Associados a0s Pontos-via Inicial, Intermedirio @ Final 5
l ‘ s Gerador de Posturas
Al #2 GAP
Gerador de Trajetoris Jacobimos Cinemdticn Inversa
Computar 25 Velosidades: C?}}Tm C"mlmz?a? {')E)‘l“a@“: i
x Xy e, Q.20 Conjunto de Parimetros
. % * 8, (Eq. 3.114) 2.16) Hova Gerago ©, Eq, (3.100)
2.7
Q230
| 047
L (248)
- (252
Velooidade Angubyr (2.54)
Computar B, q (3.108) {235

O

Figura 3.26 - Fluxograma do Gerador Automdtico de Marcha
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Algoritme 3.10: Gerador Automidtico de Posturas {(GAP-2)

Determinar as quantidades de geracdes (QG) e de individuos (QI);

Arbitrar valores iniciais para os QI individuos; fazer NQG = 1;

Arbitre o tempo total da passada t; (segundos) e aplique a divisfio Aurca para computar os
tempos associados as etapas intermediarias, como ilustra a Fig, (3.8);

Aplique a divisdo aurea aos pardmetros A ¢ h para determinar a localizagfo dos pontos-via

para ¢ pé em balango, no plano sagital;

5. Aphque a cmematica inversa e determine os pontos-via no espago das juntas;
6. Empregue o GAT ¢ determine as trajetdrias entre pontos-via adjacentes;

7.
8
9

Compute o funcional (3.21);

. Aplique aroleta russa para escalonar os individuos;

. Escolha os melhores individuos que participardo dos processos evolutivos;

10. Aplique os processos evolutivos aos melhores individuos;

11. Fixe 0 melhor individuo da geragdo anterior a geragdo posterior;
12. Verifique se NQG < QG, se positivo faga NQG = NQG+1 e retorne ao passo #4;
13. Escolher o melhor individuo da geragfo atual.

Neste trabalho optou-se por implementar o Algoritmo 3.10, deixando o algoritmo descrito
na Figura 3.26 como sugest3o para trabalhos futuros. A Figura 3.27 ilustra o resultado obtido
pelo emprego do GAP-2 (Anexos H e 1). A esquerda estd esquematizada a marcha no plano

sagital; & direita, na parte superior, esta ilustrada a marcha no plano frontal e na parte inferior os

valores de momentos obtidos ao computar a Equago (3.28).

98




Plano Frontal
1*"'”‘"'""""""‘"‘—-_"___‘_-"'1"""—"“!

Pianc Sagital
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E
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02:-
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0.3

0.2

c.1

Cunas de Momentos

500

:
-1G00

-2

Figura 3.27 — Marcha obtida via G
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Folha em Branco
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Capitulo 4

Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia

O modelo dindmico de um robd bipede é constituido por 1 equagdes diferencias ordinarias,
nio-lineares e acopladas. Aproximagdes lineares podem resultar em modelos pobres do ponto de
vista da caracterizaco da dinimica a controlar. Ademais, é necessario considerar aproximagdes
lineares em torno de trajetorias de referéncia, implicando modelos variantes no tempo {Slotine et

al., 1991).

Geralmente durante 2 modelagem dindmica alguns fenémenos fisicos sdo desconsiderados
(ou aproximados) devido as dificuldades de representi-los adequadamente, comprometendo a
robustez do sistema de controle. Assim, é mais conveniente admitir a existéncia de incertezas no

modelo dindmico, mesmo que aumente a complexidade na fase de projeto.

Essas dificuldades podem ser tratadas empregando-se técnicas de sistema de controle
adaptativo baseado em modelos de referéncia. A lei de controle € constituida por termos baseados
no modelo dindmico da planta, no modelo de referéncia e em incertezas. Redes neurais de base
radial sio empregadas para identificagdo on-line de incertezas associadas a fendmenos fisicos.

Tal escolha assegura a estabilidade em malha fechada no sentido de Lyapunov (GE ef al., 1998).
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4.1.  Principios do Sistema de Controle Adaptativo

4.1.1. Caracteristicas do Modelo Dinamico de Robds

Em geral, modelos dindmicos de robds sdo apresentados conforme a Equagio (4.1). As
variaveis de posigdo, velocidade e aceleragio angulares sdo fungdes do tempo, mas para fins de

simplificacio da notagfo ndo esta representada.

M(q)i +Cla.4)q + Flg,d)+ Gla) = @.1)
Onde:

M(q) Matriz de inéreia associada a planta, ¢ ®™™,

Clg,q) Matriz de forgas de Coriolis e centrifugas, € R™™;

F(q,(;) Vetor de acoplamentos dissipativos, € R,

G(q) Vetor de carregamento gravitacional, € R";

q Vetor de posigdo angular, € R";

T Vetor de excitagio, € R,

z O operador ponto denota a derivada primeira de z(t).

Para adequacdo aos propositos do projeto do sistema de controle, uma representagio no

espaco de estados para a Equagdo (4.1) € obtida como segue. Seja um vetor de varidveis de

estados € R, dado por:

20~ (a0~ 30 “

Reescrevendo a Equaciio (4.1) utilizando o vetor de estados acima, resultam:

Q,(1)=0,@) (4.3)
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&, () = M@, O [(0)-cei)e, 6)- Flak) - 6@, 6) 4.4)

Expressando as Equagbes (4.3) e (4.4) na forma matricial e escrevendo seus termos de forma

mais simples para simplificar a notagdo, obtém-se:

QI — ﬂnxu Inm Ql + Onxn Onxn P Oﬂm (45)
Qz Onxn 0nxu QZ Onxn qun M (T -C-F- G)

Comparando a Equagio (4.5) com o modelo matricial padro no espago de estados, pode-se

escrever:
Q=AQ+BM(z+T) (4.6)
Onde:
A Onxu Inxn : . 2nx2
A= 0 0 Matriz associada aos estados, € R, 4.7)
ATo
B=| "= [b -~ b ] Matriz associada 2 excitagio, € R, (4.8)
I 1 a
A
I' = —{(C+G+F) (4.9)

4.1.2. Modelo de Referéncia e Aproximagdo Linear

Um modelo de referéncia estavel, cujas localizagdes dos pdlos no plano complexo estdo de
acordo com especificacdes de projeto, pode ser considerado para que o servomecanismo retro-
alimentado tenda a comportamentos analogos a sistemas de segunda ordem padrio (GE ef al,
1998). Esse esquema de controle € semelhante & aprendizagem supervisionada, pois o modelo de

referéncia fornece respostas desejadas a excitagBes (trajetorias de referéncias) que podem ser
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comparadas as respectivas saidas da planta {varidveis medidas). Os desvios (sinais de erros)
podem ser ufilizados para ajustar os parimetros do compensador ou para ajustar termos
associados a incertezas paramétricas do modelo da planta. A Equacgo (4.10) descreve um sistema

de segunda ordem padrio.
(+2Aex+0°Xx =0T (4.10)

A represéntaq:éo da Equagio (4.10) na forma de espacgo de estados € obtida como segue.

Seja um vetor de estados dado por:

MEH
X=| 'l=|’ (4.11)
X, X

Entdo, a Equacio (4.10) € reescrita como segue:

X, = X, (4.12)
%, = 0’1 - 2Lox, - 0°x, (4.13)

Os resultados logo acima sdo estendidos para representar uma planta com » graus de

liberdade, escritos na forma matricial’.

xl xl

%2 x?
1 I

x} x;
: 0 1 : 0 0 0

x,; - {A(nm) A(nm} :l X;‘ +[ {ron) {nxm ) :’[ (mm):; (414)
o o) Atfwa) || Oa) — Ao || Tloem)

X, X,

x; X;

| X, | X2 |

! O sobrescrito significa o grau de liberdade ¢ o subscrito significa a variavel de estado associado. Assim, x]2 lé-se
segunda varidvel de estado (X, = X ) associada a0 primeiro grau de liberdade.
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28 0 0 Matniz diagonal com » produtos entre
A =— 0 0 | (4.15)
0 0 20 o | fatores de amortecimentos ({) e
freqiiéncias naturais (©);
o 0 0
A, =-1 0 0 | Matriz diagonal com » freqiiéncias naturais o, rad/s; (4.16)
0 0 ol
Expressando a Equacg8o (4.14) em uma forma mais compacta, resulta em:
Q=AQ+Bu (4.17)
Onde:
0 0 XK I nxn - .
A= (na) (rea) Matriz associada aos estados, & R*>7, (4.18)
Azfia)  Aifoxm)
O(E:m) - . h - 2nxn
B = A Matriz associada 4 excitagdo, ¢ R, (4.19)
43 2{nxn)
X q referéncia 2nx1.
Q= |=1 Vetor de estados, € R™™; (4.20)
X Q reterencia
Yenxt) Nova acdo de controle, € gt 4.21)

Retornando a Equaciio (4.6), e objetivando realizar uma aproximagio linear via

realimentacdio, € considerada uma lei de controle possuindo termos do modelo dindmico da planta
e do modelo de referéncia:
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1=MB 'Bu+M|A, A,|Q-T 422
i 2

Considerando que o modelo dindmico represente com fidelidade o processo fisico (incertezas

nulas), a Equagio (4.6) pode ser reescrita, utilizando a Equagio (4.22).
Q=(A+B[A, A,])Q+Bu
Q=AQ+Bu (4.23)

Definindo-se o erro de rastreamento, obtido pela diferenca matematica entre as Equagdes
(4.20) e (4.2), obtém-se:

e=Q-0Q (4.24)
A partir de (4.24) e utilizando as Equacgdes (4.17) e (4.23), resulta:

e=Ae (4.25)

Portanto, o rastreamento assintdtico € garantido por uma escolha adequada da matriz
associada ao vetor de estados do modelo de referéncia, cujos autovalores necessariamente devem
possuir parte real negativa. A Equac@io (4.23) descreve um modelo linear, estavel e ndo-acoplado
em malha fechada. Entretanto, ha a forte hipétese do pleno conhecimento da dinmica da planta a
controlar, o que possibilita eliminar os efeitos nfo-lineares do modelo.
4.1.3. Aproximacdes das Incertezas e Robustez

Alguns fendmenos fisicos sdo dificeis de modelar, principalmente os relacionados aos

efeitos de acoplamentos dissipativos. A rigor, a hipétese de conceber um modelo dindmico gue

represente os efeitos fisicos com a fidelidade exigida pela Equagio (4.22), € bastante restritiva 4
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aplicacdo pratica. Assim, € necessario admitir que o modelo (4.6) seja uma estimativa do

processo fisico, que néo permite o cancelamento exato proposto em (4.23).
Para a Equacdo (4.6) admitem-se incertezas ndo parameétricas relacionadas a parcela I' e

considera-se que a matriz de inércia é modelada adequadamente. Assumindo-se que A, descreva

a dindmica nio modelada (incertezas), passivel de ser estimada pelas variaveis medidas do
processo fisico e da excitagdo, pode-se propor um modelo aditivo a parcela nominal, como sugere
a Equagio (4.26).

r=+A r (T valor verdadeiro, I" valor nominal e A incertezas) (4.26)
Portanto, admitindo-se que apenas o valor nominal é conhecido, a Equagio (4.22) torna-se:
1y =MB Bu+M[A, A,]Q-T (427)

E objetivo do procedimento que segue demonstrar que a estabilidade em matha fechada ¢
mantida ao se utilizar redes neurais RBF para estimar a incerteza. Substituindo a lei de controle
(Equagdo 4.27) na Equacdo (4.6), obtém-se:

O=AQ+BM(MB ' Bu+M[A, AJo-T+T) (4.28)

Utilizando a Equagdo (4.26), obtém-se:
Q=(A+B[A, A,DQ+Bu+BM7A, (4.29)

Utilizando a Equacgo (4.18), resulta:
Q=AQ+Bu+BM™A, (4.30)

A dinimica do erro é obtida pela diferenga matematica entre as Equacdes {(4.30) e (4.17),
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é=Ae+BMIA, (4.31)

Comparando as Equacgdes (4.25) € (4.31), o rastreamento assintotico € ainda garantido pela
escolha adequada da matriz associada ao vetor de estado do modelo de referéncia. Entretanto, as
incertezas causam perturbagdes a4 convergéncia do processo de rastreamento do sinal de
referéncia, diminuindo a robustez do sistema de controle. Mas na seqiiéncia, é demonstrado que a
energia de uma fungio de Lyapunov (dependente dos pesos da rede neural RBF e do sinal de
erro) € minimizada ao longo do tempo, podendo-se garantir assim a estabilidade assintotica do
sistema em malha fechada. E que, com um termo aditivo 2 lei de controle, € possivel melhorar a

robustez do sistema e controle.

Neste contexto, as redes neurais artificiais sfio ferramentas interessantes para identificar
parcelas que ndo estdo consideradas no modelo nominal (incertezas). Em especial, as redes
neurais de base radial (RBF) fornecem a capacidade de mapeamento nfo-linear, a adaptabilidade
de seus pardmetros em fempo real e, principalmente, a garantia da estabilidade do sistema de
controle em malha fechada. Além disso, 0 mimero de camadas € bem definido (Figura 3.3c)e 0
processo de aprendizagem ¢ simplificado, como sugerido pela Equagio (3.14). Assim sendo e de
acordo com a Equagdo (3.8), os componentes de A, podem ser estimados pela Equagdo (4.32),
escrita na forma matricial. Admite-se que o processo de identificacdo esteja sujeito a erros,

formecendo, portanto, valores aproximados para as incertezas.

A, VfP &
A, = Af = ngp |2 ofo}eE (432)
A, Vép &
Onde:
Vi
Akz[l v, -V p: +E, =V, p+E, {4.33)
| L
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= Erro de identificagio da k-ésima rede neural RBE.

A estabilidade e a melhoria da robustez do sistema em malha fechada pode ser assegurada
assumindo-se uma parcela aditiva (tr) & acdo de controle (GE et al., 1998). Reescrevendo-se a

Equagio (4.31) por meio de (4.32) e empregando a parcela aditiva g, resulta:
e=Ae+BM (VT o po}f+ E)+ BMr, (434)

Admitindo-se a Equagio (4.34) como candidata a func¢io de Lyapunov, segue:

Vie,v)=e"Pe+ > vIIy, 4.35)
i=l
Onde:
e sinal de erro, Equagdo (4.24);
v Vetor de pesos da rede neural RBF;
p=p’ Solugio da equacio de Lyapunov A'"P+PA=-Q, (4.36)
1L Matriz simétrica definida positiva, constante. (4.37)

Tomando a derivada de (4.35), resulta:
Vie,v)=e"Pé+e"P'e +iv}” @y, + () ™,) (4.38)

i=i

E utilizando a Equacio (4.34), obtém-se:

109



Vie,v)=2¢"P|Ae+ BM™ {{v}gr . {p}}+ BM™(E + «:R)]+ zi v, (4.39)

i=1

Para garantir estabilidade em malha fechada é necessario que a Equagio (4.39) seja
definida negativa. Assim, a taxa de variagio temporal dos pesos da rede neural RBF pode assumir

a seguinte forma (GE ef al., 1998).

v, =-ILp,e" PbM™ (4.40)
Onde:

v, Taxa de variagfo temporal dos pesos do i-ésimo neurdnio;

IL Equagdo (4.37);

P FungZo de base radial associada ao i-ésimo neurdnio;

e sinal de erro, Equacdo (4.24);

b: Vetor coluna relativo Equacio (4.8);

M Matriz de inércia.

Substituindo a Equacgio (4.40) em (4.39), segue-se que:

Vle,v) =2¢"P{Ae+BM v} o {p}}~i— BM™(E + ‘cR)] -2 vip,e" PbM™ (4.41)

i=1
Pela Equacdo (4.32),
Vie,v)=2¢"Plae+ BM V) o fo}}+ BM(E + v )| - 2 PBM v ¥ o po}}

Vie,v)=2¢"PAe+2e"PBM'(E + 1,) (442)
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Modificando a Equacdo (4.42) por intermédio de (4.36), resulta:
Vie,v) = —e"Qe+ 2" PBM ™ (E + 1) (4.43)

Dados que P e B sdo matrizes definidas positivas ¢ que a matriz M seja ndo singular, a

Equacio (4.43) sera definida negativa se sua segunda parcela for negativa ou nula.
e PBM(E+1,)< 0 (4.44)

De onde resulta a analise que segue.

v
x

1. O produto e"’PBM™ ¢ positivo, implica em (E+tr) <0 . - T8

>

fxl

2. O produto e ’PBM” ¢ negativo, implica em (E+1g) 20 .. - g <

Hd

Assim, a parcela aditiva tr deve levar em consideragfo o sinal algébrico do produto e'PBM? o
que fornece a seguinte lei de controle aditiva, sendo sgn(e) a fungo sinal e x um vetor de ganhos

cujas componentes é definido pela Equacgfo (4.46),

1, = —x sgn(e"PBM™) (4.45)

(4.46)

Utilizando a Equacio (4.45) em (4.43), obtem-se:
Ve, v)=—e"Qe+ 2e"PBM ™ (E— xsgnle"PBM™)) (4.47)
Assim, utilizando a conclusio (4.46), resulta:

Vle,v)=—¢"Qe—2Je"PBM ™ < 0 (4.48)
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Dos resultados obtidos, as Equagdes (4.40) ¢ (4.46) definem os termos adaptativos
correspondentes aos pesos da rede neural RBF e do vetor de ganho associado ao termo aditivo 1
(Equagdo 4.45), respectivamente. A lei de controle (Equagdo 4.27) deve ser reescrita para

contemplar o termo aditivo 1r , como sugere a Equacio (4.49).
T =1y +T,= MB'Bu+M[A, A,]JQ- (F+A,) - xsgnle"PBM™) (4.49)

A lei de controle (Equagio 4.49) requer a constitui¢io da Equacgo (4.32). O algoritmo OLS
(Chen ef al., 1991; Munzir et al., 2000) ilustrado na Figura 3.4 foi empregado para determinar o
numero de neurdnios da rede RBF, fomecendo os centros (1) mais significativos de um conjunto

de centros candidatos.

Os centros candidatos foram obtidos por simulagio computacional, utilizando-se a Equacio
(4.6), assumindo desvios de vinte por cento dos valores nominais relativos 4 massa de cada elo
(Tabela 2.2) ¢ eliminando-se os termos de acoplamentos dissipativos, F = 0. E admitindo-se que
os demais termos representam adequadamente a dindmica do robd bipede. Uma excitacdo em
varredura (chirp) foi aplicada 2 Equacdo (4.6) ¢ o método de Runge-Kutta de quarta ordem foi
empregado para a integragdio numérica, adotando-se um passo de integragio variado. Foram
armazenadas Q(t) (o vetor de estados) e T (t) (parcela nominal), parat =0, 1, ..., L amostras.

Para a selegio dos centros (dentre os centros candidatos) pelo emprego do algoritmo OLS
s&0 necessarios a montagem das matrizes de excitacio {entrada da rede RBF) e de saida (padrBes

de comparagio), bem como a composicio dos centros candidatos.

A Equagio (4.50) define a matriz de saida (padrdes de comparagio), composta pela parcela

nominal. Cada vetor coluna contém N amostras (N < L), escothidas aleatoriamente dentre as L
amostras de T(t).
[ ?1(1) I:qz(l) ?&0(1)—

I’-‘v(t) - rl (2) r 2.(1) r 10.(2) (4' 50)

_fl(-N) fth) fletN)m
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De maneira analoga a Equagio (4.50), a Equacio (4.51) descreve o vetor de excitagéo
aplicado a entrada da rede RBF, onde cada vetor coluna contém N amostras (N < L), escolhidas

aleatoriamente dentre as L amostras de Q(t).

x(t)m [Xl(t) X (t) Kw(t)] (4.51)
Parai=1,2, ... 10, cada vetor coluna da Equagdo (4.51) é composto por:

xi(t): l_l(t) Ch(t_l) ql(t"'z) QI(t“ng) qio(t) (4 52)
qw(t - nq) qz(t - 1) ‘L(t “'n:) Qw(t" 1) QIo(t - nz)]T ‘

Analogo as Equagdes (4.51) e (4.52), a Equagio (4.53) define os 1750 centros candidatos

selecionados a partir do vetor de estados, onde cada vetor coluna contém N amostras (N < L),

escolhidas aleatoriamente dentre as L amostras de Q(t).

p@O=[m® p.E - pw®)] (4.53)
Parai=1, 2, ... 1750, cada vetor coluna da Equagfo (4.53) é composto por:

Hi(t): [qx(t—i) (h(t-z) %(t"”nl) qm(t“"z) Qm(t" nm)
. : . : r (4.54)

Cil(t - 1) ch(t - n;) %e(t - 1) qm(t - nm)]
Com as Equacbes (4.50), (4.51) e (4.53) o programa OLS MIMQ, que implementa o
algoritmo OLS em comandos de Marlab® e descrito no Anexo J, foi empregando para selecionar
entre os 1750 centros candidatos, os mais significativos. Foi utilizada a fungio inversa de Hardy

(Equac@o 3.11) e a varidncia foi computada pela Equagio (4.55).

