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Resumo

A robdtica humanoide tem sido impulsionada pelas possibilidades de utilizagdo de robds
bipedes para auxiliar o ser humano em tarefas domésticas, de entretenimento e em
ambientes hostis para o ser humano, como locais de desastres. Para conseguir lidar com os
mais variados tipos de ambientes, € de grande importancia que os robds consigam
desenvolver estratégias de locomogao que sejam adaptaveis com o meio em que esta
inserido. E neste contexto que este trabalho apresenta técnicas de locomogdo humanoide,
com a aplicagdo da estratégia de estabilizacdo da locomogao humanoide e implementa uma
abordagem nova na area de deteccao de terrenos durante a caminhada humanoide. Para a
geracao das trajetérias de caminhada foi utilizado o método do péndulo invertido linear em
que o robd tem sua dindmica simplificada como a de um péndulo invertido. Este método
demonstrou capacidade de geracao de trajetdrias estaveis para o0 modelo simulado do robé
humanoide, ja para o robd real, foram necessarias algumas adapta¢cdes do método para o
ajuste da postura do robd e do periodo do tempo de cada passo. Em seguida, foi feito um
estudo a respeito do controle de impedancia, onde verificou-se que a modificagdo da
constante de rigidez do controle PID (Proporcional Integral Derivativo) a nivel de
articulacdes tem a capacidade de melhorar a qualidade da caminhada do robé mesmo em
diferentes tipos de terrenos. Por fim, foi proposta uma nova técnica de deteccao de terreno,
onde uma assinatura em formato de imagem monocromatica do terreno é gerada por meio
das informacdes dos sensores de torque e do sensor inercial presentes no robé humanoide.
Através dessa assinatura, uma rede neural convolucional é utilizada para a classificacdo de
seis diferentes tipos de terrenos, e a acuracia geral atingida foi superior a 96.0 %, que é

comparavel a técnicas presentes no estado da arte.

Palavras chave: Robd6s humanoides, controle de impedancia, método do péndulo
invertido linear, rede neural convolucional, classificagao de terrenos.
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VENANCIO, M. M. Development of Stabilization Techniques for a Humanoid
Robot with Detection of Different Types of Terrains. 2018. 132 f., M. Sc.
Dissertation, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

Abstract

Humanoid robotics has been motivated by possibilities of using bipedal robots to assist
humans in domestic tasks, entertainment and in hostile environments to humans, such as
natural or human-induced disasters. To deal with the most varied types of environments, it is
very important that the robots can develop adaptable locomotion strategies according to its
surroundings. In this context, this work presents humanoid locomotion techniques,
introducing a stabilization strategy for bipedal locomotion and implementing a new approach
for terrain classification during walking. For the walking trajectories generation, the linear
inverted pendulum method was used, and this method describes the robot’'s dynamics as a
simple inverted pendulum. This approach demonstrated the ability of providing stable
trajectories for a simulated model of the humanoid robot. On the other hand, some
adaptations in the method was made for the real robot, such as adjusting the robot posture
and changing the period of each step. Afterwards, a study was made on the impedance
control, where it was noticed that changing the stiffness constant of the PID control at joint
level has the ability to improve the walking stability of the robot, even in different types of
terrains. Finally, a new terrain detection technique was proposed, where a gray scale picture
is used as a terrain signature, and this image is generated by reading the data of torque
sensors and the inertial sensor at the impact moment. A convolutional neural network is used
to classify six different types of terrain using the signature picture as an input, and the overall
accuracy of this method reached values above 96.0%, which is comparable to state of art

approaches.

Keywords: Humanoid robots, impedance control, linear inverted pendulum method,
convolutional neural networks, terrain classification.



Vii

LISTA DE SIMBOLOS

a; : parametros livres para o modelo do motor.

B : Constante de amortecimento.

CM: Vetor da posicdo tridimensional do centro de massa.
6 : Parametro adimensional para superficie do material de atrito.
e® : Erro na k-ésima iteragéo.

F : Forga.

fx : Forga no eixo X.

fy - Forgano eixo Y.

f, : Forga no eixo Z.

f : Vetor de forga no espago 3D.

g : Aceleragao da gravidade.

y : Fator de aceleragéo ou desaceleracdo da caminhada.
Hgtep: Altura do passo.

K : Constante de rigidez.

K, : Constante de amortecimento do controlador PID.

K, : Constante de rigidez do controlador PID.

M : Massa total do robd.

A : Coeficiente de aprendizagem.

w, : Velocidade angular desejada, ou de referéncia.

Dx» Dy : Posigdes do ZMP no plano XY.

P : Posicao e orientagdo para um dos pés do robd.

P ;i Vetor da Posicao tridimensional do pé direito.

P.4q: Vetor da Posigéo tridimensional do pé esquerdo.

Q : Vetor da posigao tridimensional do quadril do robd.
qq - Posicao desejada.

qs - Posigao obtida pelo método de feedforward.

4 : Velocidade de transigo.

& . Distancia intermediaria entre dois pontos num plano.
p(&) : Forca de reacao vertical para a posigao ¢.

o(§) : Forca de reagao horizontal para a posicéo ¢.



S,y(n) : Distancia do n-ésimo passo dado no eixo X.

: Distancia do passo dado no eixo Y.

Tc : Constante de tempo relacionada ao passo do rob0.
T, : Tempo de duplo apoio.

T, : Tempo de simples apoio.

0, : Posicao angular desejada, ou de referéncia.

0; : Posig¢ao angular da articulagdo i.

6, ¢,y : Angulos de Euler.

T : Torque.

U : Valor escalar da curva para processo de treinamento.

Upa: - Tenséo na bateria.

v, Velocidade do robd no eixo X.

x, : Posicado desejada, ou de referéncia.

X, : Velocidade desejada, ou de referéncia.

W : Vetor com parametros relativos a perna do robé.

z. . Altura do centro de massa do robé.
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CAPITULO |

INTRODUGAO

O desenvolvimento de meios de locomocao mais eficazes, para os robds moveis tém
sido o foco de muitos estudos ao longo da histéria da humanidade. Um dos principais
desafios é a mobilidade em ambientes criados para humanos, onde ha escadas, corredores,
calgadas, terrenos acidentados e demais obstaculos, em que a locomog¢ao bipede tem tido
sucesso em transpéO-los. Devido a essa versatilidade, a pesquisa na area de robds
humanoides vem sendo explorada nas ultimas décadas, sendo que as aplicagcbes variam de
desenvolvimento de exoesqueletos robdticos a robés que podem auxiliar no resgate de
vitimas de tragédias (WESTERVELT et al., 2007).

A aparéncia do robd humanoide é semelhante ao corpo humano e, geralmente,
apresentam tronco, cabeca, dois bragos e duas pernas (MOUSSA, 2013). Além disso, sao
normalmente providos de sensores que auxiliam na percepcdo do mundo exterior, tais
como: camera, sensores inerciais, sensor de toque dentre outros.

A Figura 1.1 apresenta alguns robds humanoides de grande importéncia nessa area.
Um dos robbs de destaque é o ASIMO, que teve seu desenvolvimento iniciado na década
de 80 pela empresa Honda. Atualmente, ele consegue manipular objetos, interagir com
pessoas, e suas caracteristicas motoras o permite correr e andar por terrenos irregulares
(HONDANEWS, [S.d.]). O robdé ATLAS, por sua vez, é desenvolvido pela empresa Boston
Dynamics, e apresenta habilidades dindmicas que o permite andar por terrenos acidentados,
manter o equilibrio mesmo em condi¢cdes adversas do ambiente, e manipular objetos
(DYNAMICS, 2018). O rob6 humanoide HRP-4 é uma plataforma para pesquisa e
desenvolvimento de robds humanoides desenvolvidos pela KAWADA Industries em
colaboragao com a AIST (National Institute of Advanced Industrial Science and Technology)
(“Humanoid Robot HRP-4", [S.d.]). Por fim, o robé Hubo, desenvolvido pela Korea Advanced
Institute of Science and Technology’s Humanoid Robot Research Center, é capaz de
caminhar sem manter os joelhos curvados, que apesar de ser dinamicamente mais estavel,

€ menos natural do que a forma como os seres humanos caminham (GUIZZO, 2010).
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(a) (b) (c) (d)
Figura 1.1 - Exemplos de robds humanoides. (a) ASIMO
(http://asimo.honda.com/gallery.aspx); (b) ATLAS (https://www.bostondynamics.com/atlas);
(c) HRP-4 (http://global.kawada.jp/mechatronics/hrp4.html);(d) HUBO
(https://www.robotshop.com/blog/en/drc-hubo-humanoid-robot-wins-the-darpa-robotics-
challenge-16056), (Acessos em: 22/08/2018).

O desenvolvimento de robds bipedes e avancos nas técnicas para uma locomogao
estavel tem motivado a criagdo de exoesqueletos robdticos. Estes mecanismos tem o
potencial de auxiliar pessoas que possuem alguma deficiéncia motora, ou mesmo falta de
algum dos membros do corpo. O projeto Andar de novo (do inglés Walk again), liderado pelo
neurocientista Miguel Nicolelis (TONELLI; RESENDE, 2014), é um exemplo de aplicagao de
exoesqueleto robdtico com o objetivo de reabilitar deficientes fisicos, pacientes
paraplégicos, para andarem por meio do exoesqueleto e de comandos oriundos do préprio
cérebro do usuario, Figura 1.2.

Com objetivo de desenvolver a robdtica no mundo, foi criado no ano de 1997 a
RoboCup, uma competi¢cdo internacional de robodtica que contempla diversas categorias,
dentre elas o futebol de robé humanoides (“A Brief History of RoboCup”, [S.d.]). Nessa
categoria, os rob6s devem apresentar caracteristicas de locomocao bipede, para lidarem
com os diferentes desafios impostos, tais como: desenvolver uma caminhada estavel e
omnidirecional, chutar uma bola para marcar gols, localizar a bola e o gol no campo de

futebol e desenvolver estratégias.
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Figura 1.2 - O exoesqueleto Alberto Santos Dumont 1 do projeto Andar de novo
(https://www.sciencesetavenir.fr/sante/cerveau-et-psy/les-exosquelettes-contribuent-a-la-

recuperation-nerveuse_104457) (Acesso em 01/08/2018).

Ao longo dos anos a RoboCup tem aumentado o nivel de dificuldade para as equipes
participantes, desde o aumento do peso do robd, o tamanho da bola utilizada, e
ultimamente, a mudanga do material do campo, que passou de um carpete liso para grama
sintética, o que desafia a capacidade dos robés em manterem o equilibrio durante a
caminhada. O aumento gradual da dificuldade € um plano da RoboCup para que em 2050, a
competicdo de futebol seja entre um time formado por robds humanoides contra a melhor
selecdo de futebol de humanos da época (ROBOCUP, [S.d.]). Esta meta ambiciosa tem
contribuido em muito para o desenvolvimento da robética humanoide, uma vez que estimula
equipes do mundo inteiro a investir neste tipo de pesquisa.

O objetivo desta dissertagcao é o desenvolvimento de uma caminhada bipede estavel
com capacidade de identificacdo de diferentes tipos de terrenos. Além disso, sera discutido
formas de adaptar alguns pardmetros da caminhada com o objetivo de estabilizar o
movimento para diferentes tipos de terrenos, como por exemplo, a alteracdo da rigidez do
controlador a nivel de articulagao.

Para a simulagao da caminhada bipede e dos diferentes tipos de terrenos foi
utilizado o software Gazebo (TAKAYA et al.,, 2016), que permite a modelagem do robd
através de um arquivo com a descricao das caracteristicas dindmicas do robd, e a
configuragao de sensores inerciais e de torque, com a leitura de seus valores durante a
execugdo dos movimentos de caminhada. A utilizacdo desse simulador teve papel
importante nos testes das técnicas apresentadas ao longo dessa dissertagéo.

O método utilizado para a identificagao do terreno teve como motivagao a distingao
visual das imagens mostradas na Figura 1.3, onde cada ponto da imagem representa um

valor no tempo dos sensores utilizados na identificagdo. Os sensores utilizados sdo um



sensor IMU e dois sensores de torque por perna, sendo que as linhas horizontais na Figura
1.3 representam os valores lidos na seguinte ordem de cima para baixo: torque no joelho,
torque no calcanhar, aceleracao linear lateral do robd, velocidade angular e posicdo angular
do angulo que o robd faz lateralmente. No eixo horizontal da Figura 1.3, cada coluna
representa os valores dos sensores no tempo ao longo do periodo de 0.244 s, que foi um
intervalo determinado com base no tempo que o pé do robd permanece no chao a cada
passo. Da Figura 1.3 percebe-se diferengas entre os terrenos que sao evidentes e formam
uma espécie de assinatura do terreno. Esse fato inspirou a utilizacdo de Redes Neurais
Convolucionais, que tem sido amplamente utilizada para classificacdo de imagens
(CIRESAN et al., 2011). Essa abordagem demonstrou velocidade de processamento
adequado para implementagado online, com detecgdo de terreno com taxa de acerto em
torno de 96% para seis terrenos, tanto em ambiente simulado, quanto em um robd

humanoide real.

Passo: 300 (Perna direita) Passo: 302 (Perna direita)
Edredom Edredom
1% 1§=
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Grama Sint. Grama Sint.
1%
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Borracha Borracha
12
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Carpete Carpete

5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Ceramica Ceramica
1§= 1§=
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25

Figura 1.3 — Imagens construida com a informagdes de sensores apds o impacto para
terrenos de diferentes caracteristicas. Estas imagens fornecem uma assinatura para cada
ambiente.



Este é um trabalho de interesse da Equipe de Desenvolvimento em Robdética Movel
(EDROM) da UFU, e para as pesquisas desenvolvidas na area de biomecanica.

Para atingir os objetivos propostos nessa dissertacdo, a metodologia aplicada é
capaz de gerar as trajetérias cartesianas que cada efetuador, no caso os pés, deverao
seguir, e converter estas informac¢des para coordenadas de articulagbes para cada
servomotor do robd e entdo, durante a locomocéao o robd devera ser capaz de caracterizar a
rigidez do solo em que se encontra através do processamento dos dados provenientes tanto
do torque de alguns servomotores, quanto dos valores referentes a aceleragdo linear,
velocidade de rotacao e posi¢cao angular de um ponto central no quadril.

Devido a inerente instabilidade da caminhada humana, foi aplicado a reducédo do
ganho proporcional no controle PID dos motores com o objetivo de melhorar a capacidade
de rejeicao de disturbios durante a caminhada, melhorando a performance. Esse efeito se
mostrou benéfico para a redugao de picos de correntes e testes com diferentes valores de
rigidez mostraram a melhoria da estabilidade para uma certa faixa de rigidez mesmo com a
caminhada em diferentes tipos de terrenos simulados.

A locomocao de robés humanoides em superficies planas e sem perturbacoes ja foi
tépico de pesquisas que ja demonstraram resultados no estado da arte da locomogao
bipede (DALEN, 2012; KAJITA et al., 2014). Robds humanoides podem ter até mais de 20
graus de liberdade, o que dificulta inferir trajetérias estaveis por meio de seu modelo
matematico completo, e isso motiva a busca e utilizagdo de modelos que simplificam a
estrutura antropomoérfica do robé humanoide.

O modelo de Péndulo Invertido Linear, ou simplesmente LIPM (Linear Inverted
Pendulum Method), por exemplo, modela o comportamento dindmico do robé como um
péndulo que tem sua base no pé de apoio durante a caminhada, e a massa localizada no
centro de massa. Este modelo é capaz de gerar trajetérias para o centro de massa do robd
a partir das coordenadas de onde os pés devem ser posicionados durante a locomogao.
Através dessa relagcao de posicoes, € possivel obter as trajetérias angulares para todas as
articulagbes do robd através da cinematica inversa. A estabilidade dindmica deste modelo é
demonstrada matematicamente para o caso do péndulo ideal, e sua aplicacdo em robds
humanoides reais tem demonstrado resultados promissores (DALEN, 2012; KAJITA et al.,
2014). Outros modelos utilizados para a simplificagdo da dindmica bipede sao abordados
em (PRATT; DILWORTH; PRATT, 1997), (POULAKAKIS; GRIZZLE, 2009).

Uma abordagem comumente utilizada para a geragdo de movimento de caminhada
bipede sdo as CPG (do inglés, Central Pattern Generator). Basicamente, essas estratégias
baseiam-se na utilizacdo de equacbes que descrevem padroes de movimentos que as

articulagbes devem executar para se locomover (HONG; PARK; KIM, 2014). Essas



equagdes sdo geralmente de caracteristica ciclica e s&do parametrizadas, possuindo
algumas constantes que devem ser encontradas utilizando alguma metodologia empirica, ou
mesmo de Machine Learning (MORADI; FATHIAN; SHIRY GHIDARY, 2016). E importante
notar que estes métodos ndo sao baseados diretamente na dinAmica do robé como no caso
do LIPM, mas sim na simplificagcdo do movimento de caminhada em partes mais simples.

Nesta dissertacdo, a abordagem utilizada para a geragdo de trajetorias sera a
utilizagdo do modelo do péndulo invertido linear que apresenta um conjunto intuitivo e
reduzido de parametros a serem escolhidos quando comparado com métodos CPG. Além
disso, esta abordagem é apontada como energeticamente eficiente, pois tem base na
dindmica natural do péndulo invertido (DALEN, 2012). Este método também demonstrou ser
promissor para a simulagdo do robd EVA (VENANCIO, 2016), que tem grande semelhanca
estrutural e de hardware em comparacao com o robd utilizado neste trabalho.

A Figura 1.4(a) apresenta o esquema cinematico do robd utilizado nesta dissertacao e
a Figura 1.4(b) o protétipo do robd. Ele tem 89 cm de altura e pesa 7.2 kg. O robd possui 20
graus de liberdade no total, sendo seis em cada perna, trés em cada brago e dois para os
movimentos da cabeca. Os motores utilizados sao do modelo MX-106 para os membros
superiores e inferiores e do modelo MX-64 para o movimento da cabecga, sendo todos da
mesma fabricante Dynamixel (ROBOTIS, 2018). Esses motores sdo do tipo servomotor
digital, e permitem sua operagdo por meio de comunicagédo TTL com o controlador. O
controlador utilizado € o Mini PC Intel® NUC que possui um processador Intel Core i5 de 1.6
GHz e 4GB de memodria RAM. A estrutura mecanica do robd foi feita em maior parte de
aluminio. O robd conta ainda com um IMU (unidade de medigao inercial, do inglés Inertial
Measurement Unit) localizado préximo ao seu centro de massa, que se trata de um sensor
de inércia que fornece informagdes de velocidade angular e aceleracéo linear do ponto em
que é instalado (STEPHANIE et al, 2018). O projeto e a construcdao do robé foram
executados pela EDROM.

Além do robé real, foi utilizado um modelo simulado para os testes de caminhada, da
mudanc¢a no controle de impedancia e para os testes de identificagdo do terreno. A
utilizagdo do modelo virtual do robé é importante para nao correr riscos de danificar o
hardware do robd real. Contudo, todas as técnicas aqui utilizadas, inclusive relativas aos
softwares desenvolvidos, foram totalmente projetados para serem executados em ambas
plataformas.

Algumas limitagdes mecanicas do robd real como: folgas mecanicas, torque
insuficiente para alguns movimentos e algumas deficiéncias do proprio controle interno dos
motores, fazem com que a proposta para o presente trabalho seja desafiante para a sua

aplicagao no mundo real utilizando os recursos disponiveis. Com o objetivo de contornar a



maior parte destes obstaculos, além da utilizagdo da simulagdo para a maioria dos testes,
foram introduzidas algumas alteragdes no método de geracao de trajetérias de caminhada
que sao devidamente justificados no Capitulo IV, além disso, a adicao de elementos
elasticos em determinadas articulagbes demonstrou efeito promissor para a reducédo de

folgas mecanicas.
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Figura 1.4 - (a) Esquema cinematico do robd a ser utilizado nessa dissertagdo com a
nomenclatura das articulagbes sem considerar a estrutura da cabeca (VENANCIO, 2016);
(b) Protétipo do robd.

Devido a pluralidade de assuntos abordados nessa dissertacao, foi escolhido que
cada capitulo tivesse sua propria revisao bibliografica, testes e discussdes. Os conteudos

foram abordados na seguinte ordem:

- Capitulo Il: faz uma revisdo a respeito dos principais conceitos relacionados a
locomogao bipede, que sdo necessarias para o entendimento das nomenclaturas utilizadas

ao longo do trabalho.

- Capitulo Ill: traz uma visao geral a respeito de como foi elaborado o software, além

de algumas caracteristicas do simulador utilizado e o modelo do robd humanoide.

- Capitulo IV: explica com maiores detalhes a teoria a respeito da aplicagédo do
método LIPM, e trata de algumas modificagdes que foram feitas com o objetivo de deixar o
método mais parametrizavel para sua utilizagdo no rob6 humanoide real. Os resultados da

aplicagao do método no robé humanoide real e no simulado sdo apresentados e discutidos.



- Capitulo V: é introduzido o conceito de controle de impedancia e como ele foi
empregado no robd. E mostrado alguns resultados da sua eficacia energética em testes
praticos para um grau de liberdade, e em seguida é mostrado que a redugao da rigidez no
controle PID dos servomotores da perna do robd tem eficacia na estabilizacdo da

caminhada.

- Capitulo VI: é feita uma revisao a respeito dos métodos de detecgao de terreno em
diferentes estruturas de robds moéveis, e posteriormente é introduzido um novo método
aplicado para a identificacdo do terreno, onde as redes neurais convolucionais sao
devidamente explicadas no contexto de classificacdo de imagens. Por fim sdo apresentados

os resultados obtidos com as devidas discussoes.

- Capitulo VII: serao apresentadas as conclusdes deste trabalho e discutidas as

possibilidades e sugestbes de trabalho futuro.



CAPITULO 1I

LOCOMOGAO BIPEDE

21 Caracteristicas da locomocao bipede

Ao estudar a locomogéo bipede aplicada para rob6s humanoides, alguns termos
aparecem com frequéncia, e entender seus conceitos é importante para a compreenséo das
abordagens empregadas tanto na geracdo de trajetérias quanto na estabilizacdo do
movimento. Os termos serdo brevemente explicados neste Capitulo para auxiliar a

compreensao dessa dissertacao.

2.1.1 Fases de apoio

A caminhada humanoide é caracterizada pela constante troca dos pés de apoio, com
momentos em que apenas um pé toca o chao, Figura 2.1(a), enquanto o outro se prepara
para ser o proximo pé de apoio. Esse periodo € comumente referido como fase de simples
apoio, ou SSP (Single Support Phase) (KAJITA et al., 2014).

Além do SSP, a caminhada bipede apresenta a fase de duplo apoio, ou DSP (Double
Support Phase) em que os dois pés estdo em contato com o chdao no mesmo instante,
Figura 2.1(b). Geralmente isso ocorre no inicio da caminhada, e durante algum periodo apds
a aterrisagem do pé que estava no ar.

Ambas fases sado importantes para a analise da estabilidade do robé em conjunto com

o conceito de Poligono de Apoio.
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(a) _ (b)

Figura 2.1 — Fases de Apoio: (a) Fase de simples apoio (SSP); (b) Fase de duplo apoio
(DSP) (VENANCIO, 2016).

2.1.2 Poligono de apoio

Para os seres humanos, equilibrar-se em duas pernas é intuitivamente mais facil do
que em apenas uma, e essa sensagao pode ser explicada pelo conceito de Poligono de
Apoio. Este termo refere-se ao involucro convexo que envolve a proje¢cdo dos pontos de
apoio do bipede na superficie a qual ele se encontra (KAJITA et al., 2014).

Quando os dois pés do bipede estdo no chao, ou seja, na fase DSP, o poligono de
apoio corresponde ao poligono que compreende ambos os pés, Figura 2.2(a). Para o caso
intermediario, Figura 2.2(b), em que um dos pés esta deixando o chao, o poligono de apoio
compreende toda a regido dos pés que esta em contato com o chdo. Para a fase de simples
apoio, o poligono de apoio passa a ser exatamente o formato do pé que estd em contato

com o chéao.

a) b) ; -il% Q

Figura 2.2 — Exemplos de Poligonos de Apoio (Contorno em vermelho): (a) Na fase de duplo
apoio; (b) Parcialmente na fase de duplo apoio; (c) Na fase de simples apoio. Adaptado de
(EINDHOVEN, 2009).
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Pode-se afirmar que quanto maior a regido deste poligono de apoio, maior a
probabilidade de o bipede manter o equilibrio, e, portanto, justifica a intuicdo de que manter-

se sobre dois pés é mais confortavel em termos de equilibrio do que em apenas um.

2.1.3 Tipos de Caminhada

Institivamente, ao caminhar sobre uma superficie escorregadia, o ser humano tende a
caminhar de forma cautelosa, com movimentos lentos, que tendem a deixa-lo em equilibrio
mesmo se parar de se mexer instantaneamente. Ja na caminhada comum, em um ambiente
plano como uma calgada, um individuo caminha de forma ritmica, com velocidade maior que
no caso anterior e sem tanta preocupagao com a possibilidade de paradas repentinas. O
primeiro caso trata-se da caminhada estatica, em que o bipede mantem a proje¢éo do seu
centro de massa sobre o seu poligono de apoio durante toda sua locomocgao, Figura 2.3(a).
Ja o segundo caso, caracteriza a caminhada dinamica, em que a pessoa mantem o seu
equilibrio mesmo em momentos onde a projecéo do centro de massa no chao esteja fora do

poligono de apoio, Figura 2.3(b).

a)

Poligono
de
Apoio

Figura 2.3 - Tipos de caminhada: (a) Estatica; (b) Dinamica (VENANCIO, 2016).

Devido a rapidez de locomogédo e desafios em manter a caminhada dindmica, a

literatura possui uma gama maior de estudos nessa situacao (KAJITA et al., 2014).

2.1.4 Critério de Estabilidade do Ponto de Momento Zero (ZMP)

Na historia das pesquisas relacionadas a caminhada bipede, um dos trabalhos
publicados de maior impacto até os dias atuais foi o de Vukobratovic e Stepanenko (1972),

onde desenvolveu-se um critério para a avaliacdo da estabilidade dinAmica de um robd
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humanoide durante a realizagdo do seu movimento. Este conceito € conhecido como ZMP
(do inglés Zero-Moment Point, ou Ponto de Momento Zero).

Além dos graus de liberdade ativos que um robd humanoide normalmente possui,
existe ainda um grau de liberdade adicional, que tem caracteristica passiva e esta localizado
entre 0 chdo e o pé do robé. Este grau de liberdade tem grande importancia para seu
equilibrio, uma vez que nao é desejado que o robd gire em dire¢cao do ch&o, ou seja, que ele
caia durante o seu movimento de caminhada. Portanto, a capacidade de manter a
estabilidade durante a locomocgao esta relacionada a capacidade de controlar a acdo deste
GDL (grau de liberdade) passivo, e isso s6 pode ser feito indiretamente, através do controle
da dindmica da interferéncia e/ou controle na dindmica do robd, através da escolha de
trajetorias que atendam ao ZMP (VUKOBRATOVIC; BOROVAC, 2004).

Fisicamente, este ponto de momento zero esta presente no poligono de apoio do
humanoide, e é definido como o ponto onde as componentes horizontais de momento das
forcas de reacao no chao sao iguais a zero (KAJITA et al., 2014). As Figura 2.4(a) e (b)
ilustram a distribuicdo de forgas no pé de um robd humanoide para a situagdo 2D. E
possivel observar que existem tanto as forgas de reacao verticais, p(§), quanto horizontais,
o(§) que variam ao longo do pé de acordo com &, que é uma distancia intermediaria entre
os pontos que limitam o pé: x; e x,. Essa distribuicao de forcas pode ser simplificada nas
forgas f,, f, € um torque T para um dado ponto arbitrario p, entre x; e x,, Figura 2.4(c). O
ZMP é justamente (na situagdo 2D) o ponto p, em que o torque 7 é nulo. O poligono de
apoio na perspectiva 2D mostrado na Fig. 2.4(c) é justamente a reta entre os pontos x; e x5,
ou seja, € mostrado apenas uma secgao do poligono. Caso o ponto p, tenha uma resultante
de torque nula (r =0) e esteja compreendido entre os pontos x; e x, durante toda

caminhada do humanoide, é garantida a sua estabilidade dindmica.

a)

L3

Figura 2.4 - Distribuicdo das Forgas ao longo do pé 2D (a) Forgas na vertical p(§), sendo ¢
um valor normalizado entre as extremidades dos pé x; e x,; (b) Forcas na horizontal; (c)
Resultante das forgcas de reacao f, e f, para um determinado ponto p, do pé (KAJITA et al.,
2014).
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O conceito de ZMP para duas dimensbes pode ser estendido para trés dimensbes e
isso € mostrado em Kaijita et al. (2014) assim como as demonstragdes para o célculo da
posicao no espaco cartesiano 3D.

Existem diferentes abordagens para o calculo da localizagdo do ZMP em relagdo ao
movimento executado. Nesta dissertacdo, o ZMP sera calculado levando em consideragao
que toda a massa do robd esta concentrada no seu centro de massa. Segundo Kajita et al.
(2014) esse método fornece um valor de ZMP muito préximo ao método que leva em
consideragdo cada segmento do robd separadamente, e ele demonstra que as equacoes

para esta abordagem resultam em:

VN Gt V2% 2.1)
Px i+g

N ol 230/ (2.2)
by =Y Zi+yg

Para um sistema de referéncia inercial arbitrario em R3, as variaveis x, y e z
correspondem a posicdo do centro de massa do robd, e consequentemente sua aceleragéo
€ dada por ¥ , y e Z. A aceleragdo da gravidade corresponde a variavel g, e a posicao do
ZMP no plano XY € dado pelas variaveis p, e p,. A variavel p, corresponde a altura (ao
longo do eixo z) que o poligono de apoio se encontra em relagdo ao referencial inercial

arbitrario adotado.

2.2 Estratégias de Locomogao Bipede

As diferentes estratégias adotadas para a locomogéao bipede tratam em sua maioria
de uma maneira de gerar trajetorias que satisfagam a condigdo de estabilidade do ZMP.
Segundo Chiaverini e Meddahi (2015), a cinematica bipede apresenta redundéancias, o que
gera mais de uma solugdo para a correspondéncia entre a referéncia do ZMP e os valores
que as articulagbes devem assumir. Dentre as abordagens relacionadas a geragao de
trajetérias de caminhada humanoide que levam em consideragdo a dindmica do sistema,
pode-se citar o trabalho de Clever et al. (2016) onde o modelo dindmico do robé humanoide
€ utilizado para a otimizagdo de trajetérias pré-computadas para a caminhada do robé. Em
Missura (2016) um CPG (do inglés Central Pattern Generator), foi utilizado como base para

o0 movimento de locomogao para o robé humanoide, e um modelo dindmico do robd
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baseado no péndulo invertido linear foi utilizado para a implementacdo de técnicas de
controle analiticas, e posteriormente foram otimizadas por técnicas de aprendizado de
maquina. Em Liu et al., (2015) é proposto a utilizacdo do modelo Dual-SLIP (do inglés Dual
Spring Loaded Inverted Pendulum) para a geracdo de trajetérias estaveis para o robd
humanoide, neste modelo, as pernas do robd sao vistas como péndulos invertidos com a
adicdo de uma constante de rigidez, e dessa forma, consegue caracterizar de forma mais
completa os efeitos de amortecimento durante a caminhada.

No trabalho de Venancio (2016) foi mostrado que o método LIPM, proposto por Kajita
et al. (2014) é capaz de gerar trajetérias estaveis para um ambiente simulado do robd,
porém, quando o método € aplicado no robé real, este apresenta instabilidades, que surgem
devido as folgas mecénicas das articulagdes, das imprecisbes mecanicas de construgao,
das limitagcbes de hardware e principalmente da variacdo das caracteristicas do terreno.
Apesar dessas implicagdes praticas, 0 método mostrou-se promissor para a geragao online
das trajetérias omnidirecionais, além de permitir a modificagdo online da posicao dos pés ao
longo da sua caminhada, o que permite uma intervengao de controle.

Assim, para a geracido das trajetérias que cada pé do robd deve seguir durante o
movimento de caminhada, sera aplicada nessa dissertacido o método do LIPM. O Capitulo
IV traz uma visao geral deste método com algumas modificagdes realizadas para tornar o

método aplicavel no robd real.

2.3 Estratégias de estabilizagdo da caminhada

Os métodos citados para a geragao da trajetoria dos pés néo levam em consideragao
a aplicagao de um controle em malha fechada para a estabilizagdo do robé quando sujeito a
algum disturbio externo. Estes métodos geram trajetérias em malha aberta que
teoricamente, para um robd livre de disturbios, promovem um caminhar estavel.

Porém, em situacdes reais, especialmente com a possibilidade de mudanga nas
caracteristicas fisicas do terreno, € de extrema importancia adicionar estratégias que
melhorem a qualidade da caminhada humanoide para disturbios relativamente pequenos
quando comparados a aplicagdes de forcas externas. Essas técnicas sdo denominadas por
Kajita et al. (2014) de controle estabilizador.

Khadiv et al. (2017) realiza a estabilizagdo da caminhada do robé com a modificagéo
da posig¢ao dos pés e do tempo de cada passo. Isso € feito com a construgao de um gerador
de trajetdérias que tem restrigbes lineares, é baseado no LIPM, e tem geracdo o6tima de

trajetoria a cada ciclo de controle.
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Mason et al. (2016) baseia o controle do robd na aplicagdo de um controlador
regulador linear quadratico, ou LQR (do inglés Linear Quadratic Regulator), que é capaz de
determinar um comportamento estabilizador de acordo com a pose do robd e a linearizagao
do seu modelo dindmico durante a sua movimentacao.

Missura e Behnke (2013) reduz a constante de ganho proporcional dos motores da
perna do robd, e aplica um controle feedforward para compensar efeitos indesejados dessa
reducdo do valor de controle. Essa estratégia é aplicada em um robd humanoide com
construcdo semelhante a utilizada nessa dissertacdo, e € obtido um comportamento auto
estabilizador, em que a baixa rigidez do movimento permite a absor¢cado de impactos durante
a troca de pés.

A estratégia de estabilizacdo utilizada nessa dissertagéo sera a de redug¢ao do ganho
proporcional dos servomotores, pois além de ser relativamente de simples aplicagcédo, ndo ha
necessidade que o robd siga perfeitamente as trajetdrias propostas, como no caso das
técnicas que necessitam de feedback de sensores, e torna simples o objetivo de melhoria da
caminhada para que este trabalho possa prosseguir com um dos temas centrais que é a

identificacao de terrenos. O Capitulo V traz detalhes da implementagao desta abordagem.
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CAPITULO Il

IMPLEMENTAGAO DO SOFTWARE E DA SIMULAGAO DO ROBO
HUMANOIDE

Para os testes desenvolvidos neste trabalho foi utilizado tanto um rob6 real, conforme
o apresentado no capitulo introdutério, quanto um robdé simulado no software Gazebo.
Ambos robds compartiham do mesmo software, e a maneira como isso foi elaborado e

outros detalhes sdo abordados neste capitulo.

3.1 Simulagao

Um robd simulado foi feito com base no projeto mecéanico desenvolvido em
SolidWorks, Figura 3.1(a). O ambiente de simulagao utilizado foi o Gazebo, que tem sido
utilizado com frequéncia no desenvolvimento de robés em diversos trabalhos (TAKAYA et
al., 2016).

A utilizacdo do simulador permitiu o teste de diversos parametros de caminhada e
ideias durante o desenvolvimento desta dissertacdo. Além disso, os valores relacionados a
torques e posig¢des nas articulagdes e valores do IMU foram utilizados como indicadores da
eficiéncia dos métodos aplicados, ou seja, permitem avaliar se os movimentos de
caminhada, controle propostos e métodos de identificagdo do terreno tem possibilidade de
serem executados no robd real.

O robd simulado é mostrado na Figura 3.1(b), e foi obtido através de um plugin para
SolidWorks (BRAWNER, 2017) que auxilia na conversédo do modelo para um arquivo de
texto de extensdo URDF (do inglés Unified Robot Description File) (YOUSUF et al., 2015),
que é o modelo de arquivo utilizado pelo Gazebo e contém as informagdes das seguintes
propriedades mecéanicas:

¢ Relagao paiffilho entre cada elemento do robd e suas articulagées de ligagdo com as
respectivas posi¢des de centro de massa e formato de cada parte.

e Inércia de cada elemento.



e Massa.

e Coeficiente de atrito.

¢ Rigidez e amortecimento de cada elemento.
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O arquivo URDF contendo o detalhamento do hardware do robd é apresentado no

Apéndice A.

(a)

(b)

Figura 3.1 — (a) Projeto mecénico da robd Sakura feito no SolidWorks (b) Modelo de

simulagao do robd no ambiente Gazebo.

O simulador Gazebo permite a configuragdo de sensores de torque para cada

articulagdo e a insergcdo de um sensor IMU com caracteristicas de ruido e precisdo

configuraveis, para que os valores obtidos sejam semelhantes aos obtidos de sensores

reais. Todas essas informagdes podem ser obtidas e visualizadas através do ambiente ROS

instalado no sistema operacional Linux Ubuntu 16.04 LTS. Estas funcionalidades serao

detalhadas no subtépico 3.2.

Durante as simulacdes e os testes no robd real, foi possivel apontar de maneira

qualitativa alguns comportamentos semelhantes em relacdo a execugdo da caminhada

proposta. Porém, o robd simulado ndo apresenta folgas mecénicas e foi justamente esta

caracteristica que evidenciou as diferengas entre ambos ambientes.
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3.2 Software desenvolvido

Todos os algoritmos e métodos mostrados neste trabalho foram aplicados no robd
utilizando as linguagens de programagao C/C++ e Python. Para o calculo da posigao do
centro de massa, da dindmica inversa e a cinematica direta, utilizou-se a biblioteca RBDL
(do inglés Rigid Body Dynamics Library), que tem cédigo aberto e desempenho comparavel
a bibliotecas em estado de arte na area de calculos cinematicos e dindmicos de sistemas
multicorpos (FELIS, 2017). Esta biblioteca faz uso do arquivo de descri¢gao do robdé (URDF)
mencionado anteriormente. Para algumas operacdes algébricas e manipulagdo de matrizes
e vetores, utilizou-se a biblioteca Eigen, que também tem sélida documentacao e € aplicada
em diversos projetos (EIGEN, [S.d.]).

Um dos pontos importantes do presente trabalho foi a utilizacdo do ROS (do inglés
Robot Operating System), que apesar do nome, ndo se trata de um sistema operacional,
mas sim de um conjunto de frameworks de software para o desenvolvimento em robatica.
Esta ferramenta possibilita criar uma infraestrutura de comunicacao entre processos que
podem comunicar entre si por meio de mensagens, de forma sincrona ou assincrona
(ARAUJO, 2017).

Nesta dissertagcdo, o software final elaborado contempla diversos moédulos que
desempenham fungdes especificas, como por exemplo: calculo da trajetéria da caminhada,
envio das informagdes para os servomotores e calculos da cinematica inversa. Estes
modulos foram transformados em Nodes, que sdo os nomes dados aos processos criados
no ambiente ROS e que podem comunicar com outros Nodes por meio de Services, ou
Topics. Estes dois conceitos s&o primordiais na comunicagdo de processos no ambiente
ROS.