(4.55)
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Com uma tolerincia adotada de p = 0,2, foram selecionados 167 centros significativos dentre os
centros candidatos. E os pesos da rede neural RBF foram computados a cada instante de tempo

pela Equagéo (4.40).

A segunda etapa do projeto diz respeito as escolhas dos pardmetros do modelo de referéncia
(Equagdo 4.17), que podem ser escolhidos prontamente utilizando parimetros que definem uma

resposta de sistemas de segunda ordem a uma entrada degrau.

A (ltima etapa esta relacionada as escolhas da constante multiplicativa associada ao termo
robusto (Equagio 4.45), da matriz de ponderagdo (Equagdo 4.37) e da solugfio para a Equagiio
(4.36). A obtencdo desses valores foi realizada através de tentativas e erros ¢ os mais adequados

s30 apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Resumo dos pardmetros utilizados para o controlador

Membros Inferiores Péndulo Invertido
Equacdo (4.43) « (conforme Equagio 446) =k (conforme Equagdo 4.46)
Equacdo (4.36) Q=1L Q=L
Equagdo (4.373) o TT; = 0,05 Iy IL=0,1 Ty

4.3.  Implementacdo Computacional

Nesta se¢do os resultados obtidos em Gongalves ef al. (2003) sdo estendidos. Como ja
mencionado, o robd bipede foi subdividido em dois subsistemas: tronco (péndulo invertido) e os
membros inferiores. O acoplamento entre esses subsistemas pode ser definido como indicam as
Equacgbes (4.56) e (4.57), que descrevem as dindmicas do péndulo invertido e dos membros

inferiores, respectivamente.
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_(}11— qn
) _1
?12 ____{:Om izxzii ‘3112 +[ﬂzxz:l[dzz 0:} !:TH:!—[TH:I—[ 9{;} (4.56)
Qi1 0,, 0., |4, L.] 0 d; T2 | % d,; Zs
| Gy i,
~q§ ] FQI ]
c:l.w z[ﬂloxle wazo_ qil(} +[ . 000 ] (4.57)
4, 0,00 Omxl(}_ 4, M (Tmr"”ﬁ)
_ijm_ _flw,_
Onde:
hAl o 0 -
A=l As = dla‘ézz - & (‘hu{]]z) (4.58)
Anl L 0 i

As equagBes (4.56) ¢ (4.57) foram implementadas em Matlab/Simulink® empregando-se as

S-functions, conforme mostram as figuras que seguem.

Objetivando esclarecer os pontos fortes da abordagem proposta ¢ implementada neste
trabatho, a Figura 4.1 esquematiza o Gerador Automatico de Marcha (GAM) que a partir de
pardmetros de entrada {comprimento do passo A, velocidade de trajeto v, altura maxima para o pé
em balango d e a inclinaco entre o pé o solo q) permite especificar uma marcha no plano
cartesiano do robd bipede que, pelo emprego da cinematica inversa, gera trajet6rias angulares de
referéncia. Um Controlador Adaptativo por Modelo de Referéncia, empregando redes neurais
artificiais de base radial, permite rastrear as trajetorias de referéncia. Sistemas de controle
similares sdo empregados para o tronco e para os membros inferiores, porém independentes. E

por fim, um Gerador Automatico de Trajetorias para o Tronco (GAT) que emprega redes neurais
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artificiais MLP para processar informagdes de posicdes e aceleracBes dos membros inferiores e

fornecer uma trajetoria do tronco para manter o balango dindmico.

............................................................

e
: <

Gerador de Marcha

R—

Cinematica inversa

Controador ¢ @fﬂf
Adaptative

U Eé; ............................ emedido
raf
N
Controlador o
Addaptative T o
£ medido

" i

O medida

Figura 4.1 — Abordagem proposta e implementada neste trabalho.

A abordagem proposta foi implementada em comandos do Matiab/Simulink, como
apresentado na seqiiéncia. A Figura 4.2 € a implementagiio das equagBes dinfmicas para os
subsistemas que compdem o robd bipede: tronco (Equagio 4.56, implementada no Anexo C) ¢
membros inferiores (Equacio 4.57, implementada no Anexo D). Também sfo mostradas as
conexJes entre esses subsistemas, caracterizando as perturbagdes provocadas pelo tronco aos
membros inferiores (Perturbagio_Tronco) e vice-versa (Perturbagio MMI). O Anexo L traz as
suas respectivas implementagdes computacionais. A conex@o denominada por “u_tronco” recebe
a trajetdria para o tronco, proveniente do gerador de trajetorias do tronco. A conexfio “u MMT”

recebe a marcha planejada pelo gerador automdtico de marchas.

116



L ]
g
¥
r
[ ¢
'3
i
L 4

i

k2

Famveagds M

i

S_hiRH

¥

fdux

ERTL

L J

Figura 4.2 — Implemeniacdo do modelo matemdtico do robd bipede

O sistema de controle adaptativo e o gerador de trajetorias para o tronco compdem 0s
mecanismos propostos para a solugdo no modo de andar dindmico, conforme a Figura 4.1. A
Figura 4.3 ilustra a implementagio do sistema integrado. O bloco “RB” contém os modelos dos
subsistemas e das perturbagBes, conforme Figura 4.2. Os sistemas de controle adaptativos para o
tronco (SC_Tronco) e para os membros inferiores (SC_MMI) sio independentes, porém
similares, e fornecem as agdes de controle para os membros inferiores (u_MMI) e para o tronco
{(u_tronco). AC_Tronco recebe os sinais de posi¢tes angulares dos membros inferiores (Ramo 3)
gue sdo comparados com as correspondentes trajetorias planejadas pelo gerador automdtico de
marcha GAM (Ramo 1). SC_tronco recebe os sinais de posigdes angulares do tronco (Ramo 4)
que sdo comparados com as correspondentes trajetdrias planejadas pelo gerador automdtico de
trajetorias GAT (Ramo 2). O gerador automdtico de trajetorias para o tronco GAT recebe os
sinais de posi¢Oes angulares do GAT (Ramo 1) e da retro-alimentagdo (Ramo 4) para compor os

sinals de excitagio da rede neural recorrente e fornecer uma trajetoria de referéncia para o tronco

(Ramo 2).
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Figura 4.3 — Implementacdo Sistémica do Controle Postural.

A Figura 4.4 ilustra o sistema de controle adaptativo projetado para os membros
inferiores. A conexdo 2 (ref) recebe a marcha planejada (sinais de posi¢des angulares) e a
conexdo 1 (x) recebe os sinais retro-alimentados. Um modelo similar descreve o sistema de
controle para o tronco. O Anexo M traz a implementa¢io computacional da Rede RBF
(GAMA RBF) projetada para identificar termos nio modelados referentes aos membros
inferiores € o0 Anexo N traz a implementacio da Rede RBF projetada para o tronco do robd
bipede.

Wodeln de Asferines

o 18
e S & R
et e » o (L 2%
== B KO g LA
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A 4

s Cinlda RE5T

3 PPy u

Figura 4.4 — Implementagdio do modelo de referéncia e da lei de controle (SC_MM])

No quinto capitulo serdo realizadas simulagBes e analises do sistema apresentado na Figura
43.
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Capitulo 5

Simulacoes Computacionais

Neste capitulo, o gerador automético de marcha (GAM) ¢ empregado para definir trajetorias
de referéncias para os membros inferiores do robd bipede. O comprimento do passo, a altura
maxima para o pé em balanco, a velocidade de trajeto e os instantes de tempo para cada postura
basica sfo pré-especificados. Entio, 0 GAM seleciona uma marcha cuja caracteristica principal &
a de fornecer estabilidade postural (minimizando o erro quadratico médio da trajetoria de
momentos, que devem ser nulos quando o pé toca o solo). As trajetérias de posigles e
aceleragdes angulares sio computadas pelo gerador automatico de trajetorias (GAT). As

velocidades nos pontos-via sdo obtidas por meio de Jacobianos.

Planejada uma marcha, as posi¢des e velocidades angulares sfo gravadas em arquivos e sdo
fornecidos como sinais de referéncia ao sistema de controle integrado. Para efetivaco do sistema
em malha fechada proposto é necessario medir as posigdes e velocidades relativas aos membros
inferiores e ao tronco, que sdo utilizadas como sinais de retroagdo para computar os desvios em
relagiio as trajetorias de referéncias. Os sinais de desvios sdo utilizados pelo sistema de controle
para corrigir os niveis de torque aplicados as juntas. As aceleragdes angulares requeridas pelas
redes neurais recorrentes (utilizadas para fornecer trajetdrias para o tronco) e pelas redes neurais

da base radial (utthzadas na identificagdo dos pardmetros nio modelados) so computadas por
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diferenciagfio numérica. Admite-se que a superficie de apoio € plana e que o pé de apoio nio

desliza sobre a mesma.

5.1.  Geracgio de Marcha

Por exemplo, seja uma marcha com as seguintes caracteristicas: o quinto elo permanece
paralelo em relagdo ao solo, o comprimento do passo € igual 0,17 m, a velocidade de trajeto ¢
igual a 0,55 m/s, o dngulo entre o pé em balango e o solo € igual a 0,2 rad e a altura maxima para
o pé em balanco ¢ igual 2 0,0386 m. O tempo total para completar uma passada é de 0,9 5. Vinte

por cento deste tempo € gasto na fase de bi-apoio.

Com esses requisitos impostos, ¢ gerador de marcha foi acionado e os resultados sio
apresentados na seqiiéncia. Os pardmetros utilizados para os algoritmos genéticos relativos ao

GAM foram assim estipulados:

gmax =350 maximo namero de evolugdes (critério de parada)
popsize = 130 tamanho da populagio

pe =0,250 taxa de recombinacio

pm = 0,025 taxa de mutagio

Para a transi¢io da postura basica B a D obteve-se os seguintes pardmetros {(Eq. 3.103):
Y, = 00100 y,=-00100 y, = 0,539
O vetor posigio do quadril na postura D esta definido a seguir:
p, ={0.0017 -0,0017 05396}
A Figura 5.1 mostra a transi¢io da postura basica B para a D, sendo que 2 esquerda esta

definida a trajetéria no plano sagital. A direita, no canto superior, esta a trajetria no plano frontal

e logo abaixo estio as curvas de momentos, segundo a equagio (3.28). A Figura 5.2 mostra as
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trajetérias dos elos no plano cartesiano, divididas em seis grupos. A primeira coluna traz as
trajetorias na diregio X; na segunda coluna, as trajetdrias na diregio Y e na Gltima, as trajetdrias
na direciio Z. A fileira de cima traz as trajetorias para a perna de apoio e a fileira de baixa, para a

perna em balango. As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam as velocidades e aceleragfes.

Plano Sagital Plano Frontal
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Figura 5.1 — Transi¢dio da postura basica B para a D.
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Pesiglio Cartesiana

Legenda:
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Figura 5.2 — Deslocamentos, m (plano cartesiano)
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Aceleragdo

Pema 1 - Fase de Apoio

Perma 2 - Em balango

0 02 04 0 0.2 0.4 0 0.2 0.4
tempo, s

Figura 5.4 — Aceleracdo, m/s” (plano cartesiano)

Foram impostos os mesmos requisitos de marcha para sintetizar a transicio da postura
bésica E para a D, com excegfio do comprimento do passo que passa a ser igual ao dobro do valor
inicial. A condiglo inicial do robd bipede é a condigio final da fase anterior e a contagem dos

tempos € reinicializada. Nessas circunstincias, os seguintes resultados foram obtidos:

s Parimetros relativos a equagio (3.103):

¥, =0,0390 y, =0,0006 y,=0,5311

s Vetor posicio do quadril na postura D:
p, = {0,0084 —0,0002 0,6671}
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A Figura 5.5 mostra a transigio da postira basica E para a D, sendo que i esquerda estd a
trajetéria no plano sagital. A direita, no canto superior, esta a trajetoria no plano frontal e logo

abaixo esidio as curvas de momentos, segundo a Equagio (3.28).

Plano Sagital Planc Frontal

Figura 5.5 — Transposicdo da postura basica E para a D.

As Figuras 5.6, 5.7 e 5.8 mostram as trajetorias, as velocidades e as aceleraces dos elos, no

plano cartesiano, divididas em seis grupos de forma similar s figuras anteriores.
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Figura 5.6 — Posicdo, m (plano cartesiano).
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Figura 5.7 — Velocidade, m/s (plano cartesiano).
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Figura 5.8 — Aceleracéio, m/s° (planc cartesiano).

Para a transicio da postura basica A para a B, o ingulo relativo entre o pé em balango e o
solo foi subdividido em intervalos regulares {para essa simulagfo, foram utilizados 30 pontos). O
robd bipede parte da posigio especificada para o inicio da postura basica B. A posigio final para
0 pé em balanco € automaticamente definida. A Figura 5.9 apresenta o resultado obtido.
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Plano Sagital Plano Frontal
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Figura 5.9 — Movimentos do robd nos planos sagital e frontal.

Para os casos apresentados acima, as posigdes angulares foram computadas por intermédio
da cinematica e as velocidades, por intermédio de Jacobianos. Para gerar os sinais de referéncia
para os membros inferiores, os vetores relativos as posigdes e as velocidades angulares foram
montados seguindo a seqiiéncia de uma marcha pré-estabelecida: deixar a postura basica A,
passando pela postura B, e finalizando em D. Os resultados obtidos estio apresentados nas
figuras que seguem, cujas informagBes estdio dispostas segundo os mesmos critérios das

anteriores,

A Figura 5.10 mostra as posigBes angulares’, divididas em quatro grupos. A esquerda e no
canto superior estdo as trajetorias para a primeira e quinta junta. Logo abaixo, estdio as trajetérias
para a sexta e décima junta. A direita e no canto superior estio as trajetorias para a segunda,

terceira e quarta junta. Logo abaixo, estio as trajetorias relativas 4 sétima, oitava e nona junta.

! Angulos relativos 4s juntas rotativas do robé bipede, definidas na Figura 2.3 (ver pag. 25)
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Figura 5.10 — Posigbes angulares relativas a transi¢do da postura bdsica B para a D.

Seguindo as mesmas disposi¢des no quadro, a Figura 5.11 apresenta as trajetérias de

velccidades angulares.

136



Velocidades Angulares, rad/s
06 1

Figura 5.11 - Velocidades angulares relativas a transicdo da postura bdsica B para a D.

As Figuras 5.10 e 5.11 mostram os sinais de referéncia utilizados para acionar o sistema de
controle adaptativo, apresentado no capitulo quarto. A Tabela 5.1 mostra os pardmetros
associados aos modelos de referéncia do tronco e dos membros inferiores. A Tabela 5,2 mostra os

pardmetros associados as redes RBF do tronco e dos membros inferiores.

- Tabela 5.1 — Pardmetros associados aos modelos de referéncia.

Parametros Membros Inferiores Tronco

mn — S Ty S g szz .

€ 0,3 Ligx10 : 0,3 I
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 Tabela 5.2~ Parametros associados is redes RBF.

_Parfmetros ~ MembrosInferiores = Tronco
g oih i,
e CompuoDimmicc Computo Dindmics

A Tabela 5.3 mostra os pariimetros utilizados para essa simulacio realizada em
Matlab/Simulink®, empregando um computador PC Pentium 4, com 512 Mb de meméria e co-

processador matematico.

. Tabela 5.3 — Pardmetros utilizados ha'si}ﬁitlagfio, -

&  Tempoinmicial,s. 0

g Tempo final, s. 0,3

s Runge-Kutia : rk45
& Comprimento do passo varigvel
g Tolerincia relativa : 10°®
5 Tolerdancia absoluta : Auto

As Figuras 5.12 e 5.13 mostram as posi¢des e as velocidades angulares geradas pelo
modelo de referéncia, associado aos membros inferiores, respectivamente. Comparande os
graficos de posigSes com os correspondentes graficos mostrado na Figura 5.10, é possivel notar
pequenas oscilagBes tipicas de sistemas de segunda ordem, em torno dos valores desejados. Os
correspondentes grafices de velocidades apresentam oscilagSes maiores, principalmente para as

articulagBes de ambas as pernas, indicando que o ganho utilizado pode ser diminuido.
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Saida do Modelo de Referéncia

o
i o
| t
1 3
i |
i I
H |
Lo o S
H 7, (] |
3 m\\ T
1 b I
i ., i
§ iy i
§ ..E\\\\ " M
[ L4 ISR T
' e [ f
i §
i { Y
t it
] , 3
I I 1
Lo | S S AU S USRI I
1 i < 1
1 1Y 1
1 ! |
1 m\ 1
i ,,r:..f 1
1 — "
Jrer S 0
o w 5w
= )
3
I T T ™ o T 1 T
| | | | I { 1 i
| 1 | 1 | ; 1 |
| - | 1 I : ; |
| b | 1 I } |
| oo | 1 | i |
b b d ] 4™ IO IR F o | B SRR
I : 1 (=] 1 '
| I | i !
1 1 i i
1 i 1 i 3
i i H i 3
1 ] i i i |
I T [ R 0 S T e o e e ]
L | t o i 1 i
§ | b t H i
3 | i I i i
t | | | | }
i | | | I i
i | | 1 I |
P T | [ e e 4 - |, I o — e Jo e e
D 1 | e ] § | 1
1 i I ; l |
i 1 | b i |
i i I ! 1 1
1 i i ; § ]
1 ] i t | 1
i I3 i o 13 1
© — 0 © 0 - 0 =
- o] = o
saleinBuy s80disod

0.4

0.3

02

0.1

0.4

0.3

0.1

Tempo, s

es angulares, rad.

-~

Y

éncia: posico

Figura 3.12 — Saida do modelo de refer

133



Saida do Modelo de Referéncia

Velocidades Angulares, rad/s

Tempo, s

Figura 5.13 — Saida do modelo de referéncia: velocidades angulares, rad/s.

As Figuras 5.14 e 5.15 mostram as posi¢des e velocidades angulares correspondentes as
articulagbes dos membros inferiores. Essas varidveis rastrearam os correspondentes sinais

mostrados nas Figuras 5.12 e 5.13, os valores de erros serfio mostrados mais adiante.
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Varidweis Cortroladas dos Membios inferiores
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Velocidades Angulares Associadas aos Membros Inferiores

Velocidades Angulares, rad/s

Tempo, s
Figura 5.15 — Velocidades Angulares, saida controlada dos membros inferiores.
A Figura 5.16 mostra as trajetorias para posigBes e velocidades angulares gerados pelo
modelo de referéncia do tronco. A rede neural recorrente resolve o problema de posicionamento

do tronco (Capitulo 3) e envia sinais de posigBes angulares ac modelo de referéncia do tronco. A

Figura 5.17 mostra as variaveis controladas do tronco
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Saidas do Modelo de Referéncia
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Varidweis Controfadoas Asspciadas ao Tronco

0.05 T 0.0%
=
& 0.008
&
g 0.006
=
B
%
- G.004
8 H L H H
e ; i ' t
8 OO o g o oo e R 00021 5 g e e e
o H H H b H H
i i 1 ] i i
o] i s . 1 ik fl 3
0 0.1 0.2 03 .4 o .1 02 03 04
15 - T C.3 : v 5
H i 1 i -
g ; P Q‘H . , 42
B i 1 1 t i
ot L3 W S, JE D | U P [+ ] RN e Lo e d
%ﬁ i ¢ 1 : 1 1 1
5 H I 1 l 1 1
= § ! 1 { | i I
@ i H H | 1 { ! 3 ]
& 08 ~—r st O e i [ e
3 : ; | 1 : : ! ! ;
2 | 1 i | H
o] 13 L 1 i | i
= Qi A N e e e e OF-——- A b e e
g8 | I 1 i ! 1
B L/ | 1 P t 1
> n b i i b [
05 S L 1 K | 4 I
a 0.1 0.2 0.3 0.4 0 0.1 0.2 03 0.4
Tempo, s

Figura 5.17 — Variaveis controladas, associadas ao tronco.