A modularizagcdo em Nodes tem a vantagem de permitir que 0s processos executem
de forma paralela e, em um processador com multiplos nucleos, pode otimizar a utilizagao
dos recursos computacionais. Além disso, o ROS permite que cada processo execute em
uma determinada frequéncia de atualizagédo, e essa frequéncia pode ser configurada via
software e é limitada pela velocidade de processamento e aquisicdo dos dados de um
determinado processo. A Figura 3.2 exemplifica uma parte de como é a estrutura do
software ao utilizar o ROS. Basicamente, o Topic é identificado por um nome em que Node1
publica informacdes, e tanto o Node2 quanto o Node3 leem essas informacdes, pois estdo
inscritas neste Topic, esta troca de dados & assincrona. Ja o Service mostrado na Figura
3.2, também é identificado por um nome, funciona de forma sincrona e tem seu
funcionamento baseado em uma solicitagdo, no caso feita pelo Node? que aguarda a

resposta do Node?2.
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Solicitagéo

Resposta

Publication Subscription

Subscription

Figura 3.2 — Exemplo de estrutura em Nodes, Topics e Services (ARAUJO, 2017).

Além das funcionalidades de comunicagdo entre processos, o ROS possui
ferramentas para a visualizagdo de dados em tempo de execugado, o rqt_plot (WILSON,
2018), que permite uma analise rapida de variaveis importantes do sistema enquanto ele
esta funcionando.

Outra importante funcionalidade do ROS que foi explorada no software desenvolvido é
o dynamic_reconfigure (SAITO, 2018), que permite a mudanga de determinadas variaveis
de algum node por meio de uma interface configuravel Figura 3.3. Portanto, isso simplifica a

tarefa de testar o efeito de alguns parametros do sistema durante a execugdo do mesmo.

#Dynamic Reconfigure D@ -«
Filter key: l =1 /humanotd_walking/cmd ¥
Collapse al| Expand all bl ks b 14 A6
vy 1.0 c—) 1.0 (0.0
» SAKURA p
¢ hamanold vz 50.0 === 50.0 (0.0
humano... slope 20.0 == 20.0 (0.0
humano...
walk_Fla
¥ humano... 1ag
ot} =4 /humanoid_walking/ctrl *®
[ delaylL 0.1 =-| 6.0 (1.0
delayr 01 =:/ 6.0 (1.0
delayall 0.1 =_/ 6.0 1.0
imu_Filt...
] [ /humanoid_walking/params ®
dt 007 === | 0.1 |0.07
lip_dt 001 & 0.1 [0.005
ks 0.1 =5/ 2.0 [0.266
tD 0.0 5 1.0 [0.01
Refresh stepH 0.0 e} 0.1 [0.05

Figura 3.3 — Interface criada para mudar variaveis durante testes tanto com o robd real

quanto com o simulado.

O encapsulamento dos processos em nodes permitem que estes possam ser

utilizados tanto para o robd real quanto para o robd virtual no Gazebo, o que muda entre
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cada um ¢é apenas a forma como o processo que foi denominado de humanoid_interface se
comunica com o hardware.

Para a comunicacdo com o hardware simulado, utilizou-se o controlador
joint_trajectory_controller (SABUR, 2017), que basicamente, precisa das informacbes da
posicao desejada e do tempo necessario para atingir tal objetivo. O controlador utilizado é o
PID e pode ser configuravel via software. A comunicagdo com o robd real foi feita através da
biblioteca da fabricante dos servomotores Dynamixel utilizados, neste caso, cada motor
necessita que sejam enviadas as informagbes de posicdo e velocidade, sendo que esta
ultima é calculada com base no tempo necessario para atingir a posi¢cao desejada levando
em consideragao a ultima posicdo enviada. O controle interno também é o PID e pode ser
devidamente configurado via software.

Para o tratamento do sinal do sensor IMU utilizou-se o filtro Madgwick (MADGWICK,
2010), que trata os sinais ruidosos dos trés eixos do acelerbmetro e giroscépio € obtém a
orientagdo tridimensional do sensor. Esta informacdo é dada em quaternion e pode ser
convertida para angulos de Euler para facilitar a analise da inclinagdo do robd enquanto
executa os movimentos propostos. A implementacido do filtro foi feita através do pacote
imu_tools (GUENTHER, 2015), que ja possui a implementacao do algoritmo do filtro em
forma de Node, o que facilita a integragdo com o restante do cédigo.

A estrutura geral do programa desenvolvido nesta dissertacdo é apresentada na
Figura 3.4. As entradas sao definidas pelo usuario do programa, e sao configuradas através
da janela de configuragao apresentada, Figura 3.3. Estas entradas estao relacionadas com
a velocidade desejada para o robd andar para frente, v,, em metros por segundo, os valores
de parametros desejados para o controle PID que séo adimensionais e para a configuragéo
da caminhada, como o tempo de simples apoio T, em segundos, tempo de duplo apoio Ty,
também em segundos, e a altura do centro de massa z. do rob6 em metros. Estas
informacdes sdo encaminhadas para os Nodes que as utilizam para executar suas
respectivas fungoes.

O bloco de geragao de trajetérias, utiliza as equagbes relacionadas a dinamica do
péndulo invertido para a geragao de trajetorias cartesianas que cada pé deve alcangar a fim
de atingir o objetivo de caminhar. O Capitulo IV sera responsavel por explicar em detalhes o
bloco de geracdo de trajetérias. Em seguida, essas coordenadas sao convertidas para
valores de angulos que correspondem as posi¢cdes que as articulagdes devem atingir para
realizar 0 movimento proposto pelo médulo geragao de trajetdrias. A forma de obter estes
angulos com base na cinematica inversa é mostrada tanto no Capitulo IV, quanto no
Apéndice B. E neste médulo que é obtido a posicdo do centro de massa do robd com base

no modelo URDF, e essa coordenada é repassada para o médulo anterior de geragao de
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trajetorias, e isso é feito ja na inicializagado do programa.

As informagdes angulares geradas pelo moédulo de cinematica inversa sao
convertidas em mensagens adequadas para o robd que estiver conectado, ou seja, € nessa
parte que se estabelece a comunicacdo com o meio desejado. Neste mesmo moddulo é
realizado a leitura dos sensores IMU, torque, posicdo atual dos servomotores e € feito o
tratamento do sinal, como no caso do sensor inercial. Além disso, este moédulo é
responsavel por fazer a leitura dos valores de parametros PID desejados e enviar para os
motores. O Capitulo V trara em detalhes como que essa escolha dos parametros PID foi

feita para a estabilizagdo da caminhada do robé.

Dados de entrada
(dynamic_reconfigure)

Velocidade desejada
Parametros da caminhada

Gerador de trajetérias
(LIPM)

A

Posicao de referéncia
para o robd

Posig¢des cartesianas que ambos
pés devem seguir

Y
Cinematica Inversa
&
Calculo do Centro de Massa

Y

Posig¢des angulares que cada
articulagao deve atingir

Parametros PID Y

-~ | Interface com os Motores IMU N

- (humanoid_interface) Torques

Leitura dos sensores \_ Leitura dos sensores
Menssagem convertida para

o tipo de rob6 conectado

Rob6 Simulado

(Gazebo) Rob6 Real

Figura 3.4 — Visao geral do software desenvolvido nesta dissertagéao.

Por fim, os dados de saida dos sensores de IMU e de torque obtidos durante a
caminhada pelo Node de interface com os servomotores, sdo encaminhados para o Node
Rede Neural que é programado em Python, e é responsavel pelo treinamento da rede neural

e pela execucgao dessa rede apos o treino. A saida desse Node € uma informacgéo estatistica
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das chances de que cada terreno tem de ser o atual ambiente em que o robd esta se
locomovendo.

Para a programacao da rede neural foi utilizado a biblioteca TensorFlow (ABADI et
al., 2016) em conjunto com a TFLearn (TANG, 2016). O funcionamento desse Node, sera
detalhado no Capitulo VI.

Todos os cédigos utilizados para a programacao destes Nodes, assim como as
informacdes relacionadas a forma de instalacdo em ambiente Linux, podem ser encontrados
no link: https://github.com/murilomend/humanoid_movement.

Com o software esquematizado pretende-se obter uma caminhada para o robd
humanoide que seja estavel de acordo com os parédmetros de controle e de caminhada
selecionados, mesmo com mudangas de rigidez de terrenos, Capitulo V.

Além disso, através dos dados obtidos para analise, sera efetuado o processamento
das informacdes dos sensores para caracterizagdo do tipo de terreno em que o robd se

encontra, Capitulo VI.
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CAPITULO IV

METODO DO PENDULO INVERTIDO LINEAR

O método LIPM (Linear Inverted Pendulum Method), utiliza basicamente a modelagem
dindmica de um péndulo invertido para representar a dindmica do robé. Toda a massa do
robd é concentrada em seu CM (Centro de Massa), e a perna de apoio funciona como o

péndulo invertido que deve fazer o trabalho de manter a altura do CM constante, Figura 4.1.

(a) (b) ()
Figura 4.1 — llustragdes do principio do método do péndulo invertido linear: (a) llustragéo
para o corpo humano em 2D; (b) Situagdo 3D em um robé humanoide; (c) Modelo
simplificado da dindmica do péndulo em 3D, sendo M a massa total do humanoide
concentrada na extremidade do péndulo, e f é uma for¢ga aplicada nessa massa
(VENANCIO, 2016).

Através de uma modelagem matematica simplificada do robd é possivel obter as

equacdes do movimento para o centro de massa de acordo com as coordenadas de onde o
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robd esta designado a pisar. Sendo x(t) a posicdo do centro de massa na direcdo que
aponta para frente do robd, e y(t) a coordenada lateral do CM, para uma altura constante
do centro de massaz., Fig. 4.1(b). As seguintes equag¢des descrevem o movimento do

centro de massa de acordo com as condi¢des iniciais:

x(£) = x(0) cosh (Ti) + T.%(0) sinh (Ti) (4.1)
ity = 2O Si;‘,ch(t/ Te) ¢ 4(0) cosh (Tic) 4.2)
y(t) = y(0) cosh (Ti) + T.y(0) sinh (Ti) (4.3)
gt = 2O Si;h(t/ Te) 4 5(0) cosh (Ti (4.4)
z(t) = z, (4.5)
2(t) = 0 (4.6)
T.= % (4.7)
c — g .

Estas equagbes sao deduzidas em Kajita et al. (2001), e é considerado que altura z
do centro de massa € constante durante toda caminhada, e por isso sua velocidade deve
ser nula (z(t) = 0). A variavel T, € uma constante de tempo que determina a duragéo de
cada passo executado pelo rob6 ao longo do tempo t. Nas Egs. (4.1) a (4.7) cosh
representa o cosseno hiperbdlico e sinh o seno hiperbdlico.

Este método é totalmente detalhado em Kajita et al. (2001), e pode-se dizer que a
ideia € fornecer as posigdes que os pés devem atingir, e através das Eqgs. (4.1)-(4.7), obter
as coordenadas que o centro de massa do rob6 deve passar para cada instante de tempo. A
Figura 4.2 ilustra essa abordagem, em que as variaveis S, e S,(n), determinam,
respectivamente a distancia que os pés devem estar durante a caminhada, e o comprimento
do n-ésimo passo a ser efetuado. Dessa forma, com os valores de S, e S,(n) € possivel
obter as condig¢des iniciais de posigcao (x(0) e y(0)) para as Eqgs. (4.1) e (4.3) por onde o
centro de massa do robd deve passar. Ao determinar que o robd parte do repouso com
velocidades iniciais nulas, ou seja, que para o passon = 0, x(t) =0 e y(t) = 0, é possivel
obter as velocidades iniciais do centro de massa para o passo n+ 1 com as velocidades
finais atingidas pelas Egs. (4.2) e (4.4), e isso pode ser feito sucessivamente durante a
caminhada, fazendo que o movimento de locomogédo seja gerado continuamente com as

escolhas das posi¢bes dos pés através de S,(n) e S,,.
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Sx(n) - Sx(n+2)

X

Figura 4.2 — llustragdo do funcionamento do método de geragdo de trajetérias do péndulo
invertido linear: as posi¢cdes dos pés sao determinadas pelos valores da distancia entre os
passos (S.(n) e S,), e entédo a posigdo do centro de massa, representado pela curva
vermelha que passa entre os pés, € determinado pelas Egs. (4.1)-(4.7). O valor de n

corresponde ao n-ésimo passo p,, (VENANCIO, 2016).

A variavel T é introduzida como o tempo de simples apoio (relacionado ao SSP), em
que determina o tempo necessario para que o pé saia do chao e retorne. Com base nessa
variavel, e nas distancias desejadas para cada passo (com S, e S,), as condigGes iniciais
para as Egs. (4.1)-(4.4) podem ser determinadas para cada passo dado.

Além disso, o conceito de tempo de duplo apoio (DSP) é introduzido por Kajita et al.,
(2014), e é adicionado ao LIPM entre duas fases de simples apoio Figura 4.3, onde a
posicado do centro de massa nesse caso é determinado por um polinémio interpolador que
tem como condigées iniciais finais determinadas por SSP,(Ts + Ty) € SSP,41(Ty), em que Ty
€ o tempo de duplo apoio inserido. Ao comparar o efeito da insercdo dessa fase com o caso
em que nao houve insercéo, Figura 4.4, é possivel perceber que o periodo de duplo apoio
tem o potencial de reduzir a descontinuidade na velocidade em comparagcdo com uma
caminhada puramente de simples apoio, e consequentemente, essa estratégia reduz

possiveis instabilidades causadas por picos de aceleracao.
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a) b)
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I" R ] :lr:'a
Tempo

Figura 4.3 — (a) llustracao da transi¢cao do péndulo, entre duas fases de simples apoios
(SSP) com uma fase intermediaria de duplo apoio (DSP). (b) Efeito na velocidade do centro
de massa do robd para caminhada com a fase de duplo apoio (DSP), observa-se que o
efeito da descontinuidade foi minimizado com uma curva intermediaria de velocidade
(VENANCIO, 2016).

l SSP(n)  SSP(n+1) o) SSP(n) SSP(n+1)
04
V 03
E ,,?W
L ol
Tempo

Figura 4.4 — (a) llustragao da transi¢gdo do péndulo, que no caso do robd seria uma mudanga
de pernas entre duas fases de simples apoios (SSP). (b) Efeito na velocidade do centro de
massa do robd para caminhada sem a fase de duplo apoio (DSP), observa-se que ha uma

descontinuidade no momento de transigéo de perna de apoio (VENANCIO, 2016).

Venancio (2016) utiliza um polinbmio de segundo grau para realizar a interpolagao
entre os dois momentos SSP com a justificativa de manter a aceleragao constante e nao ter
a possibilidade de gerar o ponto ZMP fora do poligono de apoio do robd. Essa mesma
estratégia foi mantida nesta dissertacao.

E importante notar que o LIPM ndo determina o movimento vertical que o pé deve
executar entre um passo e outro, e para isso, foi parametrizada uma curva senoidal elevada
ao quadrado. Esse perfil foi obtido empiricamente depois de testes tanto na simulagéo,

quanto no robd real, e demonstrou uma suavizagdo do movimento de levantar o pé, e
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desestabilizacdo menor que uma curva puramente senoidal. A Figura 4.5 ilustra como uma

curva escolhida é aplicada durante o movimento no ar do pé do robé.

Figura 4.5 — llustracdo da trajetoria do pé durante o movimento de levantar e descer durante
um passo. A curva escolhida é uma senoidal ao quadrado e tem amplitude definida por
Hgtep- Reproduzido de (VENANCIO, 2016).

A altura maxima que o pé atinge durante o movimento vertical é determinada pela
variavel Hg,, € pode ser configurada conforme a necessidade. Durante os testes tanto no
robd real quanto no robd simulado, verificou-se que o aumento do valor dessa variavel
introduz instabilidades ao movimento, e no caso do robé real, a redugcao desse valor pode
causar constantes colisdes do pé do robé com a grama sintética, ou mesmo com o chao por
conta das folgas mecénicas.

As variaveis utilizadas para a configuragdo do LIPM nesta dissertagdo séo: o tempo
de simples apoio T, 0 tempo de duplo apoio T,;, a altura do centro de massa do robd z. e a

altura do passo Hg,,. Matematicamente, pode-se formular a seguinte fungéo para o LIPM:

Pdir
Pesq | = LIPM(Ts, Ty, 2, Hyrep) (4.8)
CM s

Onde P € P.gq, denotam respectivamente a posigéo cartesiana no espago 3D dos
pés direito e esquerdo, e da mesma forma CMpos para o centro de massa.
Com essa fungao, é possivel gerar trajetérias para o centro de massa e para 0s pés

que sao teoricamente estaveis para qualquer configuragcdo de caminhada. A Figura 4.6
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mostra a caminhada no plano XY com a posi¢do do centro de massa para os parametros
listados na Tabela 4.1. Pode-se observar que o aumento do valor de simples apoio T, gera o
aumento da amplitude do movimento, Fig. 4.6(b), o que ¢é justificado pela necessidade de o
robd deslocar o seu centro de massa para o ponto da articulagcdo do pé, de forma a
satisfazer a condicao de estabilidade ZMP, conforme pode ser verificado na Fig. 4.7. A
reducao do valor de T, para uma mesma velocidade v, tende a acelerar o centro de massa,
e consequentemente, a amplitude do movimento ao longo do eixo Y € menor, e como no

caso anterior obedece ao critério de ZMP.

Tabela 4-1 — Valores utilizados para o teste do modelo LIPM

T [s] Ty [s] vy [M/s] z. [m]
Teste-1 04 0.03 0.12 0.40
Teste-2 0.8 0.03 0.12 0.40

th
5oh

k
[S¢3
of

0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8

(a)

Y [m]

0.8 1 1.2 14 1.6 1.8
(b) X [m]

Figura 4.6 — Dois testes realizados para configuragdes diferentes do LIPM, Tabela 4.1. Cada

retdngulo simboliza um pé, sendo o pé direito em vermelho, e o pé esquerdo em azul. Os
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marcadores quadrados azuis indicam a posi¢cao do centro de massa durante o momento da
fase de simples apoio com o pé esquerdo, da mesma forma os de formato circular
vermelhos sao para o pé direito, e a posicao do CM para a fase de duplo apoio é
simbolizada pelos losangos pretos. (a) Posicdo do centro de massa para o Teste-1. (b)

Posicao do centro de massa para o Teste-2.

0.1

Y [m]
(=)
/

01

0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8

(a)

Y [m]

0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
X[m]

(b)

Figura 4.7 — Resultados referentes a posi¢gao do ZMP, representado pela linha preta
continua, ao longo da caminhada para os dois testes com as configuragdes mostradas na
Tab. 4.1. (a) Posigao do ZMP para o Teste-1. (b) Posi¢gdo do ZMP para o Teste-2.

Esses resultados sao satisfatérios para o caso de um robd ideal em que tem sua
dindmica muito proxima a de um péndulo invertido de fato. Porém, para fazer com que
essas trajetorias sejam utilizaveis no rob6 tanto simulado, quanto o real, algumas variaveis e

técnicas devem ser implementadas nesses casos.
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41 Mudancgas no LIPM

O método LIPM ja teve o seu funcionamento comprovado em diversos trabalhos de
robética humanoide (KAJITA et al., 2003), (DALEN, 2012). E importante notar que uma das
caracteristicas comum entre os trabalhos citados é a robustez dos robés humanoides, que
contam com servomotores de alta resolugdo, com folga mecanica reduzida e ainda
apresentam torque suficiente para os movimentos de locomocéao. Estes atributos facilitam a
correta execugao das trajetérias calculadas pelo método do péndulo invertido.

O robb utilizado neste trabalho apresenta caracteristicas que dificultam a aplicacéo de
técnicas de locomocédo que dependem de uma execugéo precisa das trajetorias calculadas.
Dentre os obstaculos, estdo as folgas que podem chegar a 15 graus em relacdo a posicao
desejada para a articulacdo, dependendo da configuragdo que o robd se encontra. Além
disso, o préprio controle PID utilizado no nivel de articulagdes é responsavel por inserir erros
no sistema, uma vez que ele nao é capaz de rejeitar todos os efeitos n&o lineares devidos
aos acoplamentos entre articulagdes, e esse erro pode variar conforme as constantes de
controle escolhidas, como sera melhor explicado no Capitulo V. Foi observado que o
conjunto dessas perturbacdes listadas geram basicamente dois efeitos indesejados para o
controle de posicéo do sistema:

o Efeito passa-baixa: a redugdo dos valores de ganho proporcional pode gerar tanto
um atraso na fase quanto uma redugéo da amplitude desejada para o movimento de
cada articulagdo. Esse mesmo efeito é observado por Schwarz e Behnke (2013),
onde é proposto um controle feedforward para a compensacido desses efeitos
através de uma planta do motor que considera efeitos de atrito nas engrenagens do
mecanismo.

e Movimentos com amplitude maior que o desejado: a folga de cada articulagédo
permite que a rotagcdo entre os membros siga a inércia na regido que o controle ndo
consegue atuar.

Observa-se que ambos efeitos sdo de natureza nao-linear e de dificil modelagem para
compensa-los via alguma técnica de controle. Para tentar reduzir tais disturbios, introduziu-
se novas variaveis para o modelo LIPM que atuam na velocidade de execugdo do
movimento, o que possibilita corrigir alguns problemas de amplitude de movimento.

Segundo o modelo LIPM para uma dada altura de centro de massa z., tempo de
simples apoio T, e de duplo apoio T; € calculado a trajetéria que o centro de massa deve
executar no plano paralelo ao chdao. A amplitude do movimento lateral é definida
basicamente por essas variaveis, porém, no robd real foi observado que o efeito indesejado

da folga faz com que esta amplitude seja maior que a referéncia calculada. Em outras
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palavras, € como se o robd tivesse executando uma trajetéria LIPM diferente daquela
desejada.

Com o objetivo de poder encontrar um equilibrio entre o desejado e o executavel pelo
robd, foi adicionado uma variavel y capaz de acelerar, ou desacelerar o movimento
independente dos parametros de entrada do sistema, ou seja, é possivel configurar uma
caminhada com um determinado tempo T; e fazer com que o robd execute o movimento
com um tempo Ty X y, porém com a mesma amplitude do movimento T, original. Dessa
forma, é possivel fazer um ajuste com o objetivo de compensar a folga lateral, que se trata
do movimento angular indesejado que € somado a posicdo angular solicitada para os
motores que giram em torno do eixo X. Para valores de y maiores que um, o0 movimento se
torna maios lento, valores entre zero e um, tornam o movimento mais rapido, e o valor
unitario ndo causa nenhuma modificacdo no movimento original. Esse método mostrou-se

efetivo para que o movimento fosse realizado no robé real.

4.2 Mudangas na postura do robo

O método do péndulo invertido linear fornece as posicbes no tempo que o pé deve
estar em relagdo ao centro de massa para que a caminhada do robd obedeca ao critério de
estabilidade ZMP. Esta abordagem assume que os pés do robd estejam sempre paralelos
ao chao, e a posicdo dos bragos nao sao diretamente determinadas. Além disso, é
considerado que o robd apresente sempre distribuicdo de massa e capacidades mecénicas
simétricas, ou seja, ndo sdo consideradas possiveis desbalangos de massa, ou mesmo que
haja folga mecanica de um lado mais que o outro. A posi¢cao dos bragos ndo € diretamente
obtida pelo modelo, e, portanto, deve ser estabelecida conforme necessario. Portanto, para
contornar essas limitagdes do LIPM, foi considerado um vetor complementar, Eq. 4.9, para a
configuragao da postura de referéncia do robd, que fornece um grau de liberdade maior para
ajustar o movimento ao robé conforme necessidade. Essas mudangas foram necessarias
para a adequagao do método para o robd real, em que foi encontrada uma postura, onde os

efeitos das folgas mecénicas e assimetrias fossem minimizados.
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LegOpen
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L Arm2

A Figura 4.7 mostra o efeito dessas variaveis na postura do robd. A variavel Incl tem
o efeito de inclinar o robd para frente ou para tras, e isso possibilita deslocar o centro de
massa do robd conforme a necessidade de manter o equilibrio.

A variavel Sidelncl, tem a propriedade de inclinar o robd lateralmente, e isso pode
ser util para compensar assimetrias da montagem mecénica do robd, principalmente para o
robd real.

A variavel Squat, esta relacionada ao agachamento do robd, ela determina a
distancia que o pé esta do quadril ao longo do eixo Z, e, portanto, pode deslocar o centro de
massa verticalmente conforme for necessario.

A distancia entre as pernas é determinada pela variavel LegOpen, e tem influéncia na
estabilidade lateral do movimento.

A variavel FootlIncl determina a inclinagdo do pé do robd de forma a deixar o robd
mais inclinado para frente ou para tras, e tem efeito comparavel com o Incl.

As variaveis ComX e ComY, deslocam o quadrii do robdé no eixo X e Y,
respectivamente, e isso é feito sem interferir na inclinagcao da parte superior do corpo.

As variaveis Arm0, Arm1 e Arm2 correspondem aos valores de angulos desejados
para os trés graus de liberdade de cada brago, e conforme a configuragdo desses valores,
os bragos podem assumir posi¢cdes que interfiram no posicionamento do centro de massa do
robd e, consequentemente, no seu equilibrio. Essas variaveis sao processadas no calculo
da cinematica inversa do robé. O modelo geométrico inverso utilizado € o mesmo
apresentado por Kajita et al. (2014), onde estdo todas as dedugbes e equagodes.
Basicamente, a funcdo de cinematica inversa sem a consideragao do vetor B, tem como
entrada as posicdes dos pés em relagdo ao ponto central do quadril e os valores de

comprimento das pernas. Matematicamente, a cinematica inversa obtém a seguinte relago:
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= Cinematicalnversa(P,Q,W) (4.10)

Onde os valores do vetor composto pelos seis valores angulares 6; sdo as rotagoes
necessarias para a configuragdo de uma das pernas do robd, o pardmetro Q denota a
posi¢éo (qx,qy,q,) € a orientagdo desejada para o quadril (qg,q¢,q,), da mesma forma o
parametro P define posicao e orientagao para um dos pés e o parametro W representa os
parametros relativos a perna, como o tamanho do “fémur”, da “tibia”, e a qual perna deve ser
calculada a cinematica inversa. As rotacbes (0,¢,y) estdo em angulos de Euler e

representam as rota¢des em torno dos eixos x, y e z respectivamente.

Dy qx
[Py] [Qy] —1 para perna esquerda e + 1 para perna direita
_|Pz |4z _ Comprimento do Fémur
P=1pg| Q= [qe| W= Comprimento da Tibia (4.11)

Py de Distancia do inicio da perna com o meio do corpo
lp,]  lgyl

L sidelne
Ct::m\" —_—y

(b) (c)

Figura 4.8 — Influéncia dos pardmetros introduzidos pelo vetor B na postura do robé. (a)
Variaveis Incl, Squat, FootIncl, Arm1, Arm2. (b) Variavel ComX. (c) Variaveis LegOpen,

Arm0, ComY e SideOpen.
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Para que este modelo geométrico leve em consideragao o centro de massa junto com

a postura de referéncia do robd, foram adicionadas algumas operacdes antes do calculo da
cinematica inversa.

Primeiramente, obtém-se a posi¢gdo do dentro de massa do robd para a configuragao

de referéncia B devidamente configurada. Para isso, 0s seguintes passos sao seguidos:

- Subtrai-se da posigao vertical do pé (no eixo Z) o valor de Squat, Fig. 4.8(a), e acrescenta

o valor de LegOpen, Fig. 4.8(c), no eixo Y.

py = py + LegOpen
(4.12)
v, = p, — Squat

- Adiciona a inclinagdo desejada para o pé como valor Footincl, e para 0 tronco com

Incl em torno do eixo Y, Fig. 4.8(a):

qy = qy + Incl
py = py + Footlncl (4.13)

- Faz a translagao de ComX, Fig. 4.8(b), e ComY, Fig. 4.8(c), nos eixos correspondentes:

Gx = qy + ComX
4.14
qy = qy — ComY ( )

- Calcula-se 0 modelo geométrico inverso para as duas pernas utilizando os novos vetores
P e Q com os valores acima desejados para as duas pernas, e obtém-se os angulos para os
12 graus de liberdades correspondentes as pernas.

G,] (4.15)

2| = Cinematicalnversa(P,Q,W)

- As posicdes angulares dos bracos séo obtidas diretamente pelos valores Arm0, Arm1 e
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Arm2, e sdo configuradas simetricamente para ambos os lados.
- Com os 18 graus de liberdades calculados para a postura de referéncia B, é obtido a
posicao do centro de massa utilizando a funcao da biblioteca RBDL que tem como entrada o
vetor de posi¢des angulares e como saida a posicao tridimensional de CM.
- Com base nesse valor de CM, obtém-se os valores de referéncia para a aplicagdo do
LIPM, em que z. é a componente do eixo Z do vetor do centro de massa, e Y é a
componente §,,.

As equacgbes e programa utilizado para a obtencdo da Cinematica Inversa e Calculo
do Centro de massa estdo detalhados no Apéndice B. O gerador de trajetérias LIPM esta

descrito e detalhado no Apéndice C.

4.3 Resultados e discussdes

Foram realizados testes de caminhada tanto para o robd real quanto para o

simulado. Os parametros utilizados para ambos sao mostrados na Tabela 4.3.

Tabela 4-2 - Parametros utilizados tanto no robd real quanto no robd simulado durante a

caminhada.
Parametros Robd6 simulado Robo real
T, 0.27 s 0.10s
T, 0.00s 0.00 s
Zc 047 m 047 m
Uy 0.10 m/s 0.10 m/s
Hgtep 0.05m 0.05m
14 1 3.4
Incl 0.0 graus 15.0 graus
Sidelncl 0.0 graus 1.8 graus
FootIncl 0.0 graus 0.0 graus
Squat 0.05m 0.08 m
LegOpen 0.05m 0.08 m
ComX 0.00 m 0.04m
ComY 0.00 m 0.01m
Arm0 0.0 graus 0.0 graus
Arm1 0.0 graus 0.0 graus
Arm2 45.0 graus 45.0 graus
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Observando a Tabela 4.3 percebe-se, primeiramente, que o tempo de simples apoio
T, tem valores diferentes entre o robd simulado e o real, e esse parametro mostrou grande
influéncia para a estabilidade lateral, sendo que quanto maior os valores de T, maior o
deslocamento lateral gerado pelo LIPM, como péde ser verificado nos testes da Fig. 4.6, e
esse aumento dessa amplitude gerou desestabiliza¢cdes, como foi observado durante os
testes. No caso contrario, com a reducao excessiva do valor de T,, também foi observado
desestabilidades laterais, em que um dos pés do robdé humanoide ndo consegue tocar o
chao antes do inicio do movimento de levantar do outro pé.

Para o robd simulado, o periodo de T, = 0.27 s demonstrou ser capaz de manter o
balangco do robd durante a caminhada, e para o robd real, observou-se que as folgas
mecanicas ampliaram o movimento lateral, e por esse motivo o robé ndo conseguiu manter
o movimento lateral de forma estavel, ja que tendia a quedas laterais constantemente. Por
esse motivo, foi reduzido o tempo de simples apoio para o valor de 0.1 s, e para que o
movimento ndo se tornasse muito rapido a ponto de ndo conseguir completar a troca de pés
no tempo correto, o fator y foi aumentado gradativamente, até que o robé atingiu uma
estabilidade lateral para o movimento lateral para o valor de y = 3.4.

As variaveis ComX e Incl para o robd real teve importancia na compensacao das
folgas mecanicas relacionadas ao movimento frontal do robé, ja que para os valores ComX
e Incl nulos o robd apresentava constantes quedas de costas, e esse valor foi sendo
aumentado gradativamente até que o seu centro de massa fosse deslocado para frente
para que as quedas fossem reduzidas.

Tanto Sidelncl quanto ComY, foram importantes para compensar as assimetrias
observadas no robd real visualmente, e esses valores foram ajustados até que tanto
visualmente, quanto na andlise dos torques dos motores durante a movimentacéo
apresentassem comportamento simétrico. Ja no robd simulado, essas variaveis nao
precisaram de ser ajustadas, pois o robd apresentou visivelmente simetria durante a sua
caminhada.

O valor de LegOpen mostrou importancia na estabilidade lateral do movimento de
caminhada, sendo que quanto mais distante uma perna da outra, menor a propensao do
robd cair lateralmente, e essa distancia teve que ser maior no robé real do que no simulado,
principalmente por conta das folgas mecanicas.

Por fim, o valor de Squat tem o efeito de rebaixamento do centro de massa
verticalmente, e foi constatado que quanto mais baixo o centro de massa, mais estavel é o
movimento de caminhada do robd, porém, para o robd real, verificou-se que quanto mais
agachado o robd, mais rapido ocorria 0 aquecimento dos servomotores da perna, e isso é

um sinal de torques elevados, o que pode prejudicar os servomotores. Portanto, foi
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necessario encontrar valores de Squat intermediarios, que apresentassem estabilidade da
caminhada e ao mesmo tempo ndo gerassem torques excessivos nos servomotores. De
toda forma, o agachamento necessario para o robé real foi maior que no robé simulado, e
isso ocorreu devido as tentativas de reduzir as folgas mecanicas presentes nos motores do
calcanhar.

Os testes realizados em simulagao sao apresentados na Fig. 4.9. O robé demonstrou

relativa facilidade de locomocdo, sofrendo quedas apds pelo menos 30 segundos de

caminhada.

Figura 4.9 — Sequéncia de 2.4 segundos de caminhada simulados e com as telas

capturadas em tempos igualmente espacgados.

O video completo da simulagdo do robé humanoide pode ser visualizado em:
https://drive.google.com/open?id=1wff_bi1lr0-cbb6c06bc11PvbWBy47Q7.

Os testes no robd real, Figura 4.10, mostraram a importancia da utilizagcdo das
variaveis acrescentadas. Observa-se que o vetor B nesse caso apresenta assimetria lateral,

com valores de Footincl e ComY, e valores relacionados as corregdes do efeito das folgas,
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ou seja, as variaveis Incl, ComX e y precisaram de serem configuradas para que o robd
conseguisse se locomover mesmo sob influéncia dos efeitos mecéanicos indesejados. O robd
apresentou movimentos de caminhada limitados a no maximo 5 passos, o que faz das
estratégias de estabilizacdo, que serdo apresentadas no Capitulo V, algo essencial para a
reducao de quedas durante a caminhada do robd.

O video completo do robé6 humanoide pode ser Vvisualizado em:
https://drive.google.com/open?id=15fWZQBt3F24HvJT5ng4uLT4n_QmQtQzO0.

Figura 4.10 — Sequéncia de 2 passos do teste com o robd real aplicando LIPM com os

parametros da Tab. 4.3.
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4.3.1 Analise de Sensibilidade

Foi realizada uma analise de sensibilidade para o robd simulado com o objetivo de
verificar qual a ordem de importdncia de cada parametro de entrada para a distancia
percorrida pelo robd humanoide. Para isso foi utilizado o Método dos Efeitos Elementares
(EE, Elementary Effects) com algumas modificagées propostas por Campolongo; Cariboni e
Saltelli (2007). Trata-se de um metodo para analise de sensibilidade que permite identificar e
classificar quais elementos da entrada de um sistema sdo mais ou menos importantes ao
analisar uma determinada saida de interesse, e isso pode ser obtido para sistemas com
custo de execugao alta, ou seja, em que cada vez que suas entradas sao testadas, o tempo
de resposta da saida é relativamente alto. Portanto, esse método é adequado para a
presente situacdo, uma vez que cada execucdo da caminhada do robd humanoide, leva
aproximadamente 1 minuto até que sejam simulados 6 segundos em um computador de
processador Intel® Core(TM) i7 2.6 GHz com 8 GB de memdria RAM, o que indica o alto
custo computacional.

Matematicamente, um sistema a ser analisado pode ser modelado como uma saida

Y, que é funcao de k fatores de entrada:

Y =f(X) = (X1, Xar... X) (4.16)

O método original de Morris para o calculo de medidas de sensibilidade para cada
fator de entrada X;, consiste na construgdo de diversas trajetérias no espago das entradas,
onde as entradas sdo modificadas aleatoriamente uma por vez, e cada uma varia de p
diferentes valores, também chamados de niveis. Cada trajetéria € composta por (k + 1)
pontos, e é considerado que cada fator de entrada se move um a cada vez. Os
deslocamentos de cada variavel sédo dados por A={0,1/(p—1),2/(p —1),...,1}. Com as
trajetérias calculadas, é possivel definir o efeito elementar de cada entrada através da

equagao:

Y(Xy, oo, Xim1, Xi + A, Xjpq, oo Xi ) = Y(X) (4.17)
A

d;(X) =

Ao amostrar r trajetérias, € possivel calcular uma medida que ranqueia os fatores de
entrada X; em ordem de importancia. A medida que sera utilizada nesta dissertagéo, € a
proposta por Campolongo; Cariboni e Saltelli (2007), em que com apenas a média dos

valores absolutos de d;, é possivel realizar a classificacdo desejada. Em outras palavras,
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trata-se de um valor u* dado por:

(4.18)

T
1 .
pi =2 ) |ai(x )|
j=1

O valor de y; é diretamente proporcional ao grau de importancia de um determinado
fator de entrada X;. Campolongo; Cariboni e Saltelli (2007) mostram ainda uma abordagem
que permite melhorar o método de geracéo das trajetérias descritas pela Eq. (4.17), em que
novas amostragens sao feitas para uma exploracdo mais uniforme do espaco das entradas
X. Este método foi aplicado para a geracao de 1500 trajetérias de entrada para o calculo de
u;, e a distribuicdo dos valores de entrada podem ser visualizados na Figura 4.11. A
quantidade de niveis utilizados € de p = 10, e as variaveis analisadas foram as mesmas

descritas pela Tabela 4.2, porém, com valores fixos para z. = 0.47 m, e para v, = 0.16 m/s.
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Figura 4.11 — Histogramas com a distribuicdo das 1500 trajetérias das variaveis de entrada

ao longo dos p = 10 niveis utilizados para a analise de sensibilidade.

Os histogramas da Figura 4.11 mostram os intervalos analisados para cada variavel
de entrada no seu eixo das abscissas, sendo que estes valores foram baseados nos valores

utilizados na Tabela 4.2. Percebe-se visualmente que, no geral, as distribuicdes mostradas
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tendem a uma distribuicao normal dos dados, e isso é importante para o ranqueamento dos
fatores X; (CAMPOLONGO; CARIBONI; SALTELLI, 2007).

A variavel de saida Y analisada, trata-se do deslocamento total do robd antes de
sofrer queda na simulacao para um determinado conjunto de entrada X. Essa caracteristica
foi escolhida por indicar se um determinado conjunto de pardmetros € bom ou ruim para a
caminhada e estabilidade do robd, sendo que quando o robd caminha por longas distancias,
€ esperado que os valores de X proporcionaram uma estabilidade adequada para o balancgo
do robé humanoide. Dessa forma, com a analise proposta, € possivel verificar quais as
variaveis que devem ser mais ou menos levadas em consideragao durante o projeto da

caminhada. A Tabela 4.3 mostra a classificacdo obtida.

Tabela 4-3 — Resultados da analise de sensibilidade pelo método dos Efeitos Elementares
(EE).