A Figura 5.18 mostra os erros de rastreamento cometidos pelo sistema de controle
associado ao tronco. A posigio angular 8;; apresenta valores de erro bastante baixo, limitado a +
1,5%x10° rad. Contudo, mantém um comportamento oscilatério, exponencialmente amortecido.
De forma analoga, a varidve! 0, esta limitada a + 3x 10 rad, apresentando um comportamento
oscilatdério e exponencialmente amortecido. As correspondentes velocidades angulares

apresentam comportamentos similares, cujos desvios estdio na casa decimal.

138



Posigbes Angulares, rad

0.01 T

Velocidades Angulares, radfs

£.0156
0

Tempo, s

Figura 5.18 - Erro de rastreamento, associado ao modelo do tronco.

As Figuras 5.19 e 5.20 apresentam os erros de rastreamento correspondentes 4 posicio e 3
velocidade, associados ao modelo dos membros inferiores, respectivamente. Erros de posigiio
estio limitados a £ 0,06 rad, atingindo a faixa de + 6,02 rad em aproximadamente 0,15 s.
Comportamento similar ¢ verificado para os erros correspondentes a velocidade, com valores

elevados na fase inicial (~ 6,1 s.) e atingindo valores em torno de + 5 rad/s, apés 0,1 s.
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Desvio de Rastreamento Associado aos Membros Inferiores
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Eno de Rastreamento Associado acs Membros Inferiores
10

Erro de Velocidades Angulares, rad/s

Tempo, s

Figura 5.20— Erro de rastreamento, associado aos membros inferiores.

A Figura 5.21 ilustra os valores de torques, computados de acordo com as Equagdes (3.28),
para a marcha planejada sem a utilizagio do tronco. Os valores de torques nas diregdes X e Y sio
elevados {em virtude dos requisitos de marcha impostos) e causam rotagBes no pé de apoio,
levando o robé bipede a cair. Portanto, sem a efetiva utilizagdio do tronco nfio é possivel garantir a

estabilidade postural para essa marcha planejada.

A Figura 5.22 ilustra os valores de torques, computados de acordo com as Equagdes (3.28),
para a marcha planejada com a utilizagio do tronco. Os valores de torques nas diregdes X e Y sio
fortemente atenuados e minimizam as rotagdes no pé de apoio, podendo, possivelmente, manter o
balango dinmico. Portanto, o Gerador Automético de Trajetéria para o Tronco (GAT) projetado
e implementado permite gerar trajetérias de forma automatica para o tronco a fim de garantir a

estabilidade postural para essa marcha planejada.
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Capitulo 6

Conclusdes e Comentarios Finais

Este trabalho obietivou contribuir 4 irea de robds bipedes que exploram o modo de andar
dindmico. For concebido um robd bipede dotado de tronco, composto por uma sucessio de elos
rigidos interconectados por articulagdes rotativas, totalizando doze articulagdes que permitem
posicionamentos no espago tridimensional. O robd bipede foi modelado como dois subsistemas
que interagem por meio de forgas restritivas, atuantes na jungio entre a pelve e o tronco. A
modelagem simboélica foi automatizada, implementando-se o formalismo de Newton-Euler em
ambiente do Maple®, oferecendo um modelador simbélico (Anexe A) que facilita a modelagem

de sistemas multi-corpos.

Foram projetados e implementados sistemas de controle adaptativos para cada subsistema.
A lei de controle possui termos do modelo dindmico da planta, do modelo de referéncia e de
incertezas. Redes neurais de base radial foram empregadas para identificacio on-line dos termos
dissipativos, que foram suprimidos do modelo dindmico para gerar os sinais de entrada e de saida
utilizados para treinar a referida rede. A rede RBF assegura a estabilidade em malha fechada no
sentido de Lyapunov. Um gerador automatico de marcha, adaptivel s condigdes locais do
terreno, foi concebido e implementado, funcionando perfeitamente apenas a partir da defini¢io da
velocidade de trajeto, do comprimento do passo e da altura méaxima permitida para o pé em

balango. Com base na marcha planejada, a trajeténia para o tronco é determinada por uma rede
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neural MLP, integrada a malha de controle, permitindo atualizar o posicionamento angular do
tronco a partir da evolugio temporal dos membros inferiores do robd bipede. O sistema de
controle e o gerador automético de trajetorias para o tronco compdem os mecanismos adaptativos

desenvolvidos para solucionar a andadura dinimica.

Foi planejada uma marcha com requisitos sinﬁla:ee a marcha humana, com velocidade de
trajeto de 2 km/h. A partir dos requisitos impostos, o Gerador Automatico de Marcha (GAM) foi
empregado, obtendo-se a marcha descrita nas Figuras 5.1 a 5.9. Empregando a cinematica inversa
foram computados os correspondentes deslocamentos angulares e as velocidades angulares, por
meio de Jacobianos, como mostram as Figuras 5.10 e 5.11. As posigdes e velocidades angulares

foram gravadas em um arquivo e serviram para acionar o sistema de controle integrado.

Os parametros associados aos sistemas de controle integrados, obtidos por meios
heuristicos, totalizam 26 valores para o modelo de referéncia e mais 24 valores para as redes
RBF. Por simplificacdo, foram adotados valores idénticos para todos os graus de liberdade,

descritos nas Tabelas 5.1 e 5.2. A Tabela 5.3 mostra os parametros utilizados na simulacio.

A Figura 5.12 mostra as saidas do modelo de referéncia para os membros inferiores, que se
assemelham as saidas desejadas (marcha planejada). Para rastrear os sinais de velocidades
associados as articulagSes das pemas foi aplicado um melhor ajuste aos parametros do

controlador para esses graus de liberdade, como mostra a Figura 5.13.

A Figura 5.14 mostra as posigBes angulares associadas aos membros inferiores. A Figura
5.19 indica que os erros de rastreamento sio maximos no inicio do movimento (= 0,055) eapbs ~
0,1 s estdo bem proximos de zero. Do mesmo modo, os valores de erro associados as velocidades

diminuem rapidamente, apés aproximadamente 0,1 s.
O sistema de controle integrado apresenta um comportamento estavel e, além de rastrear

sinais de referéncia para os membros inferiores e para o tronco, permite rejeitar as perturbacdes

decorrentes do acoplamento entre o tronco e os membros inferiores.
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Nossas sugestdes para a continuagio do trabalho e aprofundamento da pesquisa sdo:

¢ Determinar os pardmetros do controlador por intermédio de técnicas de otimizagio,

visando diminuir o erro de rastreamento,
e Projetar um sistema autdnomo (possivelmente utilizando redes neurais) que permita
mtegrar um gerador automitico de marcha & malha de controle, similar ao gerador

automatico de trajetérias para 0 tronco;

¢ Projetar um sistema de controle hierarquico para supervisionar e integrar as a¢des de

controle projetadas para os subsistemas: tronco e membros inferiores;

¢ Tratar o robd bipede com caracteristicas cinematicas alternadas entre cadeia fechada e

cadeia aberta e vice-versa, incluindo a dindmica de contato;

» Otimizar os codigos computacionais objetivando implementagdes em fempo real,

e Otimizar as dimensdes das redes neurais projetadas;

e Projetar um sistema robético, especificando sensores, microprocessadores, atuadores,

redutores, etc ao modelo mecinico aqui desenvolvido;

¢ Implementar um robd bipede dotado de tronco para testar as estratégias aqui

propostas.
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ANEXO A

Modelagem Automatica de Sistemas

O software Maple® V R4 foi utilizado para a implementagio computacional do modelo
dindmico (2.48), automatizando o processo de modelagem simboélica. Para executar o programa
NEROBOT é necessario escrever um arquivo (sem formatago e sem extensdo) para fornecer a

entrada de dados, contendo os dados fisicos do sistema, conforme Tabela Al.

Tabela A1 — Arquivo de Dados

#

# FEntrada de Dados Relativa ao Robd Bipede - Versdo 2003
#

# Created by: Jodo Bosco Gongalves
# Date : 23/07/2k3

# Version :1.0

#

restart:

#

# ParAmetros dos Elos, metros

#

a[o] :=38.6e-3: a[l] :=6le-3: a[2]:=316e-3: a[3]:=316e-3:
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a[4] == 110e-3: a[5]:=316e-3:

#

# Parametros de Denavit-Hatemberg:

# DH = [Teta(i),Alfa(i),A(1),D(i)]

#

DH = matnx([[theta[1] , pi/2, a[1], 0],
[theta[2] , O, a[2], 0],
[theta[3] , O, af3],0],
[theta[4] , -pi/2, a[4], O],
[theta[5], O, a[5], 0],
[theta[6], -pi/2, al4], O],
[theta[7] , 0O, a[3],0],
[theta[8] , O, af2],0],
[theta[9] ,pi/2, a[1], 0],
[theta[10] , O , afo], O]);

#
# Pardmetros de Massa, kg

# Mass ;=

#[Elo_11,Elo_21Elo 31,Elo_41,Elo_5Elo 42 Elo 32Elo_22 Elo_12Elo_o2Elo_oo,Tronco]
#
Mass :=[0.93,0.88,1.12,0.98,0.65,0.98,1.12,0.88,0.93,0.51,0.51,5.75}]:
#
# Coordenadas Homogéneas do Centro de Massa, m

# (1) indica o lado direito
# (2) indica o lado esquerdo
#

Elo o :={-0.02, 0.00,-0.04,1}:
Flo 1 =[-0.01, 0.00,0.00,1}
Elo 2 =[-0.07, 0.00,0.01,1}:
Elo 3 =[-0.09, 0.00,-0.01,1}:
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Elo 4 =1-0.03, 0.00,-0.02,1%:
Elo 5 :=10.00, 0.00,-0.01,1]:
Elo 6 :=[0.00, 0.03,-0.02,1]:
Elo 7 :=[0.09, 0.00,-0.01,1}
Elo 8 =[0.07, 0.00,0.0L,1}]
Elo 9 :=[0.01, 0.00,0.00,1}:
Elo 16:={0.02, 0.00,-0.04,1]:
Tronco :=[ 0.50,-0.02,-0.01,1}:
#

# Momentos de Inércia tomados no CoM do elo-1, kg*m"2
# Mol_Eloi := [Lxx,Lxy,Lxz Lyx Lyy,Lyz Lzx Lzy Lzz]
#

Mol _Eol :=[0.003, 0.000, 0.000, 0.000, 0.004, 0.000, 0.000, 0.000, 0.000]:
Mol _E11 :={0.003, 0.000, 0.000, 0.000, 0.001, 0.000, 0.000, 0.000, 0.003]:
Mol_E21 :=[ 0.001, 0.000, 0.000, 0.000, 0.010, 0.000, 0.000, 0.000, 0.010]:
Mol _E31 :={ 0.002, 0.000, 0.000, 0.000, 0.011, 0.000, 0.000, 0.000, 0.010}:
Mol E41 :=[ 0.003, 0.000, 0.000, 0.000, 0.003, 0.000, 0.000, 0.000, 0.003]:
Mol _E51 :=[ 0.008, 0.000, 0.000, 0.000, 0.002, 0.000, 0.000, 0.000, 0.006]:
Mol_E42 := [ 0.003, 0.000, 0.000, 0.000, 0.003, 0.000, 0.000, 0.000, 0.003]:
Mol _E32 :=[ 0.002, 0.000, 0.000, 0.000, 0.011, 0.000, 0.000, 0.000, 0.010]:
Mol_E22 :=[ 0.001, 0,000, 0.000, 0.000, 0.010, 0.000, 0.000, 0.000, 0.010]:
Mol _E12 := [ 0.003, 0.000, 0.000, 0.000, 0.001, 0.000, 0.000, 6,000, 0.0037:
Mol _Eo2 := [ 0.003, 0.000, 0.000, 0.000, 0.004, 0.000, 0.000, 0.000, 0.000]:
Mol TR :=[ 0.000, 0.000, 0.000, 0.000, 0.500, 0.000, 0.000, 0.000, 0.500j:
# Tab=

# [elos-1 massa-1 Dex-i Iyy-i lzzel Ixy-i Ixzei lyz1 x-1
Tab:= matrix(]

y-1

[elo[1],Mass[1],Mol_E11[1],Mol_E11[5],Mol_E11[9],Mol_E11[2],Mol_E11[3],

Mol _E11[6].Elo_1[1},Elo_1{2]Elo_1[3]],

[elo[2],Mass[2],Mol_E21{1],Mol_E21[5],Mol_E21[9],Mol_E21[2],MoI_E21[3],

Mol _E21[6].Elo_2[1],Elo_2[2],Elo_2[3]],
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[elo[3].Mass[3],Mol_E31[1],Mol_E31[5],Mol_E31[9],Mol_E31[2].Mol_E31[3],
Mol _E31[6],Elo_3[11,Elo_3[2],Elo_3[3]],

[elo[4],Mass[4], Mol E41[1],Mol_E41[5],Mol_E41[9],Mol_EA41{2] Mol_E41[3],
Mol_E41{6].Elo_4[1],Elo_4[2]Elo_4[31],

[elo[5],Mass[5],Mol_ES1[1],Mol E51[5],Mol_ES1[9],Mol_E51[2],Mol_E51[3],
Mol_E51[6],Elo_5[1],Elo_5[2],Elo_5[3]],
[elo[6],Mass[6],Mol_E42[1],Mol_E42[5], Mol _E42[9],Mol_E42{2].Mol_E42[3],
Mol_E42[6],Elo_6[1],Elo_6[2],Elo_6[3]],

[elo]7],Mass[7],Mol_E32[1],Mol E32{5],Mol_E32[9], Mol E32{2] Mol_E32[3],
Mol_E32[6],Elo_7[1],Elo_7[2].Elo_7[3]],
[elo[8],Mass[8],Mol_E22[1],Mol_E22[5],Mol_E22[9] Mol _E22[2] Mol _E22{3],
Mol _E22[6],Elo_8[1],Elo_8[2],Elo_8[31],

[elo[9], Mass[9],Mol_E12[1],Mol_E12{5].Mol_E12{9].Mol_E12[2] Mol_E12[3],
Mol_E12[6],Elo_9[1],Elo_9[2],Elo_9[31],

[elo[10],Mass[10],Mol_Eo2[1],Mol Eo2[5].Mol_Eo2[9],Mol_Eo2[2],Mol_Eo2{3],
Mol _Eo2[6],Elo_10[1],Elo_10}2].Elo_10[3]],
[elo[o],Mass[11],Mol_Eo1[1],Mol_Eol[5],Mol_Eo1[9],Mol_Eol[2].Mol_Eol{3],
Mol _Eol1[6],Elo_o[1]LElo_of2],Elo_o[311]);

#

# Vetor Gravitacional, Eixo vertical: x
#

Grav = matrix(4,1,[-g[0],0,0,0]);

#

# NGmero de Elementos, exceto o tronco
#

NElos := 10:

#

# Vetor 1dentificador de junta

#

TJ := matrix(NElos,1,1): # 1-> junta revoluta e 0 -> junta prismatica
#
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# Vetor de forcas generalizadas externas
#

Ftoos = matrix(3,1,[f[x].flv].flz]}]):
Ttoos = matrix(3,1,[n]x],n{y],n{z]]):

Em seguida € necessario executar o programa NEROBOT digitando a seguinte instrugdo, no
ambiente do sofiware Maple®V'
read “c:\\caminho\NEROBOT. :

O modelo dindmico resultante é gravado {em disco) e podera ser manipulado por editores de

texto, ou pelo proprio Maple®V.

A Tabela A2 mostra o programa NEROBOT, implementado em comandos do sofiware
Maple® V R4.

Tabela A2 — Programa NEROBOT.

#
restart:

#
# Carrega Biblioteca de Algebra Linear.
with(LinearAlgebra):
with(linalg):

#
# Carrega Arquivo de DADOS Relativo ao Robd Bipede.
read "¢:\\rtb_modela\\rb03.";

#

# Define os Vetores Posicles, Velocidades e Aceleragdes.
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Q = matrix(NElos,1,0): # Variaveis de Juntas

DQ = matrix(NElos,1,0): # Velocidade de Juntas

DDQ = matrix{NElos,1,0): # Aceleracdo de Juntas

DV = matrix(3,(NElos+1),0): # Aceleragio Linear do Elo
W = matrix(3,(NElos+1),0): # Velocaidade Angular do Elo
DW = matnix(3,(NElos+1),0): # Aceleragio Angular do Elo

for v from 1 by 1 to NElos do
# macro(gv]=theta[v](t),dg[vI=dq[v](D),ddq[v]=ddq[v}(D):
#Qv,11 =qv]
DQ[v,1] =dglv}
DDQ[v,1] = ddq[v]:
od:

#
# Define os Vetores de Torques {TQ) e de Forgas (FO) externas

TQ = matrix(3,2,0): # Vetor de Torques
FO :=matrix(3,2,0): # Vetor de Forgas
#

# Condigdes Inicials

DVI1,1] =-Grav|1,1}:
DV][2,1] = -Grav[2,1]}:
DVI[3,1} .= -Grav|3,1]:

FO[1,2] .= -Ftoos[1,1}:

FO[2,2] ;= -Ftoos[2,1]:
FO[3,2] = -Ftoos[3,1]:
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TQ[1,2} :=-Ttoos[1,1]:
TQ[2,2] = -Tioos[2,1}:
TQI[3,2] .= -Ttoos[3,1]:

# -

# Matriz de Transformagio Homogénea

MTH := (a,alpha,d.theta) -> matrix(4,4,[cos(theta),
-sin(theta)* cos(alpha),sin{theta)*sin(alpha),
a*cos(theta),sin(theta),cos{theta)*cos(alpha),
-cos(theta)*sin(alpha), a*sin(theta),0,
sin(alpha),cos(alpha),d,0.0,0,1]):

#
# Pseudo Matriz de Inércia, obtida a partir do SC do CoM, alinhado com o SC do elo

PMI := (Tab,k) -> matrix(3,3,[Tab[k,3],-Tablk,6],-Tab[k,7],
-Tab[k, 6], Tab[k,4],-Tablk,8],
-Tab[k,7],-Tab{k,8],Tab[k,51]):

#
# Produto Vetorial V=P X Q

PVT:=(P,Q) -> matrix(3,1,[P[2,11*Q[3,11-P[3,11*Q[2,1],P[3,11*Q[1,1]-P[1,1]*Q[3.1],
P[1,11*Q[2,1]-P[2,1]*Q[1,1]]):

#

#Procedimento para Computar das equagdes diretas

PCED := proc(NElos::integer, TJ::matrix,Q::matrix,DQ::matrix,DDQ: :matrix, DH: -matrix)
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local 1,j,zdq,zddq, Pk, Wk, WDQ,ALS, T,DWk,WDQ2,WDQ3,DWDQk;

global WDW.DV:

T :=matrx(4.,4,([1,0,0,0},[0,1,0,01,[0,0,1,01,[0,0,0,11]): # MTH Inicial, T=1
Al = matrix(4.4,{[1,0,0,0],[0,1,0,0],10,0,1,0],[0,0,0,11]):
Pk := matrix(3,1,0):

for k from 2 by 1 to (NElos+1) do

T = simplify(Al):
Pk[1,1] = T[1,4}
Pk[2,11:=T[2,4}
Pk[3,1] .= T[3,4]:

forifrom1bylto3do
zdq[i,1] = DQIk-1,11*T[1,3]:
zddq[1,1] == DDQ[k-1,11*T[1,3]:
od:

# Computo da Eq. (6.8.1)

Wk[1,1] == W[Lk-1}:

Wk[2,1] .= W[2,k-1]:

WK[3,1] = W[3,k-1]:

WIL,k] = WKk[1,1] + TJ[k-1,17*zdq[1,1]:

W2,k] := WK[2,1] + TI[k-1,11*zdq[2.1]:
WI3.k] == WK[3,1] + TJ[k-1,1]*zdq[3,1]:
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# Computo da Eq. (6.8.2)

WDQ = PVT(Wk,zdq):

DWJ[1.,k] :=DWJ[1 k-1] + TI[k-1,11*(zddqf1,1] + WDQ[1,1]):
DWI[2.k] == DW[2,k-1] + TJ[k-1,11%(2ddq[2,1] + WDQI{Z,1]):
DW{3,k] := DW[3,k-1] + TI[k-1,1]*(2ddq[3,1] + WDQ[3,1]):

# Computo da Eq. (6.8.3)

Al = evalm(&*(ALMTH(DH[k-1,3],DH{k-1,2], DH{k-1,4]. DH[k-1,1]))):
forifrom1by1lto3do
forjfrom 1 by 1to 3 do
All1,j] = simplify(Al[ij],
[sin(-pi/2)=-1,c0s(-p1/2)=0,sin(pr/2)=1
cos(pt/2)=0,sin{p1)=0,cos(p1)=-1]):
Alf1,j] := combine(Al[1,3}):
od:
od:

S[1,1] = combine(AI[1,4] - Pk[1,1]):
812,1] ;= combine(Al[2.4] - Pk[2,1]):
S[3,1] = combine(Al[3.4] - Pk[3,1]):
# Computo da Eq. {6.8.5)

WK[1,1] = W[1.k]:

Wki2,1] = W2,k

Wk[3,1] := W[3.,k]:

DWK[1,1] := DW[Lk]:
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DWk[2,1] :=DW[2.k]:
DWK[3,1] =DW[3 k]

WDQ =PVT(WK,S):
WDQ2 =PVT(Wk,WDQ):
WDQ3 =PVT(Wk,zdq):
DWDQ =PVT(DWL,S):

DV[Lk] == DV[1 k-1] + DWDQ[1,1] + WDQ2[1,1] +
(1-TI[k-1,1])*(zddq[1,1] + 2*WDQ3[1,1]):
DV[2 k] :=DV[2k-1] + DWDQ[2,1] -+ WDQ2[2,1] +
{1-TIk-1,1D*(zddq[2,1] + 2*WDQ3[2,1]):
DV[3,k] = DV[3,k-1] + DWDQ[3,1] + WDQ2[3,1] +
(1-TYk-1,1])*(zddg[3,1] + 2*WDQ3[3,1]);

od:

end:

#

# Computar os Torques aplicados as juntas

PCTJ ;= proc(NElos::mteger, T)::matrix, Tab: :matrix, DH: :matrix, W: matrix, DW::matrix,
DV::matrix,FO: :matrix, TQ::matrix) |
local 1,3,k,p,ALT,CoM,Pk, TPk, TCoM,R,S, Wk, DWk, DWR,WR first,second,
zdq,zddg, Tk1,Fk Fkl,z WR2 ROTJI,Dk WkD,PVSF,PVRF,PVWkD,
DWKD,TQT,FOT, TROT, tau:

ROT = matrix(3,3,0):
TROT := matrix(3,3,0):
CoM ==matrix(4,1,1):
TCoM := matrix(4,1,1):
DWk = matrix(3,1,0):
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Wk = matrix(3,1,0):

Al = matrix({4,4,0)
J = matrix(3,3,0):
z = matrix(3,1,0).

for k from NElos by -1to 1 do
# Computo da Eq. (6.8.7)

T := matrix(4,4,[[1,0,0,0],{0,1,0,0],{0,0,1,01.[0,0,0,1]1):
Tk1 := matrix(4,4,[[1,0,0,01,[0,1,0,01,[0,0,1,0],[0,0,0,1]]).
TQT = matrix(1,3,0):
FOT = matrix(1,3,0):
for pfrom 1 by 1 tok do
Al := MTH(DH[p,3],DH{p,2], DH[p,4].DH[p,1]): #Q[p.1]
forifrom 1by1to3do
forjfrom I by 1to3 do
Alfi,j] := simplify(Allij],
[sin{-pi/2)=-1,cos{-p1/2)=0,sm{pi/2)=1,
cos(pi/2)=0,sin(p1)y=0,cos(piy=-1]):
Al[i,j] := combine(Al{1,j]):
od:
od:
T = evalm(&*(T,AD):
if (p=k-~1) then
Tkl = evalm(&*(Tk1,T)}:
fu:
od:

CoM][1,1] := Tab[k,9]: # CoM do elo-k
CoM|2,1] .= Tablk,10]:
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CoM[3,1] .= Tablk,11}:

TCoM := evalm(&*(T,CoM)):

R[1,1] == combine(TCoM][1,1] - T[1,4]):
R[2,1] ;= combine(TCoM[2,1] - T[2,4]):
R{3,1] = combine{TCoM]|3,1] - T[3,4]):

S{1,1] := combine(TCoM][1,1] - Tk1[1,4]):
8[2,1] := combine(TCoM|2,1} - Tk1{2,4]):
S[3,1] = combine(TCoM][3,1] - Tk1[3,4]):

# Computo da Eq. (6.8.8)

DWK[1,1] := DW[1,k+1]:
DWk[2,1] := DW[2,k+1];
DWK[3,1] := DW[3,k+1]:

Wk{1,1] :=W[1 ,k+1]:
Wk2,1] = W[2 k+1]:
WKI[3,1] .= W[3,k+1]:

DWR =PVT(DWL,R):

WR =PVT(WkR):

WR2 =PVT(Wk,WR).

FO[1,1] ;= FO[1,2] + Tab[k,2]*(DV[1,k+1] + DWR[1,1] + WR2[1,1]}:
FO[2,1] :=F0[2,2] + Tab[k.2}*(DV{2,k+1] + DWR]2,1] + WR2[2,1]):

FO[3.1] := FO[3 2] + Tab[k 2]*(DV]3,k+1] + DWR[3,1] + WR2[3,1]):

Fk[1,1] := FO[1,1]: Fk1[1,1] := FO[1,2]:
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Fk[2,1] = FO[2,1]: Fk1[2,1] :== FO[2,2}:
Fk[3,1] :=FO[3,1]: Fk1{3,1] :==FO[3,2}

# Computo da Eq. (6.2.5)

ROT[1,1] := T[1,1}: ROT[1,2] = T[1,2]: ROT[1,3] := T[1,3];
ROT[2,1]:= T[2,1]: ROT[2,2] := T[2,2]: ROT[2,3] := T[2.3]:
ROT[3,1] := T[3,1]: ROT[3,2] := T[3,2}: ROT[3,3] := T[3,3]:

I =PMI(Tabk):
TROT = transpose(ROT):
Dk = evalm(&*(ROT,JLTROT)):

WKD = evalm(&*(Dk,Wk)}):
DWKD = evalm{&*(Dk,DWk)):

# Computo da Eqg. {6.8.9)

PVSF = PVT(S,Fk):
PVRF = PVT(R Fkl).
PVWKD = PVT({Wk,WkD):

TQ[1,1] := TQ[1,2] + PVSF[1,1] - PVRF[1,1] + DWkD[1,1] +
PYWKD[1,1]:

TQ[2,1] = TQ[2,2] + PVSF[2,1] - PVRF[2,1} + DWKD[2,1] +
PVWKD[2,1]:

TQ[3,1] := TQ[3,2] + PVSE[3,1] - PVRF[3,1] + DWkD[3,1] +
PVWKD[3,1]:

# Computo da Eq. (6.8.10)
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forifrom 1 by 1to3do
21,11 = Tk1[,3]:
od:

TQTI1,1] := TQ[1,1]: TQT[1,2] = TQ[2,1]: TQT[1,3] := TQ[3,1]:
FOT[1,1] = FO[1,1]}: FOT[1,2] := FO[2,1}: FOT[1,3] =FO[3,1]:

first = TIk1)*evalm{&*(TQT,z))
second = (1-TI[k,1D*evalm(&*(FOT,z)):

tau ;= first[1,1] + second[1,1] + b[k](DQ[k,1]):

if (k=10) then

save tau, “c:\\rb_modela\\resultados\\taul0.mat’;
fi:
if (k=9) then

save tau, ‘¢\wrb_modela\\resultados\tau9.mat’;
fi:
if (k=8) then

save tau, "¢:\rb_modela\\resultados\\tau8.mat’;
fi.
if (k=7) then

save tau, '¢:\rb_modela\\resultados\\tau7.mat";
fi:
if (k=6) then

save tau, '¢\rb_modela\\resultados\\tau6.mat’;
fi:
if (k=5) then

save tau, “¢:\\rb_modela\\resultados\\tau5.mat’;
fi:
if {k=4) then
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save tau, ¢ \srb_modela\\resultados\\taud. mat’;
fi:
if (k=3) then

save tay, ‘¢ \rb_modela\\resultados\tau3. mat’;
fi:
if (k=2) then

save tau, ‘¢c\\rb_modela\\resultadositau2.mat’;
fi:
if (k=1) then

save tau, ‘¢\srb_modela\\resultados\\taul . mat’;
fi:

FO[1,2] := FO[1,1];
FO[2,2] := FO[2,1]:
FO[3.2] := FO[3,1]:

TQ[1,2] .= TQ[L,1]:

TQ[2,2] .= TQ[2,1}:

TQ[3,2] = TQ[3,1}
od:

end:

#

# Chamada do Procedimento para computar as equagdes diretas

PCED (NElos,T1,Q,DQ,DDQ,DH):
#

# Chamada do Procedimento para computar torques

PCTI(NElos, T, Tab,DH,W.DW, DV FO,TQ):
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ANEXO B

Validacao do programa NEROBOT

Alguns problemas de modelagem de sistemas roboticos foram selecionados para
exemplificar e validar o programa NEROBOT.

1° Problema: A Figura 2.4 ilustra um péndulo invertido com um grau de liberdade (Schilling,

1990). Os sistemas de coordenadas foram atribuidos conforme o procedimento sistematico de

Denavit-Hartemberg.

Figura 2.4 — Péndulo Invertido..

A Tabela 2.4 apresenta os pardmetros cinematicos, obtidos conforme o PS 2.2 ¢ a Tabela 2.5

apresenta os pardmetros fisicos do problema em questio.
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Tabela 2.4 — Pardmetros cinematicos relativos a Figura 2.2.

| ilo 0 o ‘ a D 7‘ Vanaveis de Junta

1 q 0 a0 o(t)

Tabela 2.5 — Pardmetros fisicos relativos a Figura 2.4.

Elos Massa Ik j I Ly I Iy Xc Ye Ze

1 m 0 ma;/12 ma /12 0 0 0 a2 0 0

As Tabelas 2.4 ¢ 2.5 servem de base de dados para o programa NEROBOT. Adicionalmente,

sejam as variaveis a seguir:

N _Flos =1 numero de elos;

GRAV = -matrix(3,1,[0,-g[0],0])  vetor gravitacional;

T} ;= matrix(N_Elos,1,1) vetor identificador de juntas revolutas (1);

Ftoos ;= matrix(3,1,0) forgas de contato do 6rgio terminal com o meio;

Ttoos = matrix(3,1,0) momentos de contato do érgdo terminal e o meio.

A partir destes dados de entrada, o modelo dindmico foi obtido, sendo definido a seguir.

P
m,a, .. macC
i1 4+ ol et !

; Sg. +hi(a)=1

2° Problema: Considere-se um péndulo invertido montado sobre uma base mével, capaz de
transladar na diregdo horizontal (Fig 2.5) (Drummond, 1999). Os sistemas coordenados foram
atribuidos conforme o procedimento sistematico de Denavit-Hartemberg (PS 2.1).
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 x, = ONIN!

Figura 2.5 — Péndulo invertido sobre uma base movel.

Os pardmetros cinematicos sio definidos na Tabela 2.5, onde g define as varidveis

generalizadas, e os parAmetros fisicos do modelo sio definidos na Tabela 2.6.

Tabela 2.5 — Pardmetros cinematicos relativos a Figura 2.4.

Flo s o a d Variaveis de Junta
1 0 /2 a Q d:(1)
2 qz 0 a 0 Gg(t)

Tabela 2.6 — Pardmetros fisicos relativos a Figura 2.4.

Elos Massa Iy Tyy L. Ly I Iy Xe Ye Z
1 m; 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 mz 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Adicionalmente sejam as seguintes variaveis:

NElos ;=2 numero de elos;
GRAYV = matrix(3,1,{g[0],0,0]) vetor gravitacional ;
TJ := matrix(NElos,1,1) vetor identificador de juntas revolutas (1);
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Ftoos := matrix(3,1,0) forcas de contato do orgdo terminal com o meio;

Ttoos := matrix(3,1,0) momentos de contato do drgio terminal € o meio.

A partir destes dados de entrada, o modelo dindmico foi obtido, sendo definido a seguir:

m, +m, m,le, |4§, _ mgLSe(}i + 0 N bl(fh) _ F
m,lc, I+m2L2 a, 0 m,Lg.s, bz(fiz) T

3° Problema: Seja um robd de dois graus de liberdade, ilustrado na Figura 2.6 (Schilling, 1990).

Os sistemas de coordenadas foram atribuidos conforme o procedimento sistematico de Denavit-
Hartemberg (PS. 2.1).

)

/i
%
N

Figura 2.6 — Exemplo de um robé com dois graus de liberdade.

A Tabela 2.7 define os pardmetros cinematicos ¢ a Tabela 2.8, os pardmetros fisicos.

Tabela 2.7 — Pardmetros cinemadticos relativos & Figura 2.2.

Elo 6 a a d Variaveis de Junta
1 q 0 L 0 81(t)
2 qz 0 L, & 62(t)
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Tabela 2.8 — Pardametros fisicos relativos a Figura 2.2.

Elos Massa Ix Ly L. L I Iy, Xe Yo Ze

1 m 0 ma /12 ma¥12 0 0 o0 a2 0 0

2 m, 0 mua /12 maH12 0 0 0 a2 0 0

As Tabelas 2.7 e 2.8 servem de base de dados para o programa NEROBOT. Adicionalmente

sejam as seguinies variaveis:

N _Elos:=2 numero de elos;
GRAYV = matnx(3,1,[0,-g[0],0])  vetor gravitacional;

TJ := matrix(N_Elos,1,1) vetor identificador de juntas revolutas (1);
Ftoos ;= matrix(3,1,0) forgas de contato do orgio terminal com o meio;
Ttoos = matrix(3,1,0} momentos de contato do orgdo terminal e 0 meio.

A partir destes dados de entrada, o modelo dindmico foi obtido, sendo definido a seguir:

bt BT D W R i S

Onde:
,
m m.a.
_ 1 2 285 _ m,a,
d —(W*‘“mz )ai '*'( + mzaxchaz d,, 3
a,c &
d;, [ ‘23 «wﬁ«)mzaz d, =d,;;
_ . 2
¢, =0 €z _mzalazsz(% +_‘")
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_ mzaiaszQE
28 77 3
2 2

Hi, LA M,8,0,8,
=||—L+m, a,c +—2 = it 2220,
g1 K 5 2J 16 5 }gn £, 5

4° Problema: Para finalizar a demonstragio do programa NEROBOT, considere-se um robd
SCARA com trés graus de liberdade, conforme ilustra a Figura 2.7 (Schilling, 1990).

L ’

.
|
|

w
Nﬁ l
N,
-
XY
=

1 ¥

L

Figura 2.7 — Robd SCARA de trés graus de liberdade
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Os pardmetros geométricos esto definidos na Tabela 2.9 e os pardmetros fisicos, na Tabela 2.10.

Tabela 2.9 — Pardametros geométricos relativos a Figura 2.2.

Elo o o a 4 Varidveis de Junta

1 a = a4 o)

2 @ 0 _ 0 02(1) “
3 0 0 0 ® ds(t)

Tabela 2.10 — Pardmetros fisicos relativos a Figura 2.2.

Elo Massa Tax Lyy 1z Ly Ie Ie Xo Ve Z
1 my 0 ma /12 ma 12 0 0 0 a2 0 0
2 m, 0 moay /12 mpas/12 0 0 0 ay2 0 0

3 m;  msl¥12  msl12 0 0 0 0 0 0 -3

As Tabelas 2.9 € 2.10 sio base de dados para o programa NEROBOT. Adicionalmente sejam as

seguintes variaveis:

N Elos =2 niimero de elos;

GRAV = -matrix(3,1,[0,0,-g[o]])  vetor gravitacional;

TJ ;= matrix(N_Flos,1,1) vetor identificador de juntas revolutas {1);

Ftoos ;= matrix(3,1,0) forcas de contato do 6rgdo terminal com o meio;

Tioos = matrix(3,1,0) momentos de contato do 6rgdo terminal e ¢ meto.

A partir destes dados de entrada, o modelo dindmico obtido fo1:
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-

d, d, d}§ < 0 bz(‘ffi) Ty
d, dy dy fd, |+]c, =] O [+|b(aq,)|=!",
d; dy dy G € m;g, b, (q..s ) T3

Onde;

_im 2 m, 2
d, = (——3—-+ m, +m3}a! +{m, +2m, ha,c, +(7+ m3ja2

m m .
d,, m—(—2—2+m3}aza2c2 —(~—~3i+m3)az
d;=0 dy =0
m
d,, ={—>+m, [a]
2 ( 3 a}-
d;; =m,

. m )
¢, = —fi(mz +2m, 4, —(w~—2+ m, qu]a;azs2

2
m, 42
€, = [? +1m, Jafazszch

¢, =0
Os modelos dindmicos obtidos, se comparados com os resultados apresentados nas

respectivas referéncias bibliograficas, demonstram a correta implementagio do formalismo

Newton-Euler, permitindo validar o programa NEROBOT.
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ANEXO C

Implementacao Computacional do modelo do tronco

A Tabela C1 mostra a implementagdo computacional para 0 modelo dindmico (2.50) que
diz respeito ao tronco (péndulo invertido) do robd bipede, gerado pelo programa NEROBOT. Foi
utilizado o sofiware Matlab® e o ambiente de programacio Simulink®, que permite criar objetos

denominados S-fiunctions.

Tabela D1 — Implementagio computacional do modelo do tronco
%
% Tronco montado sobre a pelve - Contendo 2 graus de liberdade

% Implementa ¢ modelo dindmico ndo-linear do tronco (2.51).

%

% Este M-file S-function implementa o seguinte modelo no espago de estados:
%

% x1 =qil posi¢do angular de j11

% x2 =gql2 posicgio angular de j12

% x3 =qll' wveloc. angular dejll

% x4 =ql2'  veloc. angulardej12

%

% x1"=x3
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% x2'=x4
% x3' = fl(x)

% x4' = f2(x)

%

% Sendo:

%

% F(x) = - M{(x)*(C(x) + G{x) + F(X) - v)

%

% Onde:

% M(x) matriz inercial (2x2)

% C{x) matnz de Conioulis e Centrifuga (2x1)
% G{x) vetor gravitacional (2x1)

% F(x) vetor de forgas dissipativas (2x1)

% u agio de controle

%

% Copynight (¢) Jun, 2004 by Jodo Bosco Gongalves. All Rights Reserved.

% $Revision: 1.0%

%

function [sys,x0,str ts] = tronco(t,x,u,flag)

%
% Dados Fisicos do Rb:

% L comprimento do tronco (m),
% M massa (kg)

% I momento de Inércia (kg m"2)
%

L =[0.05, 0.680};

M =[0.63, 5.10];
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1=1[0.26, 0.25];

%
% Define o método a ser empregado pelo valor da vanavel "flag"

%

switch flag,

%
% Inicializagfo das Variaveis do Modelo

%
case 0,
[sys,x0,str,ts]=mdImtializeSizes;

%
% Computo das Saidas Desejadas

%
case 3,
sys=mdlQutputs(L, M,Lt,x,u);

%
% Métodos nfio utilizados (definidos pelos seguintes valores dos "flags

7"

%
case { 1,2, 4,9},
sys =[J;

%o
% Unexpected flags

%
otherwise
error{['Unhandled flag = ' num2str{flag)]);
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end

%
% Impementagdo dos Métodos
%

%
% mdlInitializeSizes
% Return the sizes, (x0) initial conditions, and (ts) sample times for the S-function.