Parametro u;
Y 0.528
FootIncl 0.500
Incl 0.495
Ty 0.475
ComX 0.457
T 0.444
Arm0 0.408
Hgtep 0.404
ComY 0.390
Squat 0.389
Arml 0.384
Arm?2 0.357
LegOpen 0.353
Sidelncl 0.332

Segundo os resultados obtidos, pode-se dizer que dentre os parametros que mais
influenciam a estabilidade do robd esta o fator de tempo y, que tem um papel importante no
ajuste do tempo T;. Em seguida estéo dois valores relacionados a inclinagéo frontal do robd,
FootIncl e Incl, sendo que a maior parte dos momentos de queda do robé ocorrem com
este caindo ou de frente ou de costas, e, portanto, o ajuste dessas variaveis auxilia na

estabilidade geral do movimento. Dentre os menos importantes estdo dois parametros
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relacionados a movimentos laterais do robd, os parametros LefOpen e Sidelncl, o que
demonstra que assimetrias neste eixo ndo chegam a causar quedas tdo frequentes como
ocorre no eixo frontal de movimento. E importante apontar que este teste pode ser apenas
um indicador para investigacdes mais profundas de analise de sensibilidade, que pode ser
feito inclusive para variaveis de saida mais elaboradas e que indiquem estabilidade levando
em consideracao outros fatores, como: o balango do movimento, a posicdo do centro de

massa, dentre outros.
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CAPITULO V

CONTROLE DE IMPEDANCIA

A medida que o robd caminha, alguns disturbios externos, como a modificagcao da
rigidez do terreno, pequenos obstaculos, e a vibragdo causada pelo impacto do robd com o
piso, geram efeitos que prejudicam a estabilidade do movimento. Uma das propostas
adotadas para reduzir esses efeitos indesejados, € o controle de impedéancia, que,
basicamente, trata-se dos conceitos de rigidez e amortecimento para cada articulagdo do
robd e auxilia o sistema na rejeicao de disturbios sofridos.

Este controle é citado na literatura, geralmente em conjunto com o controle de
admitancia, como métodos de controle para mecanismos roboticos em que o0 ambiente
externo deve ser levado em consideragao (HOGAN, 1985).

A necessidade de aplicacdo destas abordagens surge quando, por exemplo, um
braco robdtico deve realizar tarefas em que o ambiente ndo esta acuradamente modelado,
e, portanto, o robé pode encostar em paredes, ou mesmo em seres humanos. Porém, o
robd nao pode danificar-se ou mesmo ferir pessoas. O ideal € que este braco robdtico, caso
interaja com o ambiente, possa aplicar uma forga conhecida sobre os obstaculos
(restricbes). Conforme citado em Siciliano et al. (2008), as técnicas classicas de controle
que levam em consideragcao puramente a posicao e velocidades do robd tendem a falhar em
situagdes como esta.

O controle por impedancia pode ser descrito, em sua forma mais basica para apenas

um grau de liberdade, pela seguinte equacéo:

Onde:
x : posicao atual do efetuador
X, : posicao desejada para o efetuador (referéncia)

x : velocidade atual do efetuador
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X, : velocidade desejada para o efetuador (referéncia)
K : constante de rigidez do controlador
B : constante de amortecimento do controlador

F : forca necessaria para o efetuador alcangar a posicao e velocidade desejados

A Eq. (5.1) pode ser comparada a equagdo obtida de um sistema massa-mola
amortecedor, em que ha uma constante de rigidez e de amortecimento, ou seja, € como se
este tipo de controle pudesse “simular’” um comportamento dindmico de um sistema deste
tipo. Um dos beneficios da aplicagado deste controle para as articulagbes roboticas, é a
possibilidade de modificar a rigidez e 0 amortecimento do sistema conforme a necessidade.
No caso desta dissertacdo, estes valores serdo modificados conforme os disturbios
presentes durante a locomocao.

Sabe-se que um sistema com amortecimento é capaz de absorver/dissipar mais ou
menos energia quando perturbado, e isso depende dos seus valores de amortecimento e
rigidez. Quanto maior o valor de rigidez e menor o valor de amortecimento, maior sera a
oscilagdo do sistema ao ser perturbado, e vice-versa. E importante salientar, que no caso de
um robd bipede, se cada articulagdo apresentar oscilagbes constantemente, ou seja, se o
robd comegar a vibrar, a probabilidade do robd cair aumentara. Além disso, para pisos com
alta rigidez (ceramica, por exemplo), a chance do robd apresentar vibragdes no sistema
também é maior, e isso pode ser corrigido caso a rigidez da perna esteja com um valor
necessario para absorver os impactos advindos da interagdo do pé com o solo.

A Eq. (6.1) pode ser aplicada para um motor, relacionando o deslocamento e
velocidade angular (f e w) com o torque (t), sendo os valores desejados para cada
grandeza dados pelas variaveis 6, e w,. Esta relacdo tem forma semelhante a anterior, e é

descrita como:

T =K[6y — 0] + Blwg — w] (5.2)

E importante observar que a Eq. (5.2) representa um controlador PD (proporcional-
derivativo), ou seja, o controle de impedancia nada mais € do que um controle de posicgéao,
porém, os valores de K e B s&o escolhidos visando a interacdo com o ambiente, e K e B
passam a ser vistos como as constantes K,, e K; do controlador PD respectivamente.

Os servomotores digitais que sao utilizados neste projeto sdo do modelo MX-106 da
fabricante Dynamixel. Estes servos possuem controle interno de posicdo PID ja
implementado (ROBOTIS, [S.d.]). Pode-se modificar apenas as variaveis responsaveis pelos

ganhos K, e K; do motor, com o valor nulo para o ganho K;.
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Pequenos valores de K, e K;, que podem ser desejados para a adaptagéo ao piso,
fazem com que o motor ndo consiga seguir a ftrajetéria desejada corretamente,
apresentando um atraso e diminuicao da amplitude do movimento. Esse efeito € observado
por Missura (2016), e ele observa ainda que valores baixos de K, e K; fazem com que o
motor se comporte como um filtro passa baixa, ou seja, caso 0 movimento desejado para
um determinado motor tenha uma frequéncia relativamente alta para os parametros de
controle K,, e K; estabelecidos, o motor realiza um movimento com uma frequéncia menor e
uma amplitude menor que a original e com um atraso de fase em relagdo ao movimento
desejado. A Figura 5.1 mostra este efeito graficamente, onde o atraso é perceptivel entre os
valores desejados e medidos, uma vez que as posi¢cdes medidas se manifestam apdés um
determinado periodo apds a posi¢cao desejada, e com uma amplitude do movimento menor,

que fica evidente no movimento oscilatério entre os segundos 6 e 8.

Kp = 3?:_.5% do val_c_::( padrao de _‘!Eihfitﬂ_r

Tempols]

Figura 5.1 - Efeito de um filtro passa-baixa para um valor reduzido de K.

Uma das formas de lidar com este efeito indesejado é através de uma compensacao
feedforward do movimento desejado de entrada, ou seja, com o conhecimento do torque
que sera solicitado para o movimento através da dindmica inversa do robé e com um
modelo acurado do motor, € possivel compensar a trajetéria desejada na entrada do
controlador afim de que o motor alcance as posi¢gdes desejadas. Este procedimento é
apresentado em Schwarz e Behnke (2013). A Figura 5.2 mostra um esquema deste método.

A principal vantagem da aplicacdo do método de controle de impedéancia em conjunto
com a compensacao feedforward € de reduzir as vibragdes ocasionadas no robd durante
sua caminhada, mantendo ao mesmo tempo uma boa acuracia para seguir as trajetorias

solicitadas. Além dessa vantagem, € esperado que, uma vez que os ganhos K, e K; séo

menores do que normalmente se utiliza para o controle de posicdo de servomotores, o
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motor consuma menos corrente que o normal, e, portanto, que aquega menos.

Controle
FeedForward

Ubat

Figura 5.2 — Esquema do controle compensador aplicado em Schwarz e Behnke (2013)
para baixos valores de K, e K4 do controlador interno do motor MX-106. Resumidamente, a
posicao e velocidade desejada (PosD e VelD) sdo modificadas pelo Controle FeedForward e
se transforma em PosD_F e VelD_F, e dessa forma o motor consegue fazer com que a

posicao e velocidade final (Pos e Vel) fiquem proximas de PosD e VelD.

Este controlador foi implementado em apenas um motor para verificar sua
funcionalidade e eficacia na pratica. O sistema de um grau de liberdade consiste, em um
motor do modelo Dynamixel MX-106, que possui como torque maximo 106 Kg.cm. Foi preso
em seu eixo uma haste de 3.5 cm, e na sua extremidade foram parafusados objetos de
massas conhecidas. O sistema, assim como as medidas fisicas relevantes sao detalhados
na Fig. 5.3. Uma peca de aluminio foi deixada em uma posi¢ao que interrompe o movimento
do sistema em determinados momentos da trajetoria desejada. Essa interrupcdo da
trajetoria foi proposital, e com o objetivo de avaliar a corrente de pico do sistema para
diferentes valores de rigidez K. E esperado que com valores menores que o valor de
fabrica o pico da corrente seja reduzido.

O método de Schwarz e Behnke (2013) consiste na aplicagdo de uma trajetoria
conhecida para que seja seguida pelo sistema, e durante a execugdo do movimento sdo
obtidos os valores de posicdo na saida do eixo do motor. Apds uma execugao completa da
trajetdria, é calculado o erro absoluto, ponto a ponto entre o valor desejado e o obtido na
saida do sistema. Esse erro é utilizado para o calculo de uma nova trajetéria de entrada,

através da seguinte equagao:

U@t =0, (5.3)
U @) = UO 1) + 2(e® (1) (5.4)
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Metal de impacto

Figura 5.3 — Sistema elaborado para o teste do método de controle de impedancia com
compensacao feedforward.

A variavel U(t) € um valor escalar que compde os pontos da curva que sera
adicionada a entrada desejada do sistema na iteragao k no tempo t. Portanto, essa variavel
é atualizada a cada iteracdo k + 1, e isso ocorre através da soma do valor da iteracao
passada k com o produto entre coeficiente de aprendizagem A com o erro e® da ultima
iteracdo. Esse erro é calculado com a diferenga no tempo dos valores desejados para a
saida do sistema, e os valores obtidos na saida. A curva utilizada para ser repetida a cada
iteracdo € mostrada na Fig. 5.4 e foi obtida através da soma de equagbes senoidais de
frequéncias e amplitudes diferentes conforme apresentada na Eq. 5.5. Essa escolha se
baseou no fato de que essa caracteristica oscilatéria de movimento e com amplitude variada
€ comum durante o movimento de caminhada (SCHWARZ; BEHNKE, 2013).

© =s 3t12 (t 1)3+ 27¢13 3+1 (5.5)
Galt) = s — 20 10) T %\ 20

A atualizacado dessa nova trajetdria de entrada e a repeticao desse processo, consiste
em um método de aprendizagem conhecido como ILC (lterative Learning Control) (MOORE,
1993), em que é demonstrado que para sistemas de uma entrada e uma saida, o erro
maximo entre o desejado e a saida do sistema tende a diminuir gradativamente a medida
que o numero de iteragbes aumenta. Dessa forma, € possivel obter qual a entrada que o

motor deveria ter para reproduzir a trajetéria desejada.



48

Posicdo
L, N ]
o = ™ \ l f { \ \
E 0 LY ! v \ \ 'I /4
0 5 10 15 20 25
Tempo(s)
Velocidade
r T - T =T n T P | ‘]
g [5)'_ g | .‘.‘.& vy w|l fl Il |ﬂ‘“ I\I‘|‘|,I rl
© \f 1,|'\, | ‘.} TR \ I [ 1| Vi
c gt ] \ ' ; \J 'Il.' v I \
0 5 10 15 20 25
Tempo(s)
Aceleragéo
[ T ™
~ 50T & i \ f |' f 1
o naaAnAANARN ala~NIAsAAANS ~| I| Aol
:-E;J al VYV vy v ‘.'I \ .I‘“I V i|‘ \ II I.t .‘ I“ IL‘ I | l " I \f ‘l | U l‘J
S 50 . A - '.
0 5 10 15 20
Tempo(s)

Figura 5.4 — Posicao, velocidade e aceleragao da trajetoria escolhida.

Tanto o envio da trajetéria seguida, a configuracdo do PID, quanto a leitura das
grandezas dos servomotores s&do obtidos do préprio servomotor através da comunicagao
com o seu circuito interno. Para avaliar a melhoria do sistema a cada execug¢ao da trajetéria,
foi utilizado o erro RMS para a curva de erros ao longo do tempo de e®(¢).

Tendo em maos a trajetéria corrigida, e a desejada, Schwarz e Behnke (2013)
apresentaram o modelo matematico que faz a transformacio entre ambas. Esse modelo
matematico é obtido através da modelagem do servomotor que contempla: o atrito estatico e
o de Coulomb, o torque necessario para a execu¢gao do movimento desejado, o valor de
tensdo da bateria, e 0 modelo interno do controle do motor considerando apenas um
controle proporcional. As Eqgs. (5.5)-(5.7) descrevem este modelo completo de forma

compactada com as variaveis a; que devem ser estimadas durante o processo.

Ut = (aoro(t) + a1q4(t) + az(l — ﬁ(t)) + a3ﬁ(t)) (5.6)
. 5 (5.7)

B(O) = exp(— qda(? )
U 5.8
qr () = % + qq(t) (58)

Sendo que, g, € ¢4, sao as posigdes e aceleragdes desejados mostrados na Fig. 5.4,

qr, € a posicdo corrigida a ser enviada para o motor, U,,:, € a tensdo da bateria no

momento do envio da posicdo, ¢ é um parametro para a velocidade de transicdo, e §



49

depende da superficie do material de atrito. A variavel 7,(t) representa o torque necessario
para o mecanismo poder executar o movimento desejado, e foi calculado com um modelo
do sistema através do método de Newton-Euler, mostrado na Eq. 5.9, em que a massa m é
igual a massa da barra junto com o0 massa da ponta, e o comprimento L corresponde ao

comprimento da barra.

7o(t) = mgcos(qq(t)) — mL?Gy(t) (5.9)

Os testes realizados para o calculo das variaveis a; do polindbmio U(t), foram feitos
sem a peca de aluminio utilizada para a coliséo, ja que esse seria um fator ndo modelado
para o calculo da dindmica inversa. Foram realizadas 30 iteracbes para que o erro RMS nao
apresentasse reducgado significativa. Em seguida, foi utilizado o método dos minimos
quadrados (ASTROM; WITTENMARK, 1995) para a regresséao linear do polindbmio da Eq.
5.5 utilizando todos os pontos da ultima curva U(t) obtida. Os testes foram feitos para um
valor de rigidez 37.5 % do valor de fabrica para trés valores de massa distintos: 1 kg, 2kg e
3kg. Estes valores foram escolhidos por abranger situagdes de torque semelhantes com
quando o robd se encontra com a perna levantada ou durante a caminhada. Foram
realizados 5 testes para cada uma das trés configuragdes, para que os valores de «; obtidos
pudessem ser comparados e avaliados dentro de um intervalo de confiangca. As constantes
utilizadas para o calculo da Eq. (5.6) e os resultados obtidos pra a; sdo mostrados nas Tabs.
5.1eb5.2.

Tabela 5-1 — Valores utilizados para as constantes, baseados nos valores utilizados em
Schwarz e Behnke (2013).

q® é A

0.1 rad/s 1.0 0.5

Tabela 5-2 — Valores obtidos para as variaveis livres no polinémio de U(t). Os valores de

intervalos de confianga para as médias obtidas s&o para uma confianga de 95 %.

Massa a, aq a, a3

1kg 0.1848 | +0,0036 | 0,2328 | +0,0016 | 0,0433 | +£0,0019 | -0,0164 | £0,0025
2kg 0,3945 | +0,0094 | 0,2673 | +0,0029 | 0,0245 | +0,0016 |-0,0129 | £0,0009
3 kg 1,3177 | £0,0652 | 1,4082 | £0,0921 | -0,3309 | +0,0273 | 0,0591 | +0,0078
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Através da Tabela 5.2, percebe-se que os valores de «; sdo claramente distintos entre
as massas analisadas, principalmente para de valor 3 kg, e isso pode ser explicado devido
ao aumento de dificuldade do motor em manter a trajetéria proposta em sua saida com o
aumento da massa em seu eixo. Esse aumento de esfor¢co pode fazer com que o motor exija
do sistema uma corrente maior que ele esta projetado, e o sistema pode entrar em
saturagao, o que introduz efeitos nao lineares ndo modelados pelas equagdes no trabalho
de Schwarz e Behnke (2013), e, portanto, isso pode prejudicar a determinacao das variaveis
a;. Outra caracteristica que evidencia a influéncia da massa na qualidade dos valores de «;
obtidos, é o relativo aumento do intervalo de confianga conforme a massa aumenta, e isso
pode ser explicado pelos mesmos argumentos anteriores.

Para a determinacdo dos valores de a; que serdo efetivamente utilizados para os
demais testes de impacto, foram realizados testes de controle de posicdo com
compensacgao feedforward para as trés configuragdes de massa no sistema combinados
com os trés conjuntos de «; obtidos. A trajetdria utilizada foi gerada pela Eq. (5.5), porém
adiantada no tempo de 30 segundos, sendo que esse deslocamento temporal tem por
objetivo obter uma curva diferente aquela utilizada para o treinamento, e, portanto, verificar
a generalizagdo do método. As Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 apresentam os resultados do controle
de posicdo com a aplicagdo de feedforward para 30 repeticoes do experimento. A curva
sélida preta é a posicdo desejada, e a linha tracejada vermelha representa a média das 30
medidas, e o0 seu desvio padrdo multiplicado por 10 é representado em vermelho
sombreado. Essa amplificagdo do desvio padrdo tem como objetivo evidenciar a diferenga
dos desvios ao longo dos experimentos. A Figura 5.5 mostra que os valores de «a;(1kg) e
a;(2kg) permitiram que o controle de posicao apresentasse comportamentos semelhantes, e
com valores de erros aparentemente baixos em relagéo ao intervalo de posigdo abrangido
no teste. Além disso, para essas duas situagdes, percebeu-se que o valor do desvio padrao
€ quase imperceptivel na figura, mesmo com a sua ampliagdo. O mesmo comportamento
nao ocorre para o os valores de «;(3kg), onde os erros de posi¢do e o desvio padrao sao
claramente maiores. Os mesmos comportamentos sdo percebidos para os testes com as
massas 2 kg e 3 kg, Figuras 5.6 e 5.7, sendo que para a massa de 3 kg com o valor de
a;(3kg) é o mais afetado, e apresentou os maiores desvios de erro de posicdo. Isso mostra
que como era esperado, a qualidade dos valores estimados para «;, tende a reduzir com o

aumento dos esforgos na saida do servomotor.
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Figura 5.5 — Controle de posi¢ao de trajetéria para a massa de 1 kg e K,, reduzido com

controle feedforward para os trés diferentes conjuntos de a; encontrados na Tabela 5.2

Posigcao para Kp = 37.5% com feedforward e Peso = 2Kg
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Figura 5.6 - Controle de posicao de trajetéria para a massa de 2 kg e K, reduzido com

controle feedforward para os trés diferentes conjuntos de a; encontrados na Tabela 5.2
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Figura 5.7- Controle de posicéo de trajetoria para a massa de 3 kg e K, reduzido com

controle feedforward para os trés diferentes conjuntos de a; encontrados na Tabela 5.2.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados numéricos dos experimentos para um intervalo

de confianca de 95 %. Os valores obtidos confirmam os efeitos dos diferentes valores de «;

percebidos nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7. Além disso, ao considerar o intervalo de confianca

adotado, é possivel afirmar que nas trés configuracbes de massa, o valor de a;(1kg) € o que

apresenta os menores erros maximos. Portanto, os valores de «;(1kg) serdo os utilizados

para os testes de impacto que serdo apresentados a seguir.

Tabela 5-3 — Resultados numéricos para os erros maximos para o0s experimentos

realizados. O intervalo de confianca € de 95 %.