[LPA

S

function [sys,x0,str,ts]=mdlInitializeSizes,

sizes = §1MSsizes;
sizes. NumContStates = (; % 2 posigdes angulares (rad/s)
sizes. NumDiscStates = 0
sizes NumQutputs = 4;
sizes Numinputs = 6; % Vetor de torque nas juntas
sizes. DirFeedthrough = 1;

sizes.NumSampleTimes = 1;

8ys = simsizes(sizes);
x0 =[];
str =[]
ts = [0.001 0]; % sample time: [period, offset]

0/

3

% mdlOutputs
% Return the continuous states atualizados.

L1 74

4\

function sys=mdlQutputs{L, M i,t,x u),
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X =u(3:6); % varniaveis de estados

U=yu(1:2)} % vetor de torques

G = cale G(LMX); % vetor de forga gravitacional
H=calc I{LMLX}, % matriz de inercia

D = cale_I(X}, % vetor dissipativo

C=calc C(LMLX); % Forgas de Coriulis e Centrifuga

F=-inv(H)*({C+G+D-U);

NULL = zeros(2,2);
EYE =eye(2,2);

A ={NULL,EYE;NULL NULL};
B =[NULL;F];

sys = A¥*X +B;

%
% Computo do vetor G(j,1) = g*z(j,1)

%

function {G] = calc_G(L.M,X),

G(1,1) = -9.81*(L{1)*sin(X(1))*(M(I)+M2)+2*M(2)* cos(X(1))* cos(X(2))*L(2));
G(2,1) = -9.81*2*M(2)*sin(X (1 )y*sin(X(2)*1(2);

%
% Computo da Matriz de Inércia, M
%

function [M] = cale M(LMLX),
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M(1,1) = M(2)*(0.5* (cos(2*X(2)YF(3¥LA2)"2 + (1)) + 2*1(2)"2 + I(1)) +
4* L L(2)*cos(X(2))+L(2)"2);

M(1,2) =0;

M(2,1) = 0;

M(2,2) = 4*M2Y*L2Y"2 + I{2);

%._

% Computo do vetor de Forgas Courioulis e Centrifugas, C

%

function [C] = calc_C{LM,LX),

C(1,1) = -M(2)*(sin(2*X(2))*(4*L(2)"2 + I(1)) + 4*L(1)*sin(X(2))*L(2))* X(3)*X(4);
C(2.1) = ME)*(in(Z*X(2))*((4*L(2)"2 + [(1))/2) + 2*sin(X2) LA1*LU2)*X (42

%

% Computo do vetor de Forgas Dissipativas, F
%

function {F] = calc_F(X),

F = 3%eye(2,2)*X(1:2);
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ANEXO D

Implementacdao Computacional do modelo do robé bipede

A Tabela D1 mostra a implementagio computacional para 0 modelo dindmico que diz
respeito aos membros inferiores do robd bipede, gerado pelo programa NEROBOT. Foi utilizado
o software Matlab® e o ambiente de programagio Simulink®, que permite criar objetos

denominados S-functions.

Tabela D1 — Implementagio Computacional para o modelo do robd bipede.

function [sys x0,str,ts] = RBIPEDE(t,x,u,flag)

% RBIPEDE implementa o modelo dindmico ndo-linear do RB-03 (Gongalves, 2003 - p.476).
% Contendo 12 graus de liberdade: 10 do MMI ¢ 2 Tronco

%

% Este M-file S-fimction implementa o seguinte modelo matricial:

%

% x1'=x2

%  x2'=-PHx)*(H(x)*x + G(x) + D(x))

%

%

% Onde;
% P{x) matriz nercial (10x10} ~> PI = inv(P)
% H(x) matriz de rigidez (10x10)
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% G(x)  vertor gravitacional (10x1)

% D(x) wvetor de forcas dissipativas (10x1)
% xl =g vetor de posi¢do angular (10x1)
%

%

% Copyright (c) Dez, 2003 by Jodo Bosco Gongalves. All Rights Reserved.
% $Revision: 1.0$

LA
fAl

Y%
% Define o método a ser ernpregado pelo valor da variavel "flag"
%

switch flag,

%
% Inicializac#o das Variaveis do Modelo

%
case 0,
[sys.x0.str.ts] = mdlnitializeSizes;

as

At

% Computo das Saidas Desejadas

%
case 3,
sys = mdlOutputs(t,u);

%
% Métodos ndo utilizados (definidos pelos seguintes valores dos "flags”

%
case {1,2,4.9},
sys =[];

%
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% Unexpected flags

% j—
otherwise
error([Unhandled flag =" num?2str(flag)});

end
%
% Impementagdo dos Métodos, definidos pelo valor da variavel "flag”
%

%
% mdllmtializeSizes

% Return the sizes, (x0) initial conditions, and (ts) sample times for the S-function.
O i

function {sys x0,str,ts]=mdlnitializeSizes,

sizes = simsizes;,

sizes NumContStates = 0,

sizes NumDiscStates = 0

sizes NumQutputs =20; % x(20x!) (10 posi¢fes + 10 veloc, angulares)

sizes Numlnputs  =61; % 51 u = [Tr(10x1) Gama(10x1) Uref(20x1) PT(1) x(20x1}]
sizes.DirFeedthrough = O;

sizes.NumSampleTimes = 1

sys = simsizes(sizes);
x0 =[:%[0000pipi00 00000000000 0)2; %Condigio Inicial
str=[};

ts = [le-3 0]; % Sistema Continuo --> sample time: [period, offset]

Y%
% mdiQOutputs

% Return the continuous states atualizados.
%
function sys = mdlOutputs(f,u),
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%
% Carregamento Graviatcional
%

x =u(42:61); % vetor de estados
g=98I:

G( 1,1) = g*termo_gl1(x);
G(2,1) = g*termo_g2(x);
G(3,1) = g*termo_g3(x);
G(4,1) = g*termo_g4(x);
G(5,1) = g*termo_g5(x),
G(6,1) = g*termo_gb(x);
G(7.1) = g*termo_g7(x);
G( 8,1) = g*termo_g8(x);
G 9,1) = g¥termo_g9(x);
G(Ii},l) = g*termo_gl0(x);

%
% Matriz de Inércias
%

M = zeros(10,10);

M(1, ) =termo_d11{x);

M(i, 2) = termo_d12(x}; M(2, 2) = termo_d22(x);

M(1, 3)=termo_d13(x); M(2, 3) =termo_d23(x); M(3, 3) =termo_d33(x);
M(1, 4) = termo_d14(x); M(2, 4) = termo_d24(x); M(3, 4) = termo_d34(x);
M(1, 5) =termo_d15(x); M2, 5) =termo_d25(x); M(3, 5)=termo_d35(x);
M(1, 6) =termo_d16(x); M(2, 6) = termo_d26(x); M(3, 6) = termo_d36(x);
M(1, 7) = termo_d17(x); M(2, 7) = termo_d27(x); M(3, 7) = termo_d37(x);
M(1, 8) =termo_d18(x); M(2, 8) = termo_d28(x); M(3, 8) = termo_d38(x);
M(1, 9) =termo_d19(x), M(2, 9) = termo_d29(x}; M(3, 9) =termo_d39(x);
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M(1,10) = termo_d110(x);

M4, 1)=M(1,4);
M(4, 2) = M(2.4);
M(4, 3)=M(3,4);
M(4, 4) =termo_d44(x);
M(4, 53)=termo_d45(x};
M(4, 6) =termo_d46(x);
M4, 7) = termo_d47(x);
M4, 8) = termo_d48(x);
M(4, 9) = termo_d49(x);

M(4,10) = termo_d410(x);

M(7, D) =M(1,7),
M(7, 2) = M(2,7);
M(7, 3)=M(3.7);
M(7, 4) = M({4,7);
M(7, 5) = M(5,7),
M(7, 6) = M(6,7);
M(7, 7) = termo_d77(x);
M(7, 8) =termo_d78(x);
M(7, 9) =termo_d79(x);

M(7,10) = termo_d710(x);

M(10, 1) = M(1,10);
M(10, 2) = M(2,10);
M(10, 3) = M(3,10);
M(10, 4) = M(4,10);
M(10, 5) = M(5,10);
M(10, 6) = M(6,10);
M(10, 7) = M(7,10);
M(10, 8) = M(8,10);
M(10, 9) = M(9,10);

M(10,10) = termo_d1010(x);

M(2,10) = termo_d210(x);

M5, 1)=M(1,5);
MG, 2) =M(2.5);
M(3, 3) =M(3,5);

M(5, 5) = termo_d55(x);
M(5, 6) = termo_d56(x);
M(3, 7) = termo_d57(x),
M(5, 8) =termo_d38(x);
M(5, 9) = termo_d59(x);
M(5,10) = termo_d510(x);

M(8, 1) =M(1.8);
M(8, 2) = M(2,8);
M(8, 3}y =M(3.8);
M(8, 4) = M(4,8);
M(8, 3) = M(5.8);
M(8, 6) = M(6.8);

M(8, 8) = termo_d88(x),
M(8, 9) = termo_d89(x},
M(8,10) = termo_dR10(x);

M(2, 1) = M(1,2);
M(3, 1) =M(13);
MG, 2) = M(2.3);
MG, 4) = M(4.5);
M(6, 4) = M(4,6);
M(6, 5) = M(3,6);
M(8, 7) = M(7.8):
M(S, 7) = M(7.9);
M(9, 8) = M(8,9);
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M(3,10) = termo_d310(x);

M(6, 1) = M(L,6);
M(6, 2) = M(2,6);
M(6, 3} = M(3,6);

M(6, 6} = termo_d66(x);
M(6, 7) =termo_d67(x);
M(®6, 8) = termo_d68(x);
M(6, 9) = termo_d69(x);
M(6,10) = termo_d610(x);

M(9, 1) =M(1,9);
M(9, 2) = M{2,9);
M(9, 3) = M(3,9);
M(S, 4) = M(4,9);
M(9, 5)=M(5,9),
M(9, 6) = M(6.9);

M(9, 9) =termo_d99(x);
M(9,10) = termo_d910(x);



MI = pinv(M);

%
% Forgas centrifugas e corioulis
%

C(1,1)=temo_cl(x);
C(2,1) = termo_c2(x};
C(3,1) =termo_c3(x);
C4,1)=termo_cd(x);
C(5,1) =termo_c5(x);
C(6,1) =termo_c6(x);
C(7,1)=termo_c7(x);
C(8.1) = termo_c8(x);
C(9,1)=termo_c9(x);
C(10,1)=termo_c10(x),

%

% Forgas Dissipativas
%

FI=[02-02 0, 0,0, 0, 0, 0, 0, 0.
02,0402, 0,0, 0 0, 0
0-02,04,-02, 0, 0, 0, 0,
0, 002, 0.4-02, 0, 0, 0
0, 0, 0,-02,04.02, 0, 0,
0, 0, 0, 0-02,04-02 0, 0,
0, 0, 0, 0, 0-02,04-02, 0, 0;...
0, 0,0, 0,0, 0-0204-02, 0,..
0, 0,0 0, 0, 0, 0-0.2,04-02;..
0, 0,0 0, 0,0 0, 0-0202*(11:20);
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bd =0.62;
bs=0.91;
for k=1:10,
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F20k, 1) = sign{x(10+k))*(bd + (bs - bd)*exp(-abs(x{10+k))/0.2));
end
F =F1 +F2;

%
% Modelo Dinamico
%

% Termos da Eq. (4.10)
Gamma = u(11:20); % parcela estimada via RBF
taur = u{ 1:10); % termo de robustez, Eq. (4.12)

Pert = zeros(10,1); % Eq. (2.86)

Pert(3,1) = {(41,1};

ref = u(21:40); % Smal de referéncia, posigdo e veloc. angular
% Modelo Nomimal

Z = zeros(10,10);
1=-eve(10,10);
A=[ZLLZ]
B=[ZI};

% Modelo de Referéncia
wn = 100;

gsi=0.3;

K =15

Al =-wn"2%eye(10,10);
A2 = -2*gsi¥wn*eye(10.10);

Bmr = [Z,-K*eye(10,10):-A1L,Z];

% Sinal de controle, Eq. (4.10)
tau = M*(pinv(B)*Bmr*ref + [A1 A2]*x) + (C + G + F + Gamma) - taur;
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% Computo do Modelo Nominal, Eq. (4.2)

sys = A*x + B*MI*(tau + Pert - C - G - F);
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ANEXO E

Solugdo para o modelo do tronco

A Tabela E1 mostra o arquivo gerado para resolver o problema de otimizagio proposto em
(3.38), cuja solugdo fornece as vaniaveis de posigio, velocidade e aceleragio para o modelo do
tronco. Foi utilizado ¢ sofiware Matlab® V5.3 R11.1 para geragio do arquivo {extensdo .m). A
Tabela E2 apresenta a funcio fotimo(x) que implementa o funcional (3.38).

Tabela E1 — Solugdo para o modelo do tronco.

clear all, close all, clc, pause(.1)

load 'c:\matlabrl I\work\traj tronco\otimizador\ZMP.mat’ -ascii
X0 = zeros(size(ZMP,1)+3,2);

Ib =-p/3*ones(1,2);

ub = pi/3*ones(1,2);

options = optimset{'Display’, 'iter’, MaxFunEvals','1 5000");
X = fmincon(*fotimo’,XO,[1,{1.[1.[],1b,ub,[1,options),
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Tabela E2 — Fungio de otimizagio.
function [F2] = fotimo(x),

% Carrega a marcha planejada

load 'c:\matlabrl I\work\traj_tronco\otimizador\POS.mat' -ascii

load 'c:\matlabrl \'work\traj_tronco\otimizador\ACE. mat' -ascii

load 'c:\matlabrl 1\work\traj_tronco\otimizador\POSQ.mat' -ascii

load 'c:\matlabrl 1\work\traj_tronco\otimizador\ACEQ.mat' -ascii

load 'c:\matlabrl 1\work\traj_tronco\otimizador\GRAV.mat' -ascii

load 'c:\matlabrl 1\work\traj_tronco\otimizador\MASSA.mat' -ascii

load 'c:\matlabrl I\work\traj_tronco\otimizador\ZMP.mat' -ascii

load 'c:\MATLABR11\work\traj_tronco\dados_treinamento\tempo.mat' -ascii

[N,p] = size(ZMP);

L1=0.05;
L =1.00;
S =[]

% Separando os dados otmizados
THETA =x(1:N,:);

DDQO = x(N+1:N+3,1);

DDQF = x(N+1:N+3,2);

% Localizacio do Tronco segundo SC Global

S(:,1) =-L.*sin(THETA(,2));

S(:,2) = sin(THETA(;,1)).*{(L1+ (L-L1). *cos(THETA(;,2)));
S(:,3) = cos(THETA(,1)).*(L1+ (L-L1).*cos{ THETA(:,2)));

h = tempo(2)-tempo(1);
PX  =zeros(N+2,1);
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PY =PX;
PZ =PX;

% Condigdes iniciais e de contornos

PX(1,1) = 2%8(1,1) - 8(2,1}) + (h"2)*DDQO(1);
PX(2:N+1,1) = S(,1);

PX(N+2,1} = (0"2y*DDQF(1) + 2*S(N,1) - S(N-1,1)

PY(1,1) = 2%§(1,2) - §(2,2) + (h"2)*DDQO(2);;
PY(2:N+1,1) =8(.,2);
PY(N+2,1) =(b"2)*DDQF(2)+2*S(N,2) - S(N-1,2);

PZ(1,1)  =2%S$(1,3)- 8(2,3) + ("2)*DDQO(3);:
PZ(2:N+1,1) = S(;,3);
PZ(N+2,1) = (h"2)*DDQF(3) + 2*S(N,3) - S(N-1,3);

% Rotina para diferencia central
dx = dycentral(PX h);
dy = dycentral(PY,h);
dz = dycentral(PZ.h),

ddx = ddycentral(PX h);
ddy = ddycentral(PY,h);
ddz = ddycentral(PZ,h);

NE = size(MASSA,2)-1;
NA =size(ZMP,1);

% Implementa as equacOes (3.35) e (3.36)

zmp = calc_zmp(NE,NA,POS, ACE,POSQ,ACEQ,[ddx,ddy,ddz],...
S(;,1:2).5(:.3),GRAV,MASSA);
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% Funcional
F2 = norm{ZMP-zmp)},

if (F2<0.01),
subplot(231)},plot(tempo,S(:,1),'0",tempo,S(:,2),'r’ tempo,S(:,3), k). legend(X','Y",'Z")
subplot(232},plot(tempo,dx,'b' tempo,dy,'r',tempo,dz 'k")
subplot(233),plot{tempo,ddx,'d',tempo,ddy, ', tempo,ddz, 'k")

subplot(223), plot{tempo,x{1:N,1)*180/pi,’d" tempo,x{1:N,2)*180/pi, r'),legend('Q11''Q12")
subplot(224),plot(zmp(:,1),zmp(:,2),’k -, ZMP(:,1),ZMP(;,2),'b")

pause(.1)

save c¢:\matlabr11\work\traj_tronco\valer\DX mat dx dy dz -ascii -double

save e:\matlabrl 1\work\traj_tronco\valer\DDX mat ddx ddy ddz -ascii -double

end
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ANEXOF

Generalizagao para a solucao do modelo do tronco

A Tabela F1 mostra o arquivo gerado para o treinamento da rede neural recorrente que utiliza os
dados fornecidos pelo GAM (Anexo H) e pela solugdo do tronco (Anexo E). Foi utilizado o
software Matlab® V5.3 R11.1 para geragio do arquivo (extensdo .m). A Tabela F2 apresenta a
funcio fotimo(x) que implementa o funcional (3.38).

Tabela F1 — Treinamento da rede neural recorrente.

%

% Realiza o Treinamento de uma Rede Neural para a Solugio do Tronco
%
%o
% Created by: Jodo Bosco Gongalves
% Date : 03/08/2002

% Version : 01

%

%
% Configuragio do Sistema
%
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config

%
% Dados do Robd
%
robo_bipede2k3

%

% Prepara Dados para o Treinamento da Rerde Neural
%
LAMBDA =0.15; H = ao; tetaZxyzZ(LAMBDA H,50)

%
% Carrega os arquivos de entrada, gerado pela fungdo teta2xyz,

% para computar a excitagio da rede neural
%
% Posicdes Cartesianas das Pernas e do Centro do Corpo

load 'c:\MATLABRI1 \work\traj_tronco\dados_treinamento\mtpl.mat’ -ascii
load 'c. \MATLABR 1 1\work\traj_tronco\dados_treinamento\mtp2. mat' -ascii
load 'c: \MATIL.ABR11\work\traj_tronco\dados_treinamento\mtpc. mat' -ascii

% AceleracOes Cartesianas das Pernas e do Centro do Corpo

load 'c:\MATLABRI1 1\work\traj_tronco\dados_treinamento\mtal.mat' -ascii
load ' \MATLABRI I\work\tra;_tronco\dados_treinamento\mta2.mat' -ascii
load 'c MATLABRI1 \work\traj_tronco\dados_treinamento\mtac. mat' -ascii
% Base de tempo

load 'c:\MATLABR]1 \work\traj_tronco\dados_treinamento\tempo.mat' -ascii

mip = [mtpl;mtp2]; mta == [mtal;mta2}; mtpq = mtpc; mtaq = mtac;

%
% Dados da Simulagio

196



%

dados_sim

%o
% Gera a saida padrio (ytrein)
%

op =1, % Posicio ereta, P1 na ongem do sistema de coordenadas fixo
zmpdes = saida_padrao(n_amos,op,LAMBDA a5),

%
% Gera a excitago (xtrein)
%

xtrein = excitacao(zmpdes,mass grav, mtp’,mta’,mtpq',mtaq’,n_elem,n_amos,altura_tronco);

%
% Normalizagio do vetor de treinamento (padrio de entrada)
%
xtl = (xtrein(:,1)-mean(xtrein(;,1)))/(std(xtremn(;, 1 ))"2;
xt2 = (xtrein{:,2)-mean(xtrein(:,2)))/(std(xtrein{:,2)))"2;

virein = [xt1 xt2 zeros(n_amos,2)};
yirein = [xt1 xt2];
X0 =zeros(6,1); % Aceleragtes Iniciais e Finais

save 'c:\matlabrl \work\traj_tronco\otimizador\XO.mat' XO -ascii -double

%
% Treinamento da rede neural via processo interativo I - padrio-a-padrdo
%

epocas = 20
M1 = 15; M2 = 30; saida_rede =2,
eqm = 0.0020;
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alfa = (.0100;

dn = 0.0010;
val = .25,
pause(1)

yc = mbrm4camadas(epocas,M1,M2,saida_rede,virein,ytrein,alfa,eqm,dn,val,. ..

n_elem,mtp',mta’,mtpq’,mtaq',grav,altura_tronco,mass,zmpdes,tempo’);

Tabela F2 — Implementagio computacional da rede neural recorrente.
% Treinamento de uma rede neural

% Implementa o Processo Interativo I - Método Batelada

% Recebe como argumentos:

% m : nimero de neurdnios da camada intermediaria

% p : nimero de neurOnios da camada de saida

% xp :matriz contendo os padrdes de entrada

% yp : matnz contendo os padres de saida (resposta desejada)

% alfa: taxa de aprendizado > 0

% eqm : valor minimo para o erro quadratico médio > 0

% Essa fungio retorna as matrizes de pesos 6timos: wi e ws;

function [yc] = mbmdcamadas(epocas, M1,M2 N _saida xtrein,yp,alfa,eqm dn val ...
N_ELEM,POS ACE,POSQ,ACEQ,GRAV,Alt_tronco,MASSA,ZMP, TEMPO),

%---- Nimero de amostras de entrada

[N_amos,N_padrao] = size(xtrein);

%---- Inicializa o niamero de interacdes necessarias ao treinamento da rede neural
k =1;

%-— Introduz bias na matriz [xtrein]

xp = xpadrao{xtrein,N_amos,N_padrao});

%g-mrmm Inicializa as matrizes de pesos das camadas intermediaria e de saida
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wil = val. *pecinter{M1,N_padrac); % pesos la camada interm., inclusive bias
wi2 = val *pcinter(M2,M1}; % pesos 2a camada interm., inclusive bias
ws = val.*pcsaida(N_saida,M2); % pesos da camada de saida, inclusive bias
% ---- Inicializa as matrizes de busca

Nt ={N padrao+1)y*M1 + (M1+1Y*M2 + (M2+1)*N_saida;

H =eye(Nt);

vgrad = zeros(Nt, 1};

p =vgrad;

% ---- Computa a norma dos pesos

awil(k) = norm(wil),

nwi2(k) = norm(wi12);

nws(k) = norm(ws),

eqme{l) = 1;

%------ Implementa o Processo Interativo I: Método Padréo a Padrdo

fprintf(' Treinamento da Rede Neural Recorrente \n\n')

fprintf("Tteragdo No. %d, Erro Quadradico Médio %3.5f, alfa = %3.5f \n' k,eqme(k),alfa)

ak(k} =alfa;
while {(eqgmc(k)>= eqm) ~= (k>epocas))

%----- Calcula as entradas para as fun¢des de ativagio da camada intermediaria
uil = uci{xp,wil);

% ~--- Transforma ui para zi (entrada na 2a. camada interm.)

zil = zey(wml);

Qo Calcula as entradas para as fungdes de ativacio da camada intermediaria
ui2 = uci(zil,wi2);

% ---- Transforma ui para zi (entrada na 2a. camada interm.)

zi2 = ze(ui2);

Yo—--- Calcula as entradas para as fungbes de ativagiio da camada de saida

sj = saida_j(z12,ws);

% ---- Transforma s} para yi (saida da rede neural), na iteragio k

ye = m(s});
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%----- Obtencio dos dados cartesianos para o tronco ----
TRONCO = cartesiano{Alt_tronco,yc,yp,POS,ACE,POSQ,ACEQ,ZMP,. ...
GRAV MASSA1);

% -~-- Recorréncia

xtrein(:,3:4) = yc; ’

%----- Calculo do valor ZMP, a partir da saida da rede neural

zmp = calc_zmp(N_ELEM,N_amos,POS,ACE, POSQ,ACEQ,TRONCO{:,4:6),...
TRONCO(,1:2}, TRONCO(;,3), GRAV,MASSA);

% --- Funcional
J = funcional(N_amos,size(yp,2),ZMP,zmp);
Yom-mm- Calculo dos vetores de Sensibilidade
VSS = senscs(TRONCO,ACEQ,GRAV,yc,ZMP,zmp,sj,N_amos);
VSI2 = sensc(VSS,u12, ws M2, N_saida),
VSI1 = sensci(VSI2,uil,wi2 M1,M2);
% ---- Calculo do gradiente
DII1 = gradai(VSI1,xp);
DII2 = gradci(VSI2,zi1);
DJS = gradcs(VSS ,zi2),
% ---- Computo da diregiio de busca
vgrada = vgrad; % Armazena o gradiente anterior
vgradl = reshape(DJI1 {N_padrao+1)*Mi,1};
vgrad2 = reshape(DJI2,(M1+1)*M2,1);
vgrads = reshape(DJS,(M2+1)*N_saida,1);
vgrad = [vgradl;verad2;verads];
d =H*vgrad;
d =d/nom(d);
if (rem(k+1,Nt) == 0),

d = vgrad;

H = eye(Nt),

end
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DI = reshape{d(1:(N_padrao+1)*M1)},N_padrao+1 M1},
D12 = reshape(d((N_padrao+1)*M1+1:(N_padrao+1)*M1-+(M1-+1)*M2) M1+1,M2);
DJS = reshape(d((N_padrao+1y*MI1+(M1+1*M2+1:Nt),M2+1 N_saida);
alfa = goldsec2(wil,wi2,ws, DJI1 DJI2,DJS xp,vc,Alt_tronco,dn);
pa =p
p =alfa*d,
q =vgrad - vgrada;
if (norm(q)>0),
q = g/norm(q);
else
q = vgrad/norm(vgrad);
end
if (@Y 9<=0),
p=pa,
end
H=H+ @*p)((p")*q) - (H*q*(q)*"H)((dY"H*q);
% Atualiza os pesos
wil = wil + alfa*DIJI1;
wi2 = wi2 + alfa*DJI2;
ws =ws +alfa*DIJS;
% ----- armazena evolugdo das normas
awil(k) = norm{wil});
nwi2(k) = norm{wi2},
nws(k) = norm(ws);
nji{k) = norm(reshape(DJI1,MI1*(N_padrao+1),1));
nj2(k) = norm{reshape(DJI2Z M2*(M1+1),1)};
nj3(k) = norm(reshape(DJS,N_saida*(M2+1),1)};
% ---- Avanga pa contagem
k=k+1:
Ygmammmn Calcula o erro quadratico médio na interacdo k
eqme(k) = J;
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ak(k) = alfa;
fpnntf('Tteragio No. %d, Erro Quadradico Médio %3.5f, alfa = %3.8f\n' k,eqmc(k),alfa)

end

save 'c:\matlabrl 1\work\traj_tronco\pesos\wil mat' wil -ascii -double
save 'c:\matlabrl 1\work\traj_tronco\pesos\wi2.mat' wi2 -ascii -double

save 'c:\matlabr] 1\work\traj_tronco\pesos\ ws.mat' ws -ascii -double

%--—- Calcula as entradas para as fungdes de ativagio da camada intermediaria

uil = uci(xp,wil);

% ---- Transforma u1 para z1 (entrada na 2a camada interm.)

zil = zci(uil);

%-—---- Calcula as entradas para as fungdes de ativagio da camada intermediaria

w2 = uci(z1l,wi2);

% ---- Transforma ui para zi (entrada na 2a. camada interm.)

z12 = zci(w2);

%----- Calcula as entradas para as func¢des de ativagio da camada de saida

s] = saida_j{zi2 ws};

% --- Transforma sj para yi (saida da rede neural), na iteracio k

yo = m(sj);

% ---- Obtencio dos dados cartesianos para o tronco ---- %

TRONCO = cartesiano(Alt_tronco,yc,yp,POS,ACE,POSQ,ACEQ,ZMP,GRAV MASSA 1);

% ---- Calculo da excitagido estimada

K = excestimada(POSQ,ACEQ, TRONCO,GRAV,ZMP);

% ---- Calculo do ZMP estimado

zmp = calc_zmp(N_ELEMN_amos,POS,ACE POSQ,ACEQ,TRONCO(:,4:6),...
TRONCO(.,1:2),TRONCO(:,3),GRAV,MASSA);

% Figuras
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figure

nt = 0:length(nwil)-1;
subplot(221),semilogy(nt,nwil,'r.-',nt,nwi2,'k - nt,nws,'b.~),
title('ljw]] e [[vi]).grid

nt = O:length(nj1)-1;
subplot(222),semilogy(nt,m1,'r.-,nt,m2,'b.-" nt,n33,'k.-),
title('||GRAD||"),grid

nt = 0:length(eqmc)-1;
subplot(223),semilogy(nt,eqmc,'d.-"), title(EQM)
grid

nt = 0:length(ak)-1;
subplot(224),semilogy(nt,ak,'r.-"), title("alfa’)
grid

figure

nt = (0:length(yp)-1);
subplot(211),plot(nt,K,'r.-',nt.yp,'b-")
ylabel("Yest{red) vs Ydes(blue)"),grid

subplot(212),plot(zmp(:,1),zmp(:,2),’k -, ZMP(:,1),ZMP(:,2),'d-"}
ylabel{('ZMP"),gnid
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ANEXO G

Implementacdo computacional do GAT

A Tabela G1 apresenta a fungio (gar) utilizada para acionar o gera_traj, apresentado na
Tabela G2 que implementa o Gerador Automatico de Trajetorias (GAT), que determina os valores
de velocidades e aceleragbes nos pontos-via. As informag¢des necessarias sio: 0s pontos-via, 08
instantes associados, as condigdes 1niciais e de contorno do problema. Foi utilizado o sofiware

Matlab® V5.3 R11.1 para geragio das fungdes, com extensdes .m.

Tabela G1 — Fungio para acionar o0 GAT.

function [X] = gat(posturas,t,range,op),

%
% Aplica o Algoritmo Genético ao problema de otmiza¢iio para determinar
% velocidades e aceleragBes nos pontos-vias.

%
% Sintaxe: [F1] = gat(posturas,t,range,op),

%

% posturas = [QA,0QB ....,QF] --> Pontos para interpolar

% range = [dgmin,dgmax,0oul] -->Faixa de Valores, R

% t =[TATB,.. .. TF] --> tempos relacionados aos pontos-via
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%
% Variavel de Retorno: VBEST(popsize)

%
% Created by: Jodo Bosco Gongalves
% Date  : 23/10/2002

% Version : 01

%

[nj,np] = size(posturas);

b =5
gmax =3,
pm =0013;
pc =050
popsize = 20,
dgo ={0,0],

ddqo = [0,0];

DVBEST(1:nj,1) =dqo(1);
DVBEST(1:nj,np) = dqgo(2);
DDVBEST(i:nj,1) = ddqo(1);
DDVBEST(1:nj,np) = ddqo(2);

opcao = 3; % retorna posig¢o, velocidade, aceleracgio, jerk e tempo

figure
for y=1:nj,
subplot(2,3,1)

F = gera_traj(b,gmax,pm,pc,popsize,[range(j,:};range(nj+j,:)],...

posturas(j,:),dqo,ddqo,t,op);
title(num?2str(j)}
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DVBEST(j,2:np-1) = F(1,1:np-2); % Velocidades
DDVBEST(,2:np-1) = F(1,np-1:2%(np-2)); % Acelera¢Bes nos pontos-via

F = polig5r(t,np-1,posturas(j,.), DVBEST(,:),DDVBEST(;, ), opcao);
QT () =F(,1);

DQT(.5) =F(,2);

DDQT(,j) =F(.3)

DDDQT(..5)- =F(.4)%

end

subplot(256),ylabel('Evolucio do Algoritmo Genético'),xlabel("No. Geragdes')

T, 1) =F(,5);

save 'c:\matlabrl 1\work\gam\rb\QT' QT -ascii -double;

save 'c:\matlabrl \work\gam\rb\DQT' DQT -ascii -double;
save 'c:\matlabrl \work\gam\rbADDQT' DDQT -asci1 -double;
save 'c:\matlabrl 1\work\gam\rb\DDDQT' DDDQT -asci -double;
save 'c:\matlabrl \work\gam\rb\T' T  -ascu -double;

Tabela G2 — Implementagio computacional do GAT.

function [VBEST] = gera_traj(b,gmax,pm,pc,popsize,range,q.dqo,ddgo,to,op),
%
% Aplica o Algoritmo Genético ao problema de otmizagio de velocidades e aceleragdes

% nos pontos-vias.
%
% Sintaxe: [VBEST] = gera_traj(b,gmax,pm,pc,popsize,range,q,dgo.ddqo,to)
% Onde:

% b --> Pardmetro de Projeto

% gmax --> No. maximo de geragdes
% pm --> Taxa de mutagdo

% pe --> Taxa de recombinagfo

% popsize --> tamanho da populacdo
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% range = [dgmin,dgmax,0 ou 1] --> Faixa de Valores, R

% q =[PLx1,x2,..PM.,.. PF] > Pontos-via

% dgo = [dxo,dxf] --> Condigdes iniciais e finais

% ddgo = [ddxo,ddxf] --> Condigdes iniciais e finais
% fo --> tempos relacionados aos pontos-via
%

% Variavel de Retorno: VBEST(popsize)

%o

% Created by: Jodo Bosco Gongalves
% Date  : 23/10/2002

% Version : 01

%
hold on
pause(.1}

%

% Inicializa variaveis
%

geracao =(;
[L.npv] = size(g);

%%
% Populacio inicial de individuos
%

pop = popinit_real{popsize,op* (npv-2),range);

%

% Avaliago do melhor individuo

%

x = evalpop_real(npv,to,pop,q,dgo,ddqo,op); % x={F,Q}

[fmax,1] = max(x(:,1));
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stem{geracao,fmax,'bo-")
stem(geracao,min(x(:,1)),rx")

pause(.2}

%
% Evolugio ao longo de geracdes

%
while(geracao < gmax),

%

% Proxama Geragio
%

geracao = geracao +1;

%

% Selegio elitista
%o

p=pop(1,:);

%

% Selecdo de Individuos
%

newpop = popselect_real(pop.x(:,2),range);

%

% Operador genético de recombinagio

%

popcross = crossover_real{newpop,pc,range);

%

% Operador genético de mutagio
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%
pop = mutation_real(popcross,gmax,geracao,pm,b,popsize,range);

%

% Inclusdo do Melhor Individuo 4 nova geracgio

%

x = evalpop_real(npv,to,pop,q.dgo,ddqo,op);
[fimin,i] = min(x(;,1));

pop(i,’) = p;

x(1,1) = fmax;

%
% Avahagido do melhor individuo
%
[fmax.i] = max(x(:,1));

stem(geracao,fmax,'bo-")

stem(geracao,fmin 'rx’)
pause(.2)
end
grid, hold off
[fmax 1] = max(x(;,1));
VBEST =pop(i,); % Retorna Velocidades e Aceleragbes nos Pontos-via

A Tabela G3 apresenta a fungfo crossover real que realiza a recombinagio de individuos,

gerando uma nova populacio.
Tabela G3 — Funcio para recombinagio de individuos.
function [POPCROSS] = crossover_real(newpop,pc,range),

%

% Realiza a Recombinacio entre 0s cromossomos
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%
% Simntaxe: [popcross] = crossover(newpop,popsize,nbits,pc)
%

% Pardmetros:

% .

% pc --> taxa de recombinacio
% newpop --> pop. selecionada

%

% Variavel de Retorno: popcross
%

% Created by: Jodo Bosco Gongalves
%Date : 03/01/2003 '

% Version : 01

%

[popsize,C] = size(newpop);

prs=[};
k =0
for {1 = 1:popsize},
r=rand;
if (r<pc),
k=k+1;
prs(k,:) = newpop(i,:);
end

end

if (1sempty(prs)),

newpop = popinit_real(popsize,C, range);
else

{prssize,(C] = size(prs);

if {(rem(prssize,2) > 0),
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prs{prssize+1,:) = newpop(prssize,:);
end
pares = randperm(prssize);
for (1=1:2:prssize-1),
templ(1,:) = prs(pares(1+0),:);
temp2(1,:) = prs(pares(i+1),);

newpop(pares(i+0),:) = pc*templ + (1-pc)*temp2;
newpop{pares(i+1),:) = (1-pc)*temp1 + pc*temp2;
end
end

POPCROSS = newpop;

A Tabela G4 apresenta a funcio evalpop real utilizada para avaliar os individuos, gerando
vetores com valores para a fun¢io de adequacio e para a probabilidade acumulativa.

Tabela G4 — Fungio evalpop real.

function {X] = evalpop_real(npv,to,pop,q.dqo,ddqgo,op),
%

% Computa Fun¢fio de Avaliagdo para a populacio de cromossomos
%
% Simntaxe: [F,Q] = evalpop(npv,nbits,njuntas,popsize, to, pop,range,dqo,ddqo)
% Onde:

% dgo d= [dq_1;dqo_{] --> velocidade 1nicial

% ddqo = [ddq_1;ddqo_f] —> aceleragfo inicial

% to =[t1;t2; ... tnpv] --> tempo

% npv --> namero de pontos-via
% pop --> populagio

% q = [q1{t) q2(t) ... qn{t)] > posi¢des nos pontos-via

%
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% Variavel de Retorno: F(popsize) e Q(popsize)

%

%
% Created by: Jodo Bosco Gongalves
% Date  : 23/10/2002

% Version : 1.1(03/11/02)

%

[popsize,M] = size(pop);

pop = pop’;

dq = zeros(Z+round(M/2),popsize};
ddq = zeros(2+round(M/2),popsize);

if (op=2),

dg(1,)) =dqo(l);

dg(npv,:) = dqo(2);

dg(2:npv-1,:) =pop(1:M/2,2);

ddq(Z:npv-1,:} = pop((M/2)+1):M,:);
else

dg = dqo’;

ddg(2:npv-1,:) = pop(1:M,’);

end

ddq(1,)) =ddgo(1),
ddq(npv,:) = ddqo(2);
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opcao=10;

for (1=1:popsize),

F(1) = polig5r(to,npv-1,q,dq,ddq(:,i),opcao);

% Calcula o fitness individual e Calcula o fitness total
FT =F(Q)+FT;

end

for (i=1:popsize),
% Calcula a probabilidade acumulativa, pi = eval{popi)/F
P(1) = FG)/FT;

QA =0;
for j=1:1,
Q@) = Q) + PG);
end
end
X=[F.Q%

A Tabela G5 mostra a implementagiio computacional para a fun¢io de adequagio.