Massa a;(1kg) a;(2 kg) a;(3 kg)
Erro Maximo [rad] Erro Maximo [rad] Erro Maximo [rad]
1 kg 0.1026 +0.0010 0.1185 +0.0007 0.2412 +0.0018
2 kg 0.1656 +0.0012 0.1913 +0.0009 0.3240 +0.0052
3 kg 0.2813 +0.0023 0.3476 +0.0020 0.8180 +0.0193
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Apos a determinacao do polinbmio U(t) com os valores de «;(1kg), foi realizado o
teste com o impacto na peca de aluminio, tanto para uma constante de rigidez de fabrica,
quanto para a com reducao de 37.5 % com compensacéao feedforward calculada pela Eq.
(5.7). Os testes de impacto foram realizados nas mesmas condi¢cdes por 30 vezes e os
dados sdo exibidos nas Figuras 5.10 a 5.15, onde sdo mostrados graficamente os
resultados no tempo. A curva de corrente elétrica, dada pela linha azul pontilhada,
corresponde a meédia das 30 amostras e tem sobreposta, em sombreado azul, a regido
correspondente ao nivel de confianca de 95 % dos resultados. Percebe-se que existem
quatro principais momentos de impacto durante o0 movimento, préoximos aos segundos: 2.3,
3.8, 7.8, e 11.5. Nas regides de impacto, o controle de posicdo ndo consegue fazer com
que a massa utilizada empurre a peca de aluminio, e isso gera o pico de corrente
visualizado nas figuras, sendo que é claramente visivel que para as situagdes que se utilizou
os valores de rigidez de fabrica, a corrente de pico é consideravelmente superior do que
para as situagbes de K, reduzido e com controle feedforward. Além disso, a semelhanga na
qualidade da trajetéria da posicdo entre ambas situagdes de rigidez é equivalente,
mostrando que o método analisado para a redugdo da rigidez do movimento é benéfico
tanto para a reducao das correntes de pico durante impactos, quanto para a reducéo do
efeito passa-baixa provocado pelo baixo valor de K,.

Posigado e Corrente para Kp = 37.5% com feedforward e Peso = 1Kg
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Figura 5.8 - Teste de impacto para uma constante de rigidez de 37.5 % o valor de fabrica

com controle feedforward.
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Figura 5.9 - Teste de impacto para uma constante de rigidez de 100 % o valor de fabrica.
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Figura 5.10 - Teste de impacto para uma constante de

com controle feedforward.

rigidez de 37.5 % o valor de fabrica
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Figura 5.11 - Teste de impacto para uma constante de rigidez de 100 % o valor de fabrica.

11.5

Posicao e Corrente para Kp = 37.5% com feedforward e Peso = 2Kg
T T T T
3.2 .
2.2
— 1.7
<
(]
2 1.2
£ v
o - -
8 0.7
0.2
-0.3
-------- Corrente
-0.8 - o ]
= Posicdo Desejada
13 | | | == Posigdo Medida
0 23 3.8 7.8 11.5 15

Tempo (s)

-

15

0.5

Angulo no motor [rad]

Angulo no motor [rad]

55

Figura 5.12 - Teste de impacto para uma constante de rigidez de 37.5 % o valor de fabrica

com controle feedforward.



Posigao e Corrente para Kp = 100% e Peso = 3Kg
T T T

Corrente [A]

0.2 [

-0.3

Angulo de Impacto|

= Posicéo Desejada
= = Posicdo Medida

2.3 3.8

7.8
Tempo (s)

o
o

o

o
o

Angulo no motor [rad]

56

11.5

15

Figura 5.13 - Teste de impacto para uma constante de rigidez de 100 % o valor de fabrica.

As Tabela 54 e 5.5 resumem os principais resultados relacionados aos erros de

posicdo maximo, os picos de corrente e a carga elétrica total consumida, obtida da
integracao da corrente no tempo.

Tabela 5-4 — Resultados numéricos para as correntes de picos dos experimentos de impacto

com K,, = 37.5 % com controle feedforward, e com K,, = 100 % sem controle feedforward. O

nivel de confianga para os resultados é de 95 %.

Massa K, Pico 1 (~2.3 s) | Pico 2 (~3.8 s) | Pico 3 (~7.8 s) | Pico 4 (~11.5 s)
1 kg 37.5% | 095+001A | 095+0.01A | 0.95+0.01A 0.95+0.01A
100 % 267+039A | 286+0.12A | 268+0.29A 277+0.30A
2 kg 37.5% | 092+0.01A | 092+0.00A | 0.93+0.01A 0.93+0.00 A
100 % 264+040A | 290+0.04A | 274+0.29A 275+ 0.31A
3 kg 37.5% | 054+0.00A | 066+0.00A | 0.92+0.01A 0.94 +£+0.00 A
100 % 289+001A | 292+001A | 276 +0.34 A 277+0.27 A
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Tabela 5-5 — Resultados numéricos relacionados aos erros maximos de posigao

(desconsiderando as regides acima do angulo de impacto) e de carga elétrica consumida. O

nivel de confianga para os resultados é de 95 %.

Carga

Massa K, Erro max. [rad] Consumida

[Coulombs]
1 kg 37.5% | 0.0611+£0.0013 | 3.2437 +0.0106
100 % | 0.1555+ 0.0005 | 5.0415 +0.0720
2 kg 37.5% | 0.0803 £ 0.0006 | 3.3864 +0.0132
100 % | 0.1878 £ 0.0013 | 6.1323+0.0319
3 kg 37.5% | 0.1200 £+ 0.0044 | 3.7053 £0.0205
100 % | 0.1657 £ 0.0005 | 5.4209 +0.0339

Com os dados da Tabela 5.4 constata-se que a redugdo da rigidez no controle de
posicido tem o potencial de reduzir os valores de pico de corrente, sendo que em todos os
casos mostrados, a redugéo foi inferior a metade, e em alguns casos menores que um tergo
da corrente de pico da situagéo com o K, de fabrica. A Tabela 5.5 mostra que a aplicagéo
da estratégia de controle adotada permite a redugdo da carga elétrica consumida e um
controle de posicdo mais fiel a trajetdria adotada. Todas essas caracteristicas tém grande
importancia na manutengdo dos servomotores, que podem se danificar com picos de
correntes repetitivos, que geram calor excessivo durante algum tempo de caminhada do
robd.

Nesse trabalho, optou-se por n&o utilizar o modelo demonstrado aqui para o robd
completo, devido, principalmente a necessidade constante do calculo da dindmica inversa
do robd, que necessitaria de um modelo que condiz com o comportamento dinamico do robd
real, e isso implicaria na utilizagdo de um robé com folga minima e que ainda conseguisse
estimar a sua posi¢ao e orientagao tridimensional através das informagées de IMU. Tudo
isso poderia tornar a tarefa complexa e requer um trabalho extenso para que o
funcionamento final fosse satisfatorio, como ocorreu em Schwarz e Behnke (2013).

Como sera mostrado no subtdpico seguinte, a redugdo da constante K, foi
importante para a estabilizagdo dos movimentos, porém a redugdo excessiva mostrou que a
técnica feedforward teria de ser aplicada para a redugdo dos efeitos passa-baixa na
trajetdria, que resultou em movimentos indesejados seguidos de quedas do robd. Para o

robo real, a compensacéo dos efeitos de reducgéo do K,, poderia ser feita com a utilizagéo da

variavel de mudanga de frequéncia do movimento do LIPM (o y apresentado na Segéo 4.1),
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além de mudancgas nas configuragdes do vetor de posturas de referéncia B.
O algoritmo implementado em Matlab para os calculos e obten¢ao dos graficos desta

secao estado apresentados no Apéndice D.

5.1 Mudanc¢a no ganho proporcional durante a caminhada

Com o objetivo de comparar o quanto a redugdo dos valores de K, influenciam na
estabilizacdo da caminhada, e adicionalmente obter parametros de uma caminhada estavel
para diferentes tipos de terrenos para o estudo de identificagao do terreno, foi elaborado um
cenario no simulador Gazebo em que o robd tem a sua frente 6 tipos diferentes de terrenos,
com caracteristicas distintas de rigidez e atrito. O cenario € mostrado na Fig. 5.14, onde os
terrenos estao dispostos a frente do robé em ordem decrescente de rigidez, conforme pode
ser comparado aos respectivos valores da Tab. 5.7. Essa diminuicdo da rigidez conforme o
robd6 avanga pelos terrenos tem por objetivo aumentar o grau de dificuldade para a
caminhada gradualmente, uma vez que se observou durante alguns testes, que o robd
apresenta menos estabilidade quando caminhando em terrenos mais macios.

Os valores de rigidez na Tabela 5.7 podem ser comparados com os valores de
referéncia obtidos por testes de laboratério feitos por Bosworth (2016), Tab. 5.8, e portanto,
nota-se que os terrenos adotados abrangem materiais de caracteristicas de impacto
semelhantes a borracha sobre o colchdo, até materiais muito mais rigidos que a borracha
dura, ou seja, pode-se dizer, que os terrenos 5 e 6 poderiam ser comparados com pisos
ceramicos ou de concreto. Esses terrenos tiveram valores de rigidez elevados quando
comparados aos valores da Tabela 5.8 , e foram escolhidos para testar a eficiéncia do
processo de caracterizagao do terreno descrito no Capitulo VI, ja que valores de rigidez
elevada tendem a causar comportamentos dindmicos visivelmente parecidos durante a
caminhada do robd, e desejou-se verificar se mesmo com essa aparente semelhanga, o
método abordado consegue fazer a correta caracterizagéo do terreno.

Os valores da constante de amortecimento K; nao foram variados nestes testes, e
isso foi motivado pela constatagao feita por Bosworth (2016) de que o amortecimento do
terreno ndo é uma grandeza facil de mensurar e que em terrenos reais ela ndo apresenta
valores expressivos como a rigidez.

O atrito estéatico (uq) € de Coulomb (u,) foram selecionados de forma a poder
comparar terrenos com baixo atrito, como no caso do terreno 4, com os demais terrenos de
valores de atrito elevados. Além disso, o terreno 4 mostrou ser um obstaculo desafiador

para o movimento do robd pois os pés durante a caminhada deslizavam constantemente.
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Tabela 5-7 — Valores caracteristicos de cada terreno utilizado para testes de caminhada e

posteriormente para a identificagao. Os valores se referem a constante de rigidez do terreno

(K;), sua constante de amortecimento (K;), e os atritos estaticos e dinamicos, u; € y,.

K, K, 70 15
Terreno 1 20 KN/m 1 Ns/m 100 50
Terreno 2 50 KN/m 1 Ns/m 100 50
Terreno 3 300 KN/m 1 Ns/m 100 50
Terreno 4 300 KN/m 1 Ns/m 1 0.1
Terreno 5 3000 KN/m 1 Ns/m 100 50
Terreno 6 10000 KN/m 1 Ns/m 100 50

Tabela 5-8 — Valores de referéncia para tipos de terrenos de teste obtidos por testes de

laboratorio por Bosworth (2016).

Terreno Real K,
Colchéo 20 KN/m
Borracha sobre o colchédo 50 KN/m
Borracha dura 300 KN/m

Figura 5.14 — Cenario construido para a simulagao no Gazebo para seis diferentes tipos de

terrenos. O tamanho de cada terreno é de 1 m de comprimento por 20 m de largura.

Os testes foram realizados para a avaliagéo de 4 valores de ganho proporcional K,, do

controle PID de todos motores do rob6é simulado, sendo eles: 600, 200, 100 e 40. O maior

valor de K, = 600, foi baseado nos valores utilizados de alguns robbs simulados no

simulador Gazebo. Este valor ndo pode ser comparado diretamente com o valor de K,

configurado para os servomotores reais, ja que este ultimo é modificado internamente por

alguma constante interna desconhecida que nao é fornecida pela fabricante antes de ser
efetivamente aplicado ao controle do sistema (SCHWARZ; BEHNKE, 2013). Os testes foram
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feitos com simulagdes de caminhada de dez minutos para cada K, e foi considerado que
quando o angulo fornecido pelo IMU em torno do eixo Y, fornecesse valores absolutos
maiores que 30 graus, o robd ndo conseguira estabilizar a caminhada e sofrera queda. Esse
angulo em torno do eixo Y esta relacionado a inclinagdo para frente, ou para tras, e ele foi
escolhido como parametro para queda pois, apés muito testes tanto no robé real, quanto no
simulado, a queda do robé comumente é frontal ou para tras, e raramente lateral. Os valores
angulares foram derivados no tempo numericamente para a obtengdo do gréafico de fase
dessa variavel. Todos os pontos durante os dez minutos de caminhada para cada valor de
K, do motor sdo mostrados na Fig. 5.15, e os dados numéricos extraidos estdo
apresentados na Tabela 5.9.

Tanto na Figura. 5.15 quanto na Tabela 5.9 percebe-se que a mudanca da constante
K, atinge diretamente a quantidade de vezes que o robé sofre quedas e sua distancia
percorrida, ou seja, afeta significantemente a estabilidade durante a caminhada. Nota-se
que os parametros com pior desempenho sao aqueles com o K, igual a 600 e o igual a 40, e
para cada um concluiu-se os motivos de baixa performance. Para K, = 600, o impacto
durante a caminhada gera vibragdes significativas que impedem o movimento do robd de
ser executado de forma adequada, e isso provocou as constantes quedas, e o robd nao
conseguiu sequer completar o trajeto entre todos os seis terrenos. O valor de K, = 40 por
outro lado nao conseguiu realizar o movimento de forma correta devido ao efeito passa-
baixa que prejudicou a amplitude e o tempo correto de execugdo, e isso provocou
constantes colisbes entre a ponta do pé do rob6 com o chao, causando quedas, e da
mesma forma que no caso anterior, esta configuragdo ndo conseguiu concluir a trajetoria
completa entre todos os terrenos. Provavelmente, com a aplicacdo da técnica feedforward
apresentado neste capitulo, poderia ter melhorado o desempenho neste ultimo caso.

Os videos de partes das simulacdes realizadas podem ser visualizados em:
https://drive.google.com/open?id=164ZgIWQniZqJJnqqzhErZd3viWz2pNXb (K, = 40),
https://drive.google.com/open?id=1YVc23pZfogHgbMf-vaqggkyO9WzFN_a8h (K, = 100),
https://drive.google.com/open?id=1dWOjACLrLv46n0TDdLIEIF7yDHISTLGO (K, = 200),
https://drive.google.com/open?id=1xI4gKMwvFeph8ssGRHsLOsu6__i6ud6C (K, = 600).
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Figura 5.15 — Resultados obtidos para diferentes valores de K,, durante dez minutos de
caminhada do robdé nos diferentes tipos de terrenos. Os simbolos azuis em formato de cruz
sao pontos relacionados a caminhada estavel, ja os simbolos vermelhos em formato de

circulo, sdo os pontos de instabilidade que levaram o robé a cair.

Tabela 5-9 - Resultados numéricos do experimento.

o o o Intervalo de
N. N. Distancia total | Distancia média
Kp ] . Confianga para a
Quedas | Completos | percorrida [m] | percorrida [m] o

média (95%) [m]

40 25 0 49.17 1.89 +0.58
100 1 13 80.78 5.59 +0.81
200 4 10 78.86 5.48 +0.39
600 32 0 59.03 1.78 +0.32

Para os valores de K, de 200 e 100, houve um equilibrio entre a absorgdo de
impactos durante a caminhada e pouca interferéncia do efeito passa-baixa. Em ambos
casos, o0 robd conseguiu atravessar todo o cenario de forma equivalente, como indicado na
Tabela 5.6, e em consequéncia tiveram os maiores valores de distancia percorrida total e
média. O valor K, de 200, no entanto, apresentou nimero de quedas relativamente superior
para o valor de K,, de 100, o que demonstra que um valor de rigidez 6timo tende para um

intervalo préximo a 100. O terreno 4, que tem os menores coeficientes de atrito, foi o que
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visualmente proporcionou mais situagdes de desestabilidades na caminhada, como pode ser
verificado nos videos das simulagdes, com excegéo para o caso de K, = 40, em que o robo
tem dificuldades até mesmo de iniciar a caminhada no terreno 1.

Portanto, a mudancga dos valores de rigidez do controle K,, devem ser considerados
para a reducado de disturbios externos durante a caminhada do robd, sendo que valores
menores que aqueles configurados para minimizar os erros de posicdo, podem ser
benéficos quando a interagcdo com o ambiente € um fator muito relevante como no caso dos
robés humanoides. Além disso, para redugdes relevantes da constante K,, como foi o caso
do valor 40, pode ser necessaria a aplicagado de técnicas como a de feedforward para a
compensacao de erros de posi¢cao que degradam o movimento.

O capitulo seguinte utiliza nos testes realizados para identificacdo de terreno o valor

de K, = 100, que demonstrou menor quantidade de quedas.
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CAPITULO VI

CARACTERIZAGAO DO TERRENO

Durante a caminhada, o ser humano apresenta a capacidade de adaptar seus
movimentos de acordo com o tipo de terreno em que pisa. Essa adaptacdo é importante
para evitar quedas e/ou esforgos adicionais gerados por possiveis desequilibrios, ou seja,
essa constante caracterizacdo e adaptacgéao influencia diretamente na eficiéncia energética
do movimento (DAI; TEDRAKE, 2016).

Essa mesma habilidade € desejavel para a robdtica mével, uma vez que tanto
eficiéncia energética quanto uma mobilidade robusta sdo importantes para viabilidade de um
projeto nessa area. Por essas razdes, varias pesquisas relacionadas a locomogao de robds
tém abordado a relacido entre o comportamento do robd diante do ambiente de locomocéao
(BOSWORTH, 2016).

Como foi apresentado no Capitulo V, o robd foi simulado em 6 terrenos diferentes, e
foram obtidos parémetros tanto cinematicos, quanto de rigidez do controle PID que
pudessem proporcionar um comportamento dindmico que consiga manter o equilibrio
durante a caminhada por estes diferentes terrenos. No entanto, nao ha uma garantia de
estabilidade para a locomogao para ambientes diferentes dos simulados, e, portanto,
conseguir classificar o terreno e adequar as estratégias de controle permitiria melhorar a
robustez da caminhada e a eficiéncia energética.

Este Capitulo faz uma revisédo a respeito dos estudos relacionados a caracterizagao
de terreno em robédtica movel, e apresenta em detalhes a abordagem utilizada para a
classificacao.

Basicamente, identificar terrenos através de um robd é uma tarefa de analisar os
dados provenientes dos seus sensores.

A Figura 6.1 mostra uma visdao geral que todos os processos de identificagdo
geralmente possuem (GIGUERE, 2010). No nivel mais abaixo estdo os sensores cujos
dados sao utilizados para a parte de pré-processamento, € os dados podem ser obtidos de

forma continua ou ciclica, ou seja, toda vez que o robd, por exemplo, pisa no chdo, como é
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comum para robds com pernas.

O pré-processamento do sinal, tem o papel de extrair informacbes estatisticas
relevantes, como a média, desvio padrao, curtose e/ou outras caracteristicas que forem
consideradas importantes. Em seguida, essas informacbes pré-processadas tém suas
dimensdes reduzidas para facilitar a tarefa de classificacdo da técnica utilizada para
identificacdo do terreno. Essa reducdo de dimensdo é feita pelo nivel de extracdo de

caracteristicas, em que séo aplicadas técnicas apropriadas para tal funcao.

Identificacdo do Terreno

Terreno A >|1 Terreno B

Figura 6.1 — Modelo para a identificagdo de terrenos (Adaptado de Giguere, 2010).

O nivel de classificagao aplica técnicas probabilisticas ou deterministicas para a
avaliagao das caracteristicas extraidas, e fornecem como saida qual terreno o robd esta se
locomovendo. Giguere (2010) observa que a modelagem de terrenos reais é algo dificil de
se obter, pois suas propriedades podem influenciar de forma significativa a resposta dos
sensores, e isso torna a tarefa de identificacdo algo complexo de ser resolvido
analiticamente. Dessa forma, Giguere (2010) conclui que a identificagdo de terrenos é
adequada para ser resolvido de forma probabilistica, pois desse modo as incertezas entre

os terrenos estimados e o terreno real sdo levadas em consideracéo.
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6.1 Revisio de trabalhos na area

Robds moveis terrestres podem se locomover por meio de rodas, ou mesmo com
pernas como no caso dos robds humanoides. A maneira como o robd interage com o
ambiente e adquire os dados através dos sensores, influencia diretamente na abordagem
utilizada para a identificagao e a acuracia obtida.

Alguns trabalhos na area de identificacdo de terrenos para rob6s com pernas serao

aqui citados conforme a configuracéo de seu corpo.

6.1.1 Robés quadripedes

Hoffmann et al. (2014) utiliza algoritmos de Machine Learning, em que é utilizado
naive Bayes e SVM (Support Vector Machines) para valores obtidos do movimento do torso
e das articulagdes. Este método geralmente identifica a transicdo de terrenos apés multiplos
passos de um robd quadrupede e a transi¢ao entre os tipos de terrenos ndo € considerada.

Visdo computacional € geralmente utilizada para a distingdo entre as transicdes de
terrenos e para mapear a geometria dos terrenos. Filitchkin e Katie (2012) e Fallon (2015)
utilizam cameras para a classificacdo de diferentes tipos de terreno em robds quadrupedes.

O trabalho de Bosworth (2016) detecta o tipo de solo através da resposta do controle
de impedancia, o que gera uma “assinatura” caracteristica quando avaliado num curto
intervalo de tempo. Este trabalho se destaca por apresentar a caracterizagdo baseada nos
principios fisicos do impacto do robé com o chao, que possibilita uma detecc¢ao de terreno e
troca de controle rapida para que o robd continue sua caminhada sem sofrer quedas,

incluindo as transicdes entre terrenos.

6.1.2 Robés Hexapodes

Ordonez (2013) identifica o terreno por meio de medidas provenientes do sensor de
inércia IMU e do feedback dos motores para ser aplicados em robds do tipo RHex, que séao
robds com 6 pernas. E utilizada a frequéncia do movimento do corpo para classificar a

AN

locomogao para diferentes ambientes. Assim que o robd "sente" a mudancga ele modifica a
impedancia da perna. Best (2013) utiliza feedback da cinematica da perna durante o
movimento de um robd de seis pernas, e métodos estatisticos sdo aplicados para a

determinacgéo do terreno, porém nao séo analisados os principios fisicos.
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6.1.3 Robbés Humanoides

Nishiwaki et al., (2012) mostra um sistema de navegagdo para um robé humanoide
baseado na percepcao do solo por meio de sensores lasers.

Walas; Kanoulas e Kryczka (2016) faz uso de sensores de torque e forga nos pés do
robd para a classificacdo e mudanga de estratégias de locomog¢ao em um robdé humanoide.
Para isso ele realiza a transformada discreta de wavelet ou DWT (do inglés Discrete
Wavelet Transform) nos dados provenientes dos sensores e em seguida utiliza SVM
(Support Vector Machines) para a classificagdo dos dados obtidos. Neste trabalho é
alcangada uma acurécia de 95 % com a abordagem adotada.

Yuan e Wang (2017) desenvolveram e testaram um sensor tactil resistivo que foi
preso a sola do pé do robé humanoide NAO e fornece dados durante a caminhada do robd.
Os dados gerados sao processados pelo algoritmo k-Nearest Neighbor (KNN) que consegue
diferenciar até quatro terrenos com uma preciséo de 95 % em até 4 passos apos a transicao

entre terrenos.

6.2 Motivacdo para o método utilizado

Um dos métodos citados que motivou a abordagem utilizada nessa dissertagéo, é o
de Bosworth (2016), em que o robd quadrupede Super Mini Cheetah ou SMC, consegue
distinguir o tipo de terreno que esta pisando em um tempo relativamente curto, segundo o
autor em torno de 45 ms. A técnica utilizada é a analise da assinatura do terreno através da
resposta ao controle de impedancia da perna do robd. A Figura 6.2 mostra a resposta do
controle no momento do impacto durante a caminhada do robd em diversos tipos de terreno,
€ essas curvas caracterizam a forma como o impacto em cada terreno interfere no controle
de torque dos motores do robd, e devido a distingdo entre essas curvas, elas foram
chamadas de assinatura do terreno. Bosworth (2016) baseia o seu modelo de impacto entre
o robd e o terreno no modelo de “um quarto de carro” que é utilizado extensivamente no
desenvolvimento da suspensdo de automoéveis (HROVATT, 1997). O modelo de impacto
obtido serve como apoio tedrico para a técnica de classificagéo de terrenos desenvolvida,
em que é feita uma integral no tempo dos valores do controle de impedancia durante um
periodo do impacto, e com essa informagédo ele mostra que foi possivel fazer uma clara

distingao entre 5 tipos de terrenos.
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Figura 6.2 — Resposta do controle de impedancia para diferentes tipos de terrenos realizado
pelo robd Super Mini Cheetah (adaptado de BOSWORTH, 2016).

A estratégia de controle da locomogéao utilizada por Bosworth (2016) é de obter
empiricamente parametros de controle que estabilizam a caminhada do rob6 SMC para
diferentes tipos de terreno. Dessa forma, o robd consegue modificar sua caminhada de
acordo com o tipo de piso detectado pela técnica citada. Os resultados obtidos mostram que
o robd consegue manter um caminhar estavel mesmo com mudancas repentinas de terreno.

Como foi mostrado no Capitulo V através de testes em simulagao, o robé humanoide
estudado demonstra comportamento promissor na sua estabilizagdo com a mudanga do
ganho proporcional dos motores da perna. Além disso, a estratégia utilizada para a geragéo
de trajetédrias, o LIPM, com as modifica¢des posturais e na frequéncia de execugéo, mostrou
resultados positivos para uma caminhada com geragao online de movimento tanto para o
robd real quanto para o rob6 simulado.

A leitura do torque exercido pelos servomotores pode ser inferida da leitura das
correntes dos motores que € obtido diretamente dos seus registradores durante sua
movimentagao, € no caso da simulagédo o torque pode ser obtido diretamente através das
informacdes disponiveis pelo simulador Gazebo.

Contudo, algumas observacdes devem ser feitas ao considerar a aplicagao do método

de Bosworth (2016) em um robd humanoide:
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e E possivel fazer a leitura de torque de ambos robés, o que facilita na analise da
resposta de impedancia quando o robd atinge o solo.

o Ambos sao robés com pernas e o impacto com o terreno influencia diretamente na
performance na locomogao.

e O fato de o robd humanoide ter duas pernas ao invés de quatro, como no caso do
SMC, faz com que as caracteristicas dindmicas do movimento sejam diferentes, e o
robdé tenha uma tendéncia a cair com uma facilidade maior. Momentos de
desequilibrio no robé humanoide tem o potencial de causar respostas de impedéancia
muito distintas para um mesmo terreno, o que agrava a identificagao do terreno com
a analise da curva de resposta do torque.

e O robé humanoide tem como efetuador um pé de dimensdes consideraveis em
relacdo ao resto da perna, € no caso do robé SMC o seu efetuador pode ser
considerado praticamente pontual. Este fator modifica a resposta do controle, uma
vez que o pé no caso do robé humanoide tende a contribuir para a estabilizacdo do
movimento ao custo de torques superiores nos motores do tornozelo e do calcanhar,
e novamente, isso modifica a resposta ao torque em momentos de desestabilizagao.
Ja no robé6 SMC, a resposta durante a caminhada segue um padrdo bem definido
para um mesmo terreno, e isso contribui significativamente para a determinagéo do
terreno através das curvas do controle de impedancia.

e O robdé humanoide proposto e utilizado nesta dissertagdo ndo conta com um sensor
de forga no pé para determinar o momento em que o pé atinge o solo como no caso
do SMC. Esse momento de impacto é importante para a determinagao do inicio e fim
da curva de resposta. Apesar disso, é possivel estimar esse momento com base nos
comandos enviados ao pé por meio das informacdes do LIPM durante a execugao.

e O robé humanoide apresentou problemas de assimetria durante o movimento,
mesmo no modelo simulado, e isso foi constatado também do rob6é real. Essa
assimetria tem o potencial de causar respostas de impedéancia diferentes para cada

pé que toca o chao, e isso pode dificultar a caracterizagédo do terreno.

Apesar dessas diferengas serem limitantes para a aplicagdo do método de Bosworth
(2016), ainda assim a ideia da busca de uma assinatura do terreno foi mantida, e para isso
levou-se em consideragdo a utilizagcado de informagdes adicionais para complementar as
informacdes de impedancia da perna. Para isso, utilizou-se os dados de giroscopio,
acelerbmetro e angulos obtidos do IMU, que podem ter seus dados relacionados aos
momentos de desestabilizagdo da caminhada. Com essas novas informagdes é esperado

que se consiga correlacionar os efeitos do desequilibrio com o torque que é provocado em
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determinadas articulagbes. E dessa forma, espera-se ser possivel a distingdo entre
diferentes terrenos mesmo com a mudanc¢a de comportamento dinamico.

Foi realizado um estudo para a distingdo entre terrenos tanto para o robdé simulado
quanto para o robd real, sendo que para o primeiro caso, foram considerados os seis
terrenos descritos no Capitulo V. Ja para o robd real, foram considerados seis terrenos de
caracteristicas de rigidez distintas: edredom, grama sintética, borracha, carpete, MDF e
ceramica.

Para alcangar o objetivo de classificagao, foi necessario, primeiramente, determinar
qual o periodo de amostragem necessario quando o pé do robd atinge o solo. Os sinais
escolhidos para realizar a amostragem foram o torque no joelho e no calcanhar, e as
informacdes de angulos do giroscopio, acelerémetro e angulos medidos (Figura 6.3). A
escolha do local de leitura de torque foi feita com base em testes sucessivos de caminhada,
em que se constatou visualmente que estes locais sofrem uma influéncia maior do tipo de
terreno simulado durante a caminhada, e possuem uma uniformidade maior de suas curvas

durante a locomocao.

1 e Sensores de
IMU S S torgue nos
¥ joelhos
Sensores de |
torque nos

Figura 6.3 — Localidades dos sensores utilizados para a identificacéo do terreno e o sistema

de referéncia relativa ao robd que sera utilizada ao longo desse capitulo.

Os parametros de caminhada sdo os mesmos utilizados no Capitulo IV, e foi possivel
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perceber durante os testes de caminhada que o tempo de 0.244 s é adequado para captar o
efeito do impacto durante um passo tanto para o robd real quanto para o robd simulado.
Esse tempo determinou a quantidade de pontos necessarios a ser coletada para cada
sensor, sendo que tanto os sensores de torque quanto o IMU foram configurados para uma
taxa de amostragem de 125 Hz, o que fornece a quantidade de 28 pontos durante o periodo
de impacto. Essa frequéncia de amostragem foi baseada nos valores maximos de taxa de
atualizagao do sensor IMU utilizado no robd humanoide, o Phidgets (PHIDGETS, 2016) , e o
mesmo valor de frequéncia foi adotado para a atualizagao do torque por padronizar a forma
de aquisicdo dos dados no tempo durante o momento de impacto, e por ser possivel obter
essa taxa de dados na leitura dos servomotores que tem taxa de transmissédo de dados de
1Mbps.

Com base nesse periodo de aquisicdo e nas informacdes selecionadas para serem
lidas, foi elaborado um algoritmo que coleta todos esses pontos para cada vez que o mdédulo
do LIPM indica que um pé esta no chao. Além disso, o LIPM indica qual pé esta no chéao, o
que possibilita coletar apenas as informagdes do pé de impacto a cada momento. Foram
coletados 5 minutos de dados para cada terreno, tanto para o robd real, quanto para o robd
simulado, o que correspondeu em média a 800 passos no total, sendo 400 para cada perna.
O video de parte da coleta de dados para o robd real pode ser visualizado em:
https://drive.google.com/open?id=1jE-5qiCINDwgDHVmn0gsfYblApSczxRY.

As Figuras. 6.4 e 6.5 mostram os perfis de impacto para cada terreno, levando em
consideragado 28 pontos de amostragem para os diferentes terrenos para o robd real e
simulado em ordem de rigidez da esquerda para direita. Para o rob0 real foi escolhido um
valor de velocidade de caminhada v, = 0 m/s, ou seja, o robd deveria teoricamente manter-
se no mesmo lugar durante os testes, e essa escolha foi baseada no fato do robd ter
momentos de desequilibrios constantes para os diferentes tipos de terrenos quando valores
positivos de v, eram selecionados. O comportamento do robé foi de manter, na maior parte
do tempo, um balango lateral do corpo, apoiando ora em um pé, ora no outro, porém,
girando constantemente em torno do proprio eixo, e isso ocorreu devido as assimetrias
mecanicas na perna do robd. Ja para o robd simulado, a velocidade v, foi variada de minuto
em minuto durante os cinco minutos do teste, passando pelos seguintes valores nesta
ordem: 0.06, 0.12, 0.18, 0.24 e 0.30 m/s. Essa estratégia foi escolhida para verificar se o
método proposto para a classificagdo de terrenos consegue uma boa performance mesmo
se o robbd tiver variagdes na sua velocidade. As linhas sélidas representam as médias das
400 medidas obtidas para cada situacao, e a regido sombreada representa o desvio padrao
das medidas. Os valores de angulos em torno do eixo Z nao foram levados em

consideracao, pois o filtro utilizado para a obtengao dos angulos com base no IMU
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apresentou divergéncias em relacdo a esse eixo quando comparado com o comportamento
do robé.

Ao comparar as curvas de um mesmo sensor e terreno para a Figura. 6.4, percebe-
se a falta de simetria entre ambos lados da resposta ao impacto, que pode ser causada por
folgas mecanicas e ou de desempenho dos servomotores. Esse desbalanco é mais evidente
entre os valores de torque, o que indica que o efeito global das assimetrias durante o
movimento promove esforgcos significativamente diferentes em determinada perna para
compensar o desbalanco de forgas no sistema. Esse comportamento tem o efeito negativo
de modificar a trajetoria desejada para a caminhada, ja que o robé tende a realizar curvas

imprevistas, e, além disso, pode sofrer picos de torques maiores que os permitidos para os

motores.
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Figura 6.4 — Perfis de impacto para cada terreno para os testes reais. As linhas soélidas
representam as médias e a regido sombreada representa o desvio padrao das medidas. A

cor vermelha corresponde aos dados do pé direito e a azul para o pé esquerdo.

Outro aspecto que pode ser observado, € que terrenos com maiores rigidez
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(considerando que os terrenos estdo em ordem crescente de rigidez da esquerda para a
direita) tendem a gerar um desvio padrdo maior nos dados dos sensores, principalmente nas
informacdes de aceleracdo no eixo Y, que corresponde a oscilagdo lateral do robd. Esse
efeito pode ser resultado do comportamento oscilatério que o robd desempenha ao tocar o
chao, sendo que para terrenos mais rigidos, essa oscilagdo tende a ser de maior frequéncia
e, portanto, com maior chance de gerar perfis de resposta diferente para o terreno a cada
passo. Ja para terrenos menos rigidos, o robd tende a ter esse efeito amortecido pelo
terreno, e, portanto, as curvas de resposta apresentam menor frequéncia, e tem um

comportamento mais bem definido.
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Figura 6.5 - Perfis de impacto para cada terreno para os testes simulados. As linhas sélidas
representam as médias e a regido sombreada representa o desvio padrao das medidas. A

cor vermelha corresponde aos dados do pé direito e a azul para o pé esquerdo.

No caso da Figura 6.5, em que sdo mostradas as respostas para os terrenos

simulados, nota-se que os efeitos de assimetria também estdo presentes, e isso indica que
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nao apenas caracteristicas mecéanicas do robd real podem afetar a precisdao da execugao
dos movimentos, mas também provaveis efeitos dindmicos nao previstos pelo LIPM que
podem surgir do movimento oscilatério do robd durante a caminhada. Um desses efeitos
ficou evidenciado durante testes simulados, ao perceber que durante um determinado passo
com um dos pés, o tronco do robd se encontrava inclinado para frente, e no outro passo
com o outro pé, o tronco se encontrava para tras. Essa mudanga constante de inclinacdo do
tronco tem o potencial de gerar torques desproporcionais para cada perna, e, portanto,
deixar o movimento menos simétrico.

A procura por um padrdo que relaciona os parametros analisados com os graficos
obtidos pelas Figs. 6.4 e 6.5 para cada tipo de sensor € uma tarefa dificil quando é levado
em conta mais de dois tipos de terrenos e os momentos de instabilidade. No caso de
Bosworth (2016), a integragdo no tempo da resposta do controle de impedancia forneceu
valores distintos para os diferentes tipos de terrenos, e esse método teve fundamentacao
fisica, que foi possivel devido as caracteristicas relativamente simples do rob6 SMC em
comparagao ao robé humanoide.

No caso do robé humanoide estudado, a quantidade de graus de liberdade é
superior, e 0 comportamento dindmico se torna, como consequéncia mais complexo, e isso
dificulta realizar um embasamento tedrico para a resposta ao impacto. Trata-se, portanto, de
um problema que apresenta um grau de néo linearidade.

E importante observar que os terrenos utilizados para a tarefa de classificacdo para o
robd simulado, s&o caracterizados por parédmetros reduzidos, como uma constante de
rigidez, amortecimento, atrito estatico e de Coulomb. Porém, intuitivamente, sabe-se que em
situacdes reais existem outros fatores que podem ser determinantes na resposta ao
impacto, como por exemplo, no caso da grama sintética, a propria altura da grama pode
influenciar em como o pé do robd lida com os possiveis desniveis gerados durante a pisada.

Portanto, com o objetivo de caracterizar os terrenos de maneira mais abrangente
possivel, foi levado em consideracao todas as fontes de dados apresentadas, e a forma

como eles foram tratados para o modelo de classificagdo sera mostrado no tépico seguinte.

6.3  Geragao da assinatura do terreno

Seréo utilizadas as 10 informagdes de sensores apresentadas, sendo que cada uma
fornece 28 pontos para cada momento que um pé do robd toca o chao, ou seja, sdo 280
pontos de informacdo no total. Para tornar a visualizagdo desses dados mais clara, e para

tentar tornar mais facil uma caracterizacdo visual de cada tipo de terreno, foi feito uma
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imagem em que cada linha representa os dados de uma das cinco informagodes/leituras na
seguinte ordem da primeira linha superior para baixo: torque no joelho, torque no calcanhar,
aceleracao linear nos trés eixos na ordem XYZ, velocidade angular nos trés eixos na ordem
XYZ e posi¢ao angular nos eixo X e Y. As colunas sao as informagdes no tempo, sendo que
cada pixel foi colorido na escala de cinza para uma escala absoluta, onde a cor preta é o
menor valor dos dados, que foi arredondado para -10, e a cor branca € o maior valor dos

dados, que foi arredondado para 30.
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Figura 6.6 — Imagens que representam as assinaturas dos seis tipos de terrenos obtidas

com dois passos sucessivos com ambas pernas.

A Figura 6.6 mostra as assinaturas de impacto geradas por dois passos consecutivos
para os seis diferentes terrenos reais estudados. Percebe-se uma nitida diferenga entre os
dados gerados, e ha uma clara semelhanga entre os passos dados com o0 mesmo pé no
mesmo terreno. As mesmas observagoes sao feitas para ambos pés, porém, nota-se que ha
diferengas entre as assinaturas geradas entre eles devido as assimetrias do movimento.
Portanto, com as imagens geradas introduz-se a ideia de assinatura do terreno, que foi
motivada inicialmente pela abordagem de Bosworth (2016). Porém, inferir uma técnica de
analise desses dados é algo complexo, ja que cada assinatura produz uma imagem
caracteristica que representam curvas caracteristicas dos sensores utilizados. Para realizar
o processamento dessas informacgdes, e classificagdo dessas imagens em relagdo aos

terrenos correspondentes, foi utilizada as redes neurais convolucionais, que tem a
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propriedade de lidar com informagcdes em formato bidimensional de forma
computacionalmente eficiente, e com propriedades que favorecem o aprendizado de dados
em formato de imagem.