Tabela GS ~ Fungéo de adequacio.
function [F1] = polig5r(TC,npv.q,dq.ddq,0p),
%

% Computa a funcad-custo relativa & minimizagio de picos nas velocidades e aceleracdes
%
% Smntaxe: f1 = polindbmio(TS,TC,njuntas,q,dq,ddq)

% Onde:

%

% TC --> Tempo Decorrido

% npv --> No. de pontos-via

% q --> pontos-via (posicio angular)
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% dg --> velocidades angulares nos pontos-via
% ddg --> aceleragBes angulares nos pontos-via
% op -=> op = 0, avalia individuo

%

% Vanavel de Retorno: f1

%

% Created by: Joio Bosco Gongalves
% Date :23/10/2002
% Version : 1.1 (03/11/02)

%

T =[}
qc =[k
dge =[};
ddac =[};
dddgc ={];

for pv=1:npv,

h = TC(pv+1)-TC(pv);

ao= q(pv);
al = dg(pv);
a2 = ddq(pv)/2;

alfal = g{pv+1) - ao - al*h - a2*h"2;

alfa2 = dg{pv+1) - al - 2*a2*h;

alfa3 = ddg(pv+1) - 2*a2;
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A =pinv([ h*3, h™M, BAS;
3*%h"2, 4*h"3, 5*h™g;...
6%h ,12%¥h"2,20*h"\3])*[alfal;alfa2;alfal];

TS =h/25; %200
t =TC(pv):TS:TC(pv+1);
temp = t-TC(pv);

QC =ao + al*temp + a2*(temp.”2) + A(1)*(temp.”3) + A(2Y*(temp."4) + ...
A(3)*(temp."5);

DQC =al +2*a2%emp + 3*A(1)*(temp.”2) + 4* A(2)*(temp."3) + 5*A(3)*{temp."4);

DDQC = 2*aZ + 6*A(1)*temp + 12* A(2)*(temp."2)+ 20* A(3)*(temp."3);

DDDQC = 6*A(1) + 24*A(2)*temp + 60* A(3)*(temp.”2):;

T =[T.jt];

qe = [qc,QCT;

dgc = [dqe, DQCY;

ddqe = [ddqe,DDQC;
dddgce = [dddge, DDDQC];

end

if (op == 0),
mu =(5;
tempqel =0;
tempqc2 =0;
tempdqcl =0;
tempdgc2 =0

tempddgel = 0;
tempddqgc2 = 0;
tempdddqcel =0;
tempdddqc2 = 0,
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NN = length(dqc);

for k=1:(NN-1),
tempgel = tempgcl + {ge(k+1)-qe(k))™2;
tempqc? = tempqge2 + qe(k)™2;

tempdqgcel = tempdqgel + (dqgc(k+1)}-dqe(k))2;
tempdqgce2 = tempdqc2 + dac(k)2;

tempddqcl = tempddgel + (ddqe(k-+1)-ddqe(k))"2;
tempddqc2 = tempddge2 + ddqe(k)*2;

tempdddgcl = tempdddqcel + (dddge(k+1)-dddqe(k))"2;
ternpdddqeZ = tempdddqe? + dddqe(k)"2;

end

tempgc2 = tempqce2 + qo(k+1)°2;

tempdqe2 = tempdqe2 + dqe(k+1)"2;

tempddqe2 = tempddqe2 + ddqe(k+1)"2;

tempdddqc2 = tempdddqc2 + dddqe(k+1)"2;

tempg=(tempqcl/{eps+tempqc2))+(tempdgel /(eps+tempdqe2))+...
(tempddgcl/(eps+tempddqge2) H{tempdddqel/(eps+tempdddqc2));

F1 = 1/(eps+sqrt(tempq));

elseif (op==3),
F1 ={qc¢',dgc',ddqc’,dddge’, T'];
else
F1 = [qgc',ddqc’];
end
if (op=23)
figure

217



LU

coior = [Ibl,!rf,lkl,!m . g A ci,lyl];
pos = randperm(7);
k = fix(6*rand) + 1;

hold on _
subplot(411),plot(T,qc,color(pos(k))),ylabel('qc)
grid on,hold off

hold on
subplot(412),plot(T,dqc,color(pos(k))),ylabel{"dqc’)
grid on,hold off

hold on
subplot(413),plot(T,ddgc,color(pos(k))),ylabel(*ddqch
grid on,hold off

hoid on
subplot(414),plot(T,dddgc,color(pos(k))),ylabel("dddqc")
grid on hold off

end

A Tabela G6 mostra a implementagio computacional da fungfio de mutacio aplicada a individuos
selecionados de acordo com os seus valores de aptiddo 4 solugio do problema, conforme mostra a
Tabela G7.

Tabela G6 — Mutag¢io de individuos
function [POPMUT] = mutation_real{newpop,gmax,g,pm b,dimpop,range),

%

% Aplica o operador de mutagfo a populagdo corrente (ap6s a recombinagio)
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%
% Sintaxe: [POPMUT] = mutation_real(newpop,pm)

% Onde:

% newpop --> pop. selecionada

% pm --> taxa de mutagio,

% gmax --> No. maximo de gerages
% g --> geracio atual

% b ~--> pardmetro de projeto

%

% Variavel de Retorno: POPMUT

%

% Created by: Jodo Bosco Gongalves
% Date  : 20/01/2003
% Version : 01

%

[popsize,C] = size(newpop);

poptemp = newpop;
p = randperm(popsize);

for (7=1:popsize), % No.1

for i=1:C), % No3
r=rand;
if (1<0.5), % No4
r=rand;
newpop(p(j),1) = newpop(p(j),1) + ...
(max(newpop(p(j),1))-newpop(p(i),))*(1-r(1-g/gmax)"b);
else

r =rand;
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newpop(p(j).1) = newpop(p(j).1) - ...
(newpop(p{(j),1}-min{newpop(p(j),i))y*(1-r(1-g/gmax)"b);
end 9% Fim No.4

end % Fim No.2
end % Fim No.1
POPMUT = newpop;

Tabela G7 — Selegio dos melhores individuos.
Function {newpop] = popselect_real(pop,xq,range),
%

% Escolhe uma nova populagio para aplicar os operadores genéticos

% Baseado na probabilidade acumulativa, q.
% Sintaxe: [NEWPOP] = popselect(pop,popsize,q)

% Parimetros:

% pop --> populagdo

% popsize --> tamanho da populacio

% q --> probabilidade acumulativa
%

% Variavel de Retorno: newpop
%

%
% Created by: Joio Bosco Gongalves
% Date  : 23/10/2002

%% Version : 01

%

[popsize, M] = size(pop);
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k=0,
newpop = [1;
for i=1:popsize,
1= 1and;
if (r <xq(i)),
k=k+1:
newpop(k,:) = pop(1,-);
else
for =2:popsize,
if (r<=xq(-1)) & (>=xa()),
k=k+1;
newpop(k,:) = pop(1,.);
end
end
end

end

dim = length(newpop);
d = popsize-dim;
a =1;
if (d > 0),
for(=1.d),
p = randperm(popsize);
if (j>=popsize & a<popsize),
k=p(a);
a=at+i;
elseif (a>=popsize},
a=1;
else
k=p(a);

a=atl;

221



end
newpop(dim+j,:) = pop(k,:);
end

end

if (isempty(newpop)),

‘newpop = popinit_real(popsize, M, range);
disp(‘recomecei ...")

end

new_pop = newpop;
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ANEXO H

Aciona o Gerador Automatico de Marcha - GAM

A Tabela H] mostra o arquivo para acionar o GAM (Anexo I) para o robd bipede. Foi
utilizado o software Matlab® V5.3 R11.1 para geragiio do arquivo {extensio .m).

Tabela Hl — Aciona o GAT.
%
% Movimento Planejado - 22/01/2004
%

clear all ,close all, clc, pause(.1)

%
% Par@metros do P¢, m
%
a=0.090;

b=10.220-3;

%
% Pardmetros de Denavit-Hatemberg:
% DH = [Teta(i), Alfa(1), A(1),D(1)]
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%

DH=[0 ,pi/2, 0.061,0;. .
0, 0, 0316,0;.
0, 0, 0316,0;.
0 .-pi/2, 0.110,0;...
pi/2, 0, 0.316,0;...
pi/2,-pi/2, 0.110, 0;...
0, 0.316, 0;...
0, 0.316,0;...
0 ,pi/2, 0.061,0;..

0
0

2

2

0, 0, 0.036,0];

% SC#1 ( J2) em relagdo ao SCHO (J1)

% SC#2 ( 13) em relagio ao SC#0 (J1)
% SC#3 ( J4) em relagio ao SCHO (J1)
% SC#4 ( J5) em relagdo ao SC#0 (J1)
% SC#5 ( J6) em relagdo ao SCH#0 (11)
% SC#6 (J7) em relagdo ao SCH#0 (J1)
% SC#7 ( 18) em relagio ao SC#0 (J1)
% SC#8 (J9) em relagio ao SC#0 (J1)
% SC#9 (J10) em relagio ac SC#0 (J1)
% SC#10{ FE) em relagio ao SC#0 (J1)

%

% Parametros dos Elos, m

%
ao = 0.0386;

ai = 0.0610,

a2=0.316;

a3=0.316;

a4=10.110;

aS=0.316;

A ={[al,a2,a3,a4,a5,a0];
HT = aotal+a2+a3+ad;

%

% Planejamento da Marcha

% O quadril é mantido paralelo ao solo

%

% Primeira Fase - da postura Bparaa D

q =02
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H =ag;
lam=0.17;
vx = 0.55;

XQ =[0;a5HT-2*ao0]; % Postura inicial do quadnl
X21IB = [b*{1-cos(q));as5;b*sin(q)];
X2FB = [b*(1-cos(q));aS;a*sin(q)];

% Segunda Fase: da postura E para a D. Inverte a Ordem dos SC
X2ID = [-(lam+b*(1-cos(q)));a5;b*sin(q)];
X2FD =] a*cos(q);aS;a*sin(q)]; % lamta*cos(q)

%

% Computa a trajetoria desjada para o ZMP

%
a5 =0.316;, % comprimento do quinto elo

op =0, % Posiglo ereta, P1 na origem do sistema de coordenadas fixo
zmpdesB = saida_padrao(30,0p,lam,a5);

zmpdesD = saida_padrao(30,0p,2*lam,as);

%

% Pardmetros de Projeto para o Algoritmo Genético

%

np =3; % No. de parimetros

limites = {0 , 0.618]; % gamax

nbits = np*fix{log((limites(2)-limites{1))*1074)log(2)); % determina o No. de bits
pm =02;

pc =038
popsize = 10;
gmax =10;
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%
% Gerador de Posturas

%
PB=
busca_bin(limites,pm,pc,nbits, popsize, gmax,vx, lam H zmpdesB, X2IB, X2FB,DH,XQ,q);

save PB.mat PB -ascii

XQ =PB(4:6);
PE =busca_bin(limites,pm,pc,nbits, popsize, gmax, vx, 2*lam H, ...
zmpdesD, X21D, X2FD,DH XQ,q);

save PE.mat PE -asci
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ANEXO |

Implementacdo computacional para o GAM

A Tabela I1 mostra a implementagio computacional para o Gerador Automatico de Marcha
(GAM) — o arquivo mostrado no Anexo H é utilizado para aciona-lo. A Tabela 12 mostra a fungio
que converte os valores bindrios para valores reais (utilizando a fungdo decimal) para cada
individuo e, utilizando a fungo de adequacio xyz2teta, prepara as informagdes para computar as
componentes do zmp. A Tabela I3 mostra a implementacfio da fungdo avaliador que computa o
valor de adequagio para cada individuo. Foi utilizado o soffware Matlab® V5.3 R11.1 para
geragdo das fungdes (extensdes .m).

Tabela I1 — Implementacio computacional do GAM.

function [PB] = busca(limites,pm,pc,nbits,popsize, gmax, vx,passo, Il ..
ZMPDES X21 X2F,dh,XQ.q),

%

% Aplica o Algoritmo Genético ao problema de determinagio do Vetor de Pardametros
%

% Sintaxe: [M] = gerador_marcha(range,pm,pc,popsize,gmax,go,DH, T100}
%
% Pardmetros:

range = [minmax,0 ou1] --> Faixa de Valores, R

227



% pm

% pe

% popsize
% gmax
% qo

% DH

% T100
%

--> Taxa de mutacdo
--> Taxa de recombinacio

--> tamanho da populagio

--> No. maximo de geracles

--> Inclinag¢io do Pé

--> Denavit-Hartemberg

~-> Matriz de Trans. H. de 103 0

% Varniavel de Retorno: M = {Q,DQ,DDQ]

%
% Created by: Jodo Bosco Gongalves
% Date  : 23/10/2003

% Version : 01

%

%

% Inicializar o Vetor de Pardmetros: O = (lambda,L H,p5,alfa), Eq. (3.100)

%

pop = popinit(popsize,nbits);

%

% Inicializa a geracio

%
g=0

%
% Avaliacio do melhor individuo
%

fprintf(’ Iniciando o Gerador Automatico de Marcha \n\n\n')
X = check_bin{limites,pop,popsize nbits,vx, passo,ZMPDES H, X2I, X2F,dh,XQ.q);

[fmax,i] = max(x(:,1));
[fmin,j] = min(x(:,1));
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fprintf('Evolucio No. %d , Valor Maximo %2.15g ¢ Valor Minimo %2.15g\n’, g fmax, fmin)
pause(.2)

%

% Evolugio ao longo das Geragdes
%

while(g < gmax},

%
% Proxima Geracdo
%
g=gtl;

%
% Selecio elitista
%
p =pop(i);

%
%o Selecio da populagdo
%

newpop = popselect(pop,popsize,x(:,2));

%o
% Operador genético de recombinacio
%

POPCIOss = crossover(newpop, popsize,nbits,pc);

%
% Operador genético de mutagio
%
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pop = mutation{popcross,pm);

%
% Inclusio do methor individuo a nova geragio
% .
x = check_bin(limites,pop,popsize,nbits,vx, passo,ZMPDES H X21 X2F,dh, XQ,q);
ffmin,i] = min(x(:,1)};

pop(i,’) = p;

x(,1) =fmax;

%
% Awvalia¢do do melhor individuo
%
[fmax,1] = max(x(:,1));

fprintf('Evolugio No. %d , Valor Maximo %:2.15g e Valor Minimo %2, 15e\n’,g,fmax, fmin)
pause{.2)

end

%
% Armazena a Melhor Postura Basica
%
disp('finalizando ...")

[fmax,i] = max(x(:, 1));

PB = pop(s,:);

%

% Pardmetros da Marcha

%

WS =vx; % Velocidade Horizontal na dire¢io do movimento

SL =passo; % Comprimento do Passo
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SP =SL/WS; % Periodo do Passo

%
% Tempo de Simulagio

% Geracéo dos vetores de tempo com DT constante para cada Postura
%
npontos = length(ZMPDES)
DT = SP/(npontos-1);

T =8p;

t =(:DT:SP,;

% —
% Trajetoria do Ponto X2, em metros
%

a5 =0.316; % comprimento do quinto elo

f =1/8P,

x2 = X2I(1) + (WSHX2F(1)-X2I(1)* > (t-(1/(2*pi* D)) *sin(2*pi*t*D));

v2 = a5*ones(1,length(t));

22 = X21(3) + ((X2F(3)-X2I3)y*H)* (t-sin(2*pi *t/SPY/(2* p1/SP))+0. 5* H*(1 -cos(2*pi*t/SP));

%
% Trajetoria do Quadril, em metros
%
gamax = PB(1);
gamay = PB(2);
gamaz =PB(3};

xq = gamax*x2 + XQ(1});
yq = -gamay*x2;
zq = gamaz*z2 - H + XQ(3);
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pos = length{xq)
XQ = [xq(pos).yq(pos),zq(pos)];

PB = [PB XQJ;

Tabela I2 — Funcio de avaliagio dos individuos.
function [J] = check(iimites,pop,popsize,nbits,vx,passo,Zl\d?DES,I—I,XZI,XZF,dh,XQ,q),

FT=0
nb = nbits/3;
for (p=1:popsize),
gamax = decimal(pop(p,1:nb),limites,nb);
gamay = decimal(pop(p,nb+1:2*nb),limites nb);
gamaz = decimal(pop(p,2*nb+1:3*nb),limites,nb);
xyzZteta_bin{[gamax,gamay gamaz] S1ze(ZMPDES, 1),vx, passo,H,X21, X2F,dh,XQ,q);
FJ(p) = avaliador_bin(ZMPDES); % avalia a adequacio do individuo ao critério ZMP

FT =FT+FI(p); % Somatonia da Fungdo de Adequagio
end
%
% Calcula a probabilidade acumulativa, pi = eval{popi)/F
%

for{p=1:popsize),
P(p) = FI(p)/FT,
q(p) = 0;

for j=1:p,

qa(p) = a(p) + P();

end

end
J=[FI.q7
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Tabela I3 — Fungio para preparacgio de dados.
function xyz2teta(individuo,npontos, ws,lambda, b, X21 X2F, dh, XQ,q),

%
% Dados do Robd

%
robo_bipede2k3

%
%% Parametros da Marcha

%
WS =ws; % Velocidade Horizontal na dire¢io do movimento
SL =lambda; % Comprimento do Passo

SP = SL/WS; % Penodo do Passo

%

% Tempo de Simulagio
% Geragdo dos vetores de tempo com DT constante para cada Postura

%

DT =SPAnpontos-1};
T =8p
t =0.DT:SP;

%

% Discretizacgio do dngulo q, rad
%

inc = 2*g/(length(t)-1);

q =q-nc-g;
R1 =eye(3),
Ro = eye(3);
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%
% Trajeténa do Ponto X2, em metros

%
f =1/8P,

x2 = X2I(1) + (WSHXZF(1)-X2I(1 )*O)* (+-(1/(2*p1*£) Y * sin(2* pi*t*f)),

y2 = a5*ones(1,length(t));

22 = X21(3) + ((X2F(3)-X21I(3))*f)*(t-sin(2*pi*t/SP)/(2* pi/SP)H+0. 5*h* (1 -cos(2* pi*t/SP))

>

%
% Trajetoria do Quadril, em metros

%
gamax = individuo(1);
gamay = individuo(2);
gamaz = mdividuo(3);

xq = gamax*x2-+XQ(1);
vq = -gamay*x2; % - gamay* cos(pi*(t-SP/2))/(pi*f*T);
zq = gamaz*z2 - h+ XQ(3); %al +a2+a3 +ao;,

oxq(1) =-XQ():
%ya(1) = XQ2);
%zq(1) = XQO);

%
% Preparacio dos Dados
%

phl =[xq; yg; zq];
ph2 = [xq; a5+yq; zql;
X2 =[x2;, y2 22},
X1 =[0;0,0%;
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%
% Aplicagio da Cinematica Inversa para computar os dngulos de juntas
% da Perna de Apoio {tetal) e da Perna em Balango (teta2)

%
[lin,col} = size(x2);
ac =dh(10,3);
agora = 1;

close

for(k=1:col),

QI1(:,1) = (cinversa(A,R1,Ro,ph1(:,k),X1))"
Q2(:,1) = (cinversa(A,Ry(q(k)).Ro,ph2(-. k). X2(:. k),

%

% Computo da Localizagio Carteziana dos sistemas de coordenadas moveis:
% centro do corpo (Xo) e das juntas das pernas, exceto dos quadris

%

TETA  =[Q1(1},Q1(2),Q1(3).Q1(4),Q1(5),Q2(5),Q2(4),Q2(3),Q2(2),Q2(1)},
TETAK(.k) = TETA:

dh(1 ,1)= TETA(L1)
dh(2:4,1) = TETA(2:4,1);
dh(7:9,1) = -TETA(7:9,1);
dh(5 ,1)= pi/2+TETA(5,1);
dh(6 ,1)= pi/2-TETA(S,1);
dh(10,1) = TETA(10,1);

Al =ptrans(dh,1);z1 = Al{l,41a0; yl = Al{24); xI =-Al1(3,4);
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P1(:.k) = [x1;y1,z1];

A2 =ptrans{dh,2);z2 = A2(1,4y+a0; y2 = A22,4); x2 =-A2(3.4);
P2(:,k) = [x2;y2;22];

A3 =ptrans(dh 3); z3 = A3(1,4)+a0; v3 = A3(2,4); x3 =-A3(3,4);
P3(.k) = [x3;y3;23];

A4 =ptrans(dh,4); z4 = A4(1,4)tao; v4 = A4(24);, x4 =-A4(3.4),
P4(. k) = [x4;y4;z4];

AS = ptrans(dh,5); z5 = A5(1,4)+ao; y5 = A5(2,4), x5 =-A5(3,4);
P5(.k) = [x5,y5;25];

Xof:,k) = P5(. k) - Ro*[0;dh(5,3)/2;0];