Nesta dissertacao nao foi feita a analise da detec¢gdo nos momentos de transigcéo
entre terrenos, porém, espera-se que o método tenha capacidade de realizar essa tarefa,

devido a sua caracteristica de constante analise dos dados colhidos para cada passo.

6.4 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais artificiais tem sido extensivamente exploradas em diversos trabalhos
desde as primeiras ideias desenvolvidas nessa area na década de 1950, em que o cientista
Frank Rosenblatt desenvolveu o conceito de perceptrons, que se trata de uma forma muito
simples de representagdo de um neurdnio humano para tomadas de decisdes com base em
um conjunto de entradas (NIELSEN, 2015). A Figura 6.8 mostra a representacao grafica de

um perceptron.

|

T y

i)

L

Figura 6.8 — Modelo basico de um perceptron com trés entradas x,, x, € x; € uma saida y
(Adaptado de NIELSEN (2015)).

O perceptron da Fig. 6.8 possui trés entradas x,, x, € x3, € Rosenblatt propbs que a
saida y seria um valor binario, que se torna 1 se a soma dos valores da entrada
multiplicados cada um por pesos w; sdo maiores a um valor limite [, caso contrario, esse
valor se torna 0. Matematicamente, o valor de saida de um perceptron em relagao as suas

entradas podem ser representados pela seguinte formulagao:

{Ose Zwixi <l

|4

llse ZWixi > 1
i

y= ; comide 0aquantidade de entradas (6.1)

Dependendo do que as variaveis de entrada x; representam, e da forma como os



76

pesos estdo configurados no perceptron, pode-se determinar um modelo simples de
decisdo. Por exemplo, as entradas na Fig. 6.5 poderiam ser respectivamente as variaveis
relacionadas a média, desvio padrao e valor de pico dos dados coletados da inclinagdo do
rob6 no momento de impacto com o chido, e os pesos poderiam ser escolhidos
empiricamente de forma a conseguir identificar se o piso em que o robé esta no momento é
grama sintética (y = 1) ounao (y = 0).

Outras formas de problema também podem ser formuladas, e pode ser desejavel
mais de uma saida para a tomada de decisdo. Para decisdes mais complexas as redes

podem apresentar configuragdes mais complexas, como a mostrada na Fig. 6.9.

Camada oculta
(15 neurdnios)

Camaoda de saida
{10 neurdnios)

Camada de . —
entrada =
(8 neurdnios)

T F R,

Figura 6.9 — Exemplo de estrutura para rede neural para 8 entradas, 10 saidas, e uma
camada oculta (hidden layer) com 15 neurénios (Adaptado de NIELSEN (2015)).

A Figura 6.9 apresenta o conceito de camadas, sendo a primeira a esquerda a
camada de entrada, a segunda é conhecida como camada oculta (hidden layer) e a terceira
€ a camada de saida. Nota-se que nesse tipo de configuracdo, a quantidade de pesos é
muito grande, em que para cada um dos 8 neurdnios da primeira camada existem 15 pesos,

e cada neurbnio da segunda camada estao ligados 10 pesos, ou seja, essa rede apresenta
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8x15x10 = 1200 pesos no total. A tarefa de escolher o valor de cada peso para que a rede
tome as decisdes desejaveis manualmente € uma tarefa impraticavel, e por isso foi
desenvolvido o conceito de aprendizagem, na rede neural, em que 0s pesos, e qualquer
outros parametros adicionados a rede neural podem ser determinados através de algoritmos
de aprendizagem que usam como base um conjunto de dados de entrada e de saida
desejado para cada entrada. Dessa forma, o algoritmo é capaz de encontrar o melhor
conjunto de variaveis internas a rede neural para que esta consiga reproduzir o
comportamento desejado, mesmo para entradas que nao estavam previstas.

Assim como as técnicas de aprendizagem, varias abordagens foram desenvolvidas ao
longo das décadas para o aprimoramento das redes neurais, e novas topologias e métodos
de ativagdo foram desenvolvidos com o objetivo de otimizar as redes neurais para a
aplicagdo em tipos especificos de problemas. Nesse contexto de aprimoramento da rede
neural, surgiram as redes neurais convolucionais, também conhecidas como CNN (do inglés
Convolutional Neural Network), que sdo um tipo especializado de redes neurais para
processamento de dados com topologia do tipo grade (comumente citada como grid-like
topology), como por exemplo dados coletados no tempo em intervalos regulares, ou mesmo
imagens que podem ser consideradas como dados em uma grade bidimensional
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As CNNs sao, basicamente, redes neurais que usam a operagao de convolugdo no
lugar de multiplicacdo de matrizes em pelo menos uma de suas camadas. A operagao de
convolugao entre uma entrada unidimensional x e um conjunto de pesos w de uma camada

€ dada pela Eq. 6.2.

o

s = (x *w)(t) = Z x(@w(t — a) 6.2)

a= —0o

O conjunto de valores w s&o denominados de nucleo (kernel), e a saida da
convolagao é geralmente chamada de mapa de caracteristicas (feature map). O valor de
s(t) € o resultado da convolugéo entre a entrada x e os pesos w, e a variavel a € uma
variavel auxiliar para percorrer todos os valores de entradas dentro do somatorio e realizar a
convolugdo. Esses mesmos conceitos podem ser aplicados para conjunto de dados
bidimensionais, como por exemplo uma imagem, em que cada pixel € um valor dado pela
funcéo I(i,j) e como no caso anterior, a operagédo de convolugao é feita com um nucleo,

mas agora bidimensional N(i, j), e a operacao fica:
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S, ) = (N * (i, j) = z Z I(i —m,j — n)N(m,n) (6.3)

Da mesma forma que na Eq. (6.2), S(i,j) € o resultado da convolugédo ao longo da

imagem I(i,j) com o nucleo N(i,j). Os valores m e n, fazem o papel da variadvel a na Eq.

(6.2), mas nesse caso essas variaveis auxiliam a percorrer toda a imagem I(i, ), € por isso

o duplo somatério que tem como limites as dimensdes maximas M e N da imagem.

A introdugdo da operacdo de convolugdo nas redes neurais melhora o sistema de
aprendizado devido a trés propriedades importantes (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016):

Interacdo Esparsa: redes neurais tradicionais trabalham com a multiplicagdo da
matriz de parametros da rede neural (como os pesos), sendo que ha um
parametro para cada entrada e saida do sistema, ou seja, cada saida interage
com cada entrada do sistema. Ja no caso das redes convolucionais, ha uma
interacdo esparsa entre entrada e saida, uma vez que o nucleo € menor que a
entrada, e isso faz com que a quantidade de parametros necessarios para coletar
informacdes relevantes do sistema seja bem menor do que no caso das redes
tradicionais. Além disso, essa interacdo esparsa requer menos capacidade
computacional, j& que necessita de menos calculos efetuados. A Figura 6.10
demonstra essa ideia graficamente.

Compartilhamento de parametros: essa propriedade refere-se ao uso do mesmo
parametro na rede para mais de uma entrada, ao contrario das redes tradicionais
em que cada peso por exemplo, esta associado a apenas uma entrada e é
utilizado apenas uma vez.

Equivariancia: o compartilhamento de parametros em conjunto com a operagao
de convolugdo promove a equivariancia da translagdo. Isso significa que se a

entrada sofre uma mudanga, a saida também mudara da mesma forma.
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Figura 6.10 — Conectividade esparsa. Os elementos x; sao as entradas, e os elementos s;

as saidas. E mostrado quais elementos s3o influenciados pela entrada x; tanto para o caso

da rede convolucional na parte superior, quanto para a rede tradicional na parte inferior. Os

elementos em cinza sdo aqueles que apresentam algum meio de conectividade. No caso da

rede convolucional com nucleo de tamanho 3, apenas os elementos s,, s; e s, sao afetados

pela entrada x5, e 0 numero de conexdes € bem menor entre as duas camadas. Ja no caso

da rede tradicional, a entrada x; afeta todas as saidas, e apresenta como consequéncia

muito mais conexdes a consequentemente calculos entre as duas camadas.

Uma camada de rede neural convolucional pode consistir de trés estagios:

As operagdes convolugao conforme foi apresentada, em que um nucleo executa as
operagodes da Eq. (6.3) para as entradas.

Em seguida os valores obtidos nas convolugdes, se tornam a entrada de uma fungao
de ativagao nao-linear, como por exemplo a fungdo de ativagado retificada linear
ReLU (do inglés, rectified linear activation function), em que para um determinado
valor x o valor dessa fungdo f(x) € dada por : f(x) = max(0,x). Esse estagio é
conhecido por estagio de detecgao.

O terceiro estagio é conhecido por pooling, em que para as saidas do estagio
anterior, sdo selecionados diversos grupos de valores, em que € selecionado como
saida apenas o maior deles. Essa operagdo tem o potencial de tornar a camada

convolucional invariante a pequenas translagdes da entrada (GOODFELLOW;
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BENGIO; COURVILLE, 2016), ou seja, no caso dos dados das assinaturas obtidos
(Figuras 6.6 e 6.7), mesmo se houver atraso na coleta dos dados, isso pode nao ter
grande influéncia na caracterizagao, pois essa translacido no tempo dos dados nao

gera diferencas significantes nas camadas convolucionais da rede.

Portanto, devido as caracteristicas apresentadas das CNNs, como a capacidade de

lidar com processamento de imagens sem o aumento significativo de parametros, e as

propriedades de invariancia a translagcdo fazem a escolha das redes neurais convolucionais

adequadas para o processo de classificagdo das imagens com os dados de impacto obtidos

ao longo do tempo pelo robé humanoide.

6.5

CNN utilizada

A estrutura da CNN utilizada para a classificacdo tanto dos terrenos reais quanto dos

simulados teve a seguinte estrutura de camadas na ordem descrita:

Camada de entrada para a matriz que corresponde a assinatura do terreno durante o
impacto (Figuras 6.6) de dimensdes 10 linhas por 28 colunas.

Camada convolucional de dimensdes 3 linhas por 3 colunas e 16 filtros.

Camada de pooling 2 linhas por 2 colunas para cada um dos 16 filtros.

Camada convolucional de dimensdes 3 linhas por 3 colunas e 32 filtros.

Camada de pooling 2 linhas por 2 colunas para cada um dos 32 filtros.

Camada de 12 neurénios totalmente conectados com a camada anterior.

Camada com 6 neurénios, cujas saidas foram normalizadas para valores entre 0 e 1,
para representar a probabilidade de determinado terreno ser o selecionado entre os
6 propostos tanto nos testes reais quanto nos simulados. Por exemplo, uma saida do
tipo: [0.1 0.1 0.1 0.7 0.1 0.0], significaria que com 70 % de certeza que as
entradas fornecidas na primeira camada representam o impacto gerado pelo carpete,

ou pelo terreno, no caso da simulacéo.

A Figura 6.11 mostra um esquema da rede neural utilizada, em que a imagem do

impacto é a entrada da rede, e a saida determina a possibilidade de detecg¢ao do terreno.
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[ [0...1] => Edredom / Terreno 1
'.. %b '-- %b L [0...1] => Grama Sintética / Terreno 2
- 0...1] => Borracha | Terreno 3
|:> :> :> ::> :> | ::> EU...1§ => Carpete / Terreno 4
| Camada de pooling Camada de pooling | | [0..1] => MDF | Terreno 5
2x2 2x2 L [0..1] => Ceramica | Terreno 6
Camada convolucional Camada convolucional L | camada totalmente
3x3 (16 filtros) 3x3 (32 filtros) L] conectada
L (6 neurénios)
Entrada Camada totalmente
(28x10) conectada

(12 neurdnios)

Figura 6.11 — llustracdo das camadas da rede neural convolucional utilizada.

Para o processo de aprendizagem, foi utilizado a otimizacdo Adams, que tem o papel
de atualizacdo dos parametros da rede neural, como os pesos, para atingir valores que
atendam ao propdsito de classificacdo. A descrigdo deste método de atualizacio dos pesos
€ explicada em Kingma e Ba, (2014). Ele foi configurado com o valor de taxa de
aprendizagem de 0.001. A taxa de aprendizagem utilizada para o otimizador Adams foi o
valor padrao utilizado para modelos no geral, ja configurado na biblioteca TFLearn utilizada.

A estrutura da rede neural foi escolhida com base na configuragdo utilizada para
identificacdo de texto em documentos no trabalho de Lecun et al., (1998). A rede teve
alguns dos parametros reduzidos para que pudesse ser encontrada uma solugdo mais
compacta e eficiente para a classificacao dos terrenos.

Foi aplicada também a técnica conhecida por dropout para a camada totalmente
conectada, em que com uma certa probabilidade, alguns neurbnios sao desativados por
alguns momentos no momento de aprendizagem, e, portanto, seus valores passam a ndo
ter mais influéncia na saida do sistema. Isso tem grande importancia para evitar o fenémeno
indesejado conhecido por overfitting. Dessa forma, aplicando um dropout de 80 % de
chance de ocorréncia, € esperado que a rede neural proposta consiga generalizar a
classificagdo mesmo para entradas néo treinadas. A relagdo do método de dropout com a

reducdo do overfitting é apresentada e explicada no artigo de Srivastava et al., (2014).

6.6 Resultados e discussoes

O procedimento realizado para a avaliagao do método proposto consiste basicamente
nas etapas de aquisicao de dados para o treinamento da rede neural, o treinamento em si e
a etapa de validagcao com testes online durante a simulagdo para verificar a acuracia do
método.
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Os dados utilizados para treinamento e validagao foram os mesmos 5 minutos/terreno
coletados anteriormente para a confecgao das Figuras 6.4 e 6.5 durante a caminhada do
robd em cinco minutos de simulacéo para cada tipo de terreno. Estes cinco minutos geraram
em torno de 800 perfis de impactos por terreno, sendo que 600 perfis foram selecionados
aleatoriamente para o treinamento e os 200 restantes para a validagao. Essa divisdo entre
dados de treinamento e de validacao foi feita para que a avaliacao da acuracia do modelo
apo6s a conclusao do seu treinamento pudesse ser feita para entradas n&o previstas durante
0 processo de aprendizagem, ou seja, os dados de avaliagdo contribuem para verificar o
quanto o modelo final consegue ser generalista com relacdo as suas entradas. Esses
valores foram transformados nas imagens que caracterizam o terreno e foram armazenados
em um vetor de matrizes X. A saida que foi chamada de Y é formada por vetores que
indicam qual o terreno correspondente para cada entrada de X. Por exemplo, para uma
matriz de X que representa o impacto no terreno 2, a saida correspondente em Y é dada
por:[0 1 0 0 O Q].

O treino foi configurado para ser executado no maximo com 200 épocas, que foi a
quantidade necessaria para chegar a conclusdo que o0 modelo convergiu para uma acuracia
maxima e que nao apresentaria melhoras significativas mesmo com mais épocas (cada
época corresponde a cada vez que todos os dados de treinamento passam pela rede para
sua atualizagao), e a acuracia do modelo proposto foi avaliado para cada passo (step) do
processo de aprendizagem, com os valores obtidos para validagdo. A acuracia ao longo do
treinamento é apresentada na Fig. 6.12.

Acuracia (Real) Acuracia (Simulado)

100 100

96.50% TV 96.80%
VTR WY T e

1 95 1
1 90 f -
1 85 1

S 1 X 80 ]

© ©

3 1875 |

3 3

< 1270 1
4 65 -
1 60 1
1 55 | 1

50 L 50 . .
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Step Step

Figura 6.12 — Acuracia do modelo de classificagcao ao longo do processo de aprendizagem.
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Observa-se que o valor médio maximo de acuracia para o conjunto de dados de
validagédo com o modelo proposto atingiu o patamar de 96.50% para a situagao de terrenos
reais, e de 96.80% para identificacdo dos terrenos simulados, e ndo apresentou eminéncia
de melhora apés 200 épocas de treinamento. Pode-se dizer que em ambos casos, a
classificacdo apresentou desempenho equivalente, e para ter uma ideia de quais terrenos
foram melhores classificados, e quais apresentam ambiguidades na classificagdo, foram
elaboradas as Tabelas 6.1 e 6.2 de porcentagem de classificagdo com base nos dados de
validacdo. E importante notar que a porcentagem de acuracia mostradas nos graficos da
Fig. 6.12 descreve a classificagdo como um todo, ou seja, € a média das porcentagens
individuais de acerto para cada tipo de terreno. Por isso, percebe-se que as Tabs. 6.1 € 6.2

possuem alguns valores de classificacao inferiores aos obtidos nas figuras.

Tabela 6-1 — Relagéo entre os de entrada (na coluna da tabela), e as saidas percentuais

obtidas para o conjunto de dados das amostras de validagdo no caso real.

Edredom | Gramasin. | Borracha Carpete MDF Ceramica
Edredom 97.0% 2.5% 0.0% 0.0% 0.5% 0.0%
Grama sin. 0.5% 95.5% 1.0% 0.0% 1.0% 2.0%
Borracha 0.0% 2.5% 94.0% 2.0% 0.0% 1.5%
Carpete 0.0% 0.0% 0.5% 97.0% 2.0% 0.5%
MDF 0.0% 0.5% 0.0% 1.5% 98.0% 0.0%
Ceramica 0.0% 1.0% 0.5% 0.0% 1.0% 97.5%

Tabela 6-2 - Relagdo entre os de entrada (na coluna da tabela), e as saidas percentuais

obtidas para o conjunto de dados das amostras de validagdo no caso simulado.

Terreno1 | Terreno2 | Terreno3 | Terreno4 | Terreno5 | Terreno 6
Terreno 1 97.5% 1.5% 1.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Terreno 2 1.0% 97.0% 0.5% 0.5% 1.0% 0.0%
Terreno 3 1.0% 0.5% 95.5% 0.0% 2.0% 1.0%
Terreno 4 0.5% 0.0% 1.5% 97.5% 0.0% 0.5%
Terreno 5 0.5% 0.0% 2.0% 0.0% 97.5% 0%
Terreno 6 0.0% 0.0% 0.0% 1.5% 0% 98.5%

Com os resultados demonstrados nas Tabs. 6.1 e 6.2 percebe-se que todos os
terrenos tiveram uma classificagéo igual ou superior a 94.0%, e para o calculo de um
intervalo de confianca desse resultado, seria necessaria uma coleta de dados mais

abrangente. Porém, com a quantidade de passos analisados, sendo 200 para cada situacao,
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percebe-se que o método proposto tem o potencial de classificagdo para diversos tipos de
terrenos, mesmo que estes apresentem assinaturas de impactos semelhantes entre si,
como foi observado na Figura 6.4 para os terrenos: grama sintética e edredom. Além disso,
terrenos com caracteristicas de pouco atrito para a superficie de contato do pé do robd,
como constatou-se com a cerdmica e o MDF, mostraram clara distingcdo entre os mesmos,
mesmo com ambos apresentando rigidez elevada em comparagao com os demais.

Para os terrenos simulados, foi possivel verificar que mesmo com a alteracdo da
velocidade da caminhada durante os testes, foi possivel realizar a classificagdo com
desempenho equivalente aos resultados para os terrenos reais. Essa caracteristica
comprova que o método proposto tem a capacidade de generalizar os perfis de impacto.

E importante salientar que o tempo de processamento dos dados de impacto da rede
neural proposta é de menos de 1 ms para um computador Intel® Core(TM) i7 2.6 GHz com
8 GB de memodria RAM. Isso mostra o potencial de ser implementado de maneira online
para hardwares mais simples.

O caodigo utilizado para o treinamento e classificagao estao no Apéndice E.
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CAPITULO VII

CONCLUSOES

Nesta dissertacdo foi feita uma revisdo a respeito da caminhada bipede e os
principais aspectos que envolvem esta area. O método LIPM foi apresentado e testado tanto
em um robd real quanto no robd virtual, e algumas modificagbes no método foram
apresentadas e justificadas para que esta pudesse ser