A6 = ptrans(dh,6); z6 = A6(1,4)Y+ao; v6 = A6(2,4), x6 =-A6(3,4);
P6(:.k) = [x6;y6;z6];

A7 = ptrans(dh,7); z7 = A7(1,4)tao; y7 =A7(2,4), x7 =-A7(3,4);
P7(:.k) = [x7.¥7,27];

A8 =ptrans(dh,8); z8 = A8(1,4)+ao; y8 = A8(2,4); x8 = -A8(3,4);
P8(:k) = {x8;y8;z8];

A9 =ptrans(dh,9); 29 = A9(1,4)tao; y9 = A92,4); x9 =-A9(3,4);
PO(:.k) = [x9;y9;29];

A10 = ptrans(dh,10);z10 = A10(1,4)+tao; y10 = A10(2,4); x10=-A10(3.4);
P10(:,k) = [x10;¥10;z10];
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if (k—agora),
hold off subplot(121),caminhaXZ(dh,a,b,q(k)), title{num2str(k)),hold on,pause(.1)
hold off subplot(222),caminhaYZ(dh,a,b,q(k)),title(num2str(k)),hold on,pause(.1)
agora = k+2;

end

end

%
% Computo Numérico das Velocidades e Aceleragdes

%

N =length(P1),

Axyz 1=ddyc([P1,P1(,N-1:N};P2,P2(_, N-1:N);P3,...
P3(:,N-1:N);P4,P4(: N-1:N);P5,P5(:,N-1:N)],.DT);

Axyz 2 = ddyc([P6,P6(:, N-1:N);P7,P7(:,N-1:N);P8,...
P8(:,N-1:N);P9,P9(:,N-1:N);P10,P10{. ,N-1:N)],.DT);

Axyz_c= ddyc({Xo,Xo(;,N-1:N).DT),

Vxyz 10 = velocidade ([P10,P10(:,N)1,DT);
Vxyz_c = velocidade ([Xo,Xo{.,N)].DT);

%
% InformagOes para o gerador de trajetorias - converte pb_traj
%
save 'c:\MATLABR1 \work\gam\gam-binario\argMTVQ.mat' Vxyz ¢ -ascii -double
save 'c:\MATLABRI11\work\gam\gam-binarnio\arq\TETA mat' TETAK -ascii -double
save 'c\MATLABRI \work\gam\gam-binario\arg\V'TP10.mat' Vxyz 10 -ascii ~-double
save 'cC\MATLABRI11\work\gam\gam-binario\arq\vtempo.mat't  -ascii -double

%
Montagem da Matriz de Treinamentos para a RNMLP
%
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mipl = [P1;P2;P3;P4.P5];
mtp2 = [P6;P7;P8;PI;P10];
ppo = Xo';

mtal = Axyz 1;
mial = Axyz 2;

mtp = [mtpl:mip2]’
mta = [mtal;mta2],

apo = Axyz ¢,

zave 'c:\MATLABR1 \work\gam\gam-binario\arg\MTP.mat' mtp -ascii ~-double
save ' \MATLABRI11\work\gam'\gam-binario\arq\MTA mat' mta -ascii -double
save 'c.\MATLABRI I\work\gam\gam-binario\arq\MTPQ.mat' ppo -ascii -double
save 'c.\MATLABR1 \work\gam\gam-binario\arq\MTAQ.mat' apo -ascii -double

Tabela 14 — Funcio de Adequagio.
function FC = avaliador(ZMPDES),

%

% Dados do Robé

%
robo_bipede2k3; MASS = mass; GRAV = grav, Alt tronco = 0.618;

load 'c\MATLABRI11\work\gam'\gam-binario\arq\M TP mat’ -ascii
load 'cAMATLABRI1 I\'work\gam\gam-binario\arg\MTA. mat’ -ascii
load 'c:\MATLABR1 \work\gam\gam-binario\arq\MTPQ.mat' -ascii
load 'c:\MATLABR1 1\work\gam\gam-binario\arg\MTAQ.mat' -ascii

POSX = [MTP(,,1) MTP(;,4) MTP(;,7) MTP(;,10) MTP(;,13) MTP(;,16) ...
MTP(:,19) MTP(:,22) MTP(:,25) MTP(:,28)]:
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POSY = [MTP(-.2) MTP(.,5) MTP(.,8) MTP(;,11) MTP(;,14) MTP(;,17) ...
MTP(-,20) MTP(:,23) MTP(:,26) MTP(:,29)];
POSZ = [MTP(:,3) MTP(.,6) MTP(;,9) MTP(;,12) MTP(;,15) MTP(.,18) ....
MTP(:,21) MTP(,24) MTP(.,27) MTP(.,30)];

ACEX = [MTA(;,1) MTA(:,4) MTA(.,7) MTA(;,10) MTA(,13) MTA(16)....
MTAC(;,19) MTA(:,22) MTA(;,25) MTA(:,28)];
ACEY = [MTA(:,2) MTA(,5) MTA(:,8) MTA(;,11) MTA(:,14) MTA(:,17) ...
MTAC(:,20) MTA(:,23) MTA(:,26) MTA(29];

ACEZ = [MTA(;,3) MTA(.,6) MTA(.,9) MTA(,12) MTA(,15) MTA(,18) ..

MTAC(:,21) MTA(:,24) MTA(:,27) MTA(.,30)];

PPO =MTPQ;
APO =MTAQ;

POST = zeros(size(PPO));
ACET =POST;
IX=0,J¥Y=0,

N seg = 10;
N_amos = length(PPO);
[lin,col] = size(POSX);

for(L~1:1in),
Tx1=0;
Tyl =0
for(k=1:N_seg),

Tx1 = Tx1 - MASS(k)*(ZMPDES(L.2)*(ACEZ(L, k) +GRAV(3)) - ..

POSY(L K)*(ACEZ(L X)+GRAV(3)) +
POSZ(L K*{ACEY(L K+GRAV(Z)):
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Tyl = Tyl + MASS(k)*(ZMPDES(L.1)*(ACEZ(L.k}+GRAV(3)) - ...
POSX(L.k)*(ACEZ(L kK}+GRAV(3)) +
POSZ(L.K)*(ACEX(L,K)}*GRAV(1))):

end;

TX(L,1) = Tx1 + MASS(N_seg+1)*(GRAV(3) - (POST(L,1) + PPO(L,1))*GRAV(3) + ...
(Alt_tronco+PPO(L,3))*(ACET(L,1)+GRAV(1))):

TY(L,1) = Tyl + MASS(N_seg+1)*(GRAV(3) - (POST(L,2) + PPO(L,2))*GRAV(3) + ...
(Alt_tronco+PPO(L,3))*(ACET(L,2)+GRAV(2))):

IX=IX+TX({L,1)'2
Y=Y +TY(L 1)"2;

End
%
% Computa a Fung¢do Custo
%

¥ =0.5*norm([JX;JY])./lin;

FC = 1/eps+sqrt(J));
subplot(224),hold on,plot(TX(:,1)),plot(TY(:,1)),grid title{(num2str{FC)), hold off, pause(3)
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ANEXO J

implementacao computacional do OLS

A Tabela J mostra a implementagio computacional do OLS que permite escolher centros
significativos de um conjunto de centros candidatos, para o compor uma rede RBF. Foi utilizado
o software Matlab® V5.3 R11.1 para gera¢io das fun¢des (extensdes .m).

Tabela J — Implementacio computacional do algoritmo Orthogonal Least Square.
function [c] = ols_mimo(X Y, tol),

% Emprega o algoritmo Orthogonal Least Square (OLS) para

% definir um conjunto de centros (fungdo de base radial)

9% entre todos 0s centros canditados.

% Argumentos da func¢do:
% X = [y1(k-1) y1(k-2)... vi(k-ny) y2(k-1) y2(k-2)... ym(k-1)...ym{k-ny)...
% ul(k-1) ul(k-2)...un(k-1)...un(k-nu)i;

% Y =[vI{t) y2(t)...ym(t)] -> saida desejada e t=ti:DT:tf pontos

% Onde: n -> nimero de entradas; m -> namero de saidas; nu e ny -> nimero de pontos
[N,m] = size(Y); % N pontos amostrais e m saidas

9% Passo #6; Determinacio do primeiro centro
for i=1:N,
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gama =0,

p(.i) = bi(X.0);
wl  =p(.,1);
wlt =wl";
for =1:m,
gama = gama + (wit*Y(_,r)/(wit*w1))"2;
end
errl(i) = gama*wit*wl/trace({Y")*Y);
end

[e(1),ik(1}] = max(errl); %armazena a coluna que forneceu o centro
sumerr = e(1);

fprintfl" iteracao erro \n\n');

fprine®  %d %4.100\n',1,1-e(1));

w(;,1) = p(:,ik(1));

o(1,:) = X(ik(1),:);

% Passo #7: Determinacio dos demais centros (que minimizam o erro)
opl =1;
k =2;
while(opl),
errk = [];
for i=1:N,
op2=1;
for cont=1:length(ik),
if (i==1k(cont)),
op2 =0;
end
end
if (op2),
bsum = zeros(size(w(:,1)));
for j=1:(k-1),
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wit = w(:,]);
beta = wit*p(., )/(Wit* w(.,}));
bsum = bsum + beta*w(: j);
end
wk =p(.,1} - bsum;
wkt = wk'"; gama = (;
for r=1.m,
gama = gama + (wkt*Y(,,r)/(wkt* wk))"2;
end
errk(i) = gama*wkit*wk/trace((Y')*Y);
end
end
[e(k).ik()] = max(errk);
bsum = zeros(size(p{:,1)));
for =1:(k-1),
wit = w(.j)’
beta = wit*p(, ik(k))/(wit*w(:.j));
bsum = bsum + beta*w(:,j);
end
w(.,k) = p(.,ik(k)) - bsum;
ck,:) = X{ik(k).");
sumerr = sumerr + e(k);
rse = abs(1 - sumerr);
fprntf(" %d %4.10f\n" k rse);
if (rse<=tol),
opl =0,
else
k=k+1;
end

end
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function [rbf] = bf{X,pos),
X o= [x{1) x{2) x(3) x{4)

o@

.. x(N)]: padrdes de entrada

[L,C] = size(X);
dmax = max (max (X))
sqg = dmax/sgrt(2*L);
arg(i,1) = X(1,1): % bias
for i=2:1.,
arg(i,1) = 1/sgrt{sg”2 + norm{X(pos,:) - X(i,:))):
end

rbf = [arg]-;
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ANEXO L

implementacdo computacional para as Perturbagoes

A Tabela L1 mostra a implementagiio computacional da perturbagio que o tronco provoca aos
membros inferiores do robd bipede e a Tabela L2, mostra a implementagdo do caso contrario. Foi

utilizado o software Matlab® V5.3 R11.1 para geragio das fungdes (extensdes .m).

Tabela L1 — Perturbagdo Tronco.
function P = Pertubacao_Tronco(u),

L=[0.05,0.95]; % Localiza¢io do CoM na diregdio X, medida no CSPELVI
M=[09857], % [MI11,M12] Massa em kg
qll =u(5); ql2=u(6); dqll=u(l); dq12=mu(2):ddqll = u(3):ddql2 = u(4);

P =My (L(1)H+L{2)y*cos(q12y*ddql2 - M(2)*cos(ql2y*(L{1)+L(2))*dq12"2;
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Tabela L2 — Perturbagio MMI
function [ACEZ] = Centro_Massa(u),

load c:\matlabrl 1\work\controlador_rb\dados m\DH.m -ascii
load c:\matlabrl I\work\controlador_rb\dados m\VEL.m -ascii

CoMGiobal = [42.79;-158.00;-12.43]*1e-3; DT =1e-3:Q~u;

A4 = pjac(DH, 1,4); % Computa a localizacio do SC4 em relacgfio 4 base

CoMBODY1 = A4(1:3,4) - CoMGlobal, % Localizagio do CoM global do Robd Bipede
DH(.,1) =Q(1:10,1); % Atualiza o vetor dngular

A4 = pjac(DH,1,4);

CoMBODY?2 = A4(1:3,4) - CoMGlobal;

VELATUAL = (CoMBODY?2 - CoMBODY1)/DT, % Computa a velocidade

ACE = (VELATUAL - VELYDT; % Computa a aceleraciio

save c:\matlabrl 1\work\controlador_rb\dados m\DH m DH -ascii

save c:\matlabrl 1\work\controlador_rb\dados m\VEL.m VELATUAL -ascii

ACEZ = ACE(3);
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ANEXO M

implementacao computacional da Rede RBF

A Tabela M mostra a implementagio computacional da Rede RBF projetada para
identificar as parcelas nfo consideradas no modelo analitico referente aos membros inferiores do
robd bipede. Foi utilizado o software Matlab® V5.3 R11.1 para geracio das fungdes (extensdes

.m}.

Tabela M ~ Implementaciio da Rede RBF para os membros inferiores do robd bipede.
function {sys,x0,str,ts] = GAMA_RBF(t,x,u flag)

% RNBRI implementa uma Rede Neural de Base Radial para 0 RB-01 (rbipedel.m).
% Este M-file S-function implementa o seguinte modelo discreto (RNBR):

%

% lyl(k)| IN11 N21 ... Nm1]| [FBR1|
% ly2(k) |= IN12 N22 ... Nm2| [FBR2]
% [ O R I

% ly14(k)| [N17 N27 ... Nm7| [FBRm|

%
% Ou, de forma compacta:
%
%  {y(k)} =[NL]{FBR}
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%
% Copyright {c) Jun, 2002 by Jodo BOsco Gongalves, All Rights Reserved.
% S$Revision: 1.0 $

Y%
%

% Carrega 0s arquivos:

% [NL] parametros (pesos) devido a parte ndo-linear do modelo
% |[CE] centros da RBF
%

%
% Define o0 método a ser empregado pelo valor da variavel "flag"
%
switch flag,

%
% Inicializa¢io do Modelo

%

case 0,
[sys,x0,str,ts] = mdllnitializeSizes;

%
% Atualizagdo da Saida do Modelo da RBF

%
case 3,
sys = mdiQutputs(u);

%

9% Casos Nio Utilizados

%
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case {1,2,4,9},
sys =[];

%

% Flags ndo-esperados

%

otherwise
error{['unhandled flag = ' num2str(flag)});

end

%
% Impementagdo dos Métodos, definidos pelo valor da variavel "flag"
%

%
% mdlnitializeSizes

% Return the sizes, initial conditions, and sample times for the S-function.
%
function [sys,x0,str,ts] = mdlInitializeSizes,

S1ZES = SiMSizZes;

sizes NumContStates = §;

sizes NumDiscStates = 0

sizes NumQOutputs = 10;

sizes. Numinputs =60, % u={e(20x1) Xmr(20x1) Uref{20x1) x(20x1)]
sizes.DirFeedthrough = 0;

sizes.NumSampleTimes = 1;
Sys = simsizes(sizes);

x0 =],
str =[1;
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ts =[0.001 OF;

%
% mdlQutputs

% Return Return the output vector for the S-function
%

function sys = mdiOutputs(u),

load ¢:\matlabrl Nwork\controlador_rb\dados m\P.m -ascii % Sol. da Eq. de Lyapunov
load c\matlabr11\work\controlador_rb\dados m\centros.m -ascii % {centros da RBF)

[L,C] = size(centros);
X =11u(10:60,1)]; % Vetor de excitagio 4 rede RBF

B = [zeros(10,10);eye(10,10)]; % Modelo Nominal
e =u(l:20,1); % Erro de Aproximacio
PI =01;

fork=1:10,
FBR = basis_fune(X,centros',L);
NLA  =-PI*(FBRY*(eV*P*B(:.k); % Atualizacio dos Pesos, Eq.(4.26)
GAMA(k,1) = FBR*NLA;

end

sys = GAMA;

%
% Implementagdo dos Métodos utilizados por "mdlUpdate"
%

%
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% Calcula o valor da funcio base radial para o passo corrente

% X = [x(1) x(2) x(3) x(4) .... x(N)] -> vetor linha contento padrdes de entrada a RBF
%
function [arg] = basis_func(X,CE,L),

D = max(max{CE));
sg = D/sqri(2*L);
arg(1,1)=1;
for i=1:L,
arg{1,1+1) = 1/sqrt(sg™2 + norm(X - CE(.,1)));

end
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ANEXO N

implementacdo computacional da Rede RBF

A Tabela N mostra a implementacio computacional da Rede RBF projetada para identificar
as parcelas ndo consideradas no modelo analitico do tronco do robd bipede. Foi utilizado o

software Matlab® V5.3 R11.1 para geragio das fungdes (extensdes .m).

Tabela N — Implementacio da Rede RBF para o tronco do robd bipede.

function [sys,x0,str,ts] = GAMARBFTR(t,x,u,flag)

% RNBR1 implementa uma Rede Neural de Base Radial para 0 RB-01 (rbipedel.m).
% Este M-file S-function implementa o seguinte modelo discreto (RNBR):

% A

% lvl(k)] |N11 N21 .. Nml}|FBRY

% iv2(k) |= [N12 N22 ... Nm2j |[FBR2|

% I N

% lyl4(k)| IN17 N27 ... Nm7| {FBRm|

%

[-)

9% Ou, de forma compacta:
Yo
%  {y(k)} =[NLK{FBR;}
%
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% Copyright (c) Jun, 2002 by Jodo BOsco Gongalves,All Rights Reserved.
% S$Revision: 1.08$

%
%

% Carrega 0s arquivos:

[~

% [NL] parimetros (pesos) devido a parte nio-linear do modelo
% [CE] centros da RBF
%

%
% Define o método a ser empregado pelo valor da variavel "flag"
%
switch flag,

%
% Inicializagio do Modelo

%
case 0,
[sys.x0,str,ts} = mdlInitializeSizes;

%
% Atualizagio da Saida do Modelo da RBF

%
case 3,
sys = mdlQutputs{u);

%

%o Casos Nao Utilizados

%
case {1,2,4,9 1,
sys =},
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o S
% Flags ndo-esperados
%
otherwise

error(['unhandled flag = ', num2str(flag)]);

end

%
% Impementagio dos Métodos, definidos pelo valor da variavel "flag”
%

% P — T ———.

% mdHinitializeSizes

% Return the sizes, initial conditions, and sample times for the S-function.

%
function [sys,x0,str,ts] = mdlInitiglizeSizes,

sizes = simsizes;

sizes. NumContStates = 0;

sizes. NumDiscStates = 0;

sizes NumQutputs = 2;

sizes. Numlnputs =12; % u = [e(dx]) Xmr(4x1} x(4x1)]
sizes. DirFeedthrough = 0;

sizes. NumSampleTimes = 1;

sys = simsizes{sizes});
x0 =[};

str={};

ts = [0.001 0];

%
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% mdlQutputs

% Retumn Return the output vector for the S-function
%
function sys = mdlQutputs(u),

load c:\matlabrl1\work\controlador_rb\dados_m\PTR.m -ascii % Sol. da Eq. de Lyapunov
load cimatlabrl 1\work\controlador_rb\dados_m\centrostr.m -ascii % (centros da RBF)

[L,C] = stze(centrostr);
X =[Lu#12,n] % Vetor de excitagdo a rede RBF

B ={[zeros(2,2)eye(2,2)]; % MOQOdelo Nominal
e =u(l:41); % Erro de Aproximagio
PI =01,

for k=1:2,
FBR = basis_func(X centrostr' L);
NLA  =-PI*(FBR)*(&)*PTR*B(;,k); % Atualizacio dos Pesos, Eq.(4.26)
GAMA(k,1) = FBR*NLA;

end
sys = GAMA;

% —
% Implementacio dos Métodos utilizados por "mdIUpdate”
%

%
% Calcula o valor da func¢do base radial para o passo corrente

% X = [x(1) x(2) x(3) x(4) ... x(N)] -> vetor linha contento padrdes de entrada da RBF
%
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function [arg] = basis_func(X,CE,L},

arg(LL)=1;

for =1L,
D = max(max(max(CE(i,i))));
sg =D/sqrt{2*L),

arg(1,i+1) = Vsqrt(sg"2 + norm(X - CE(:,1)});

end
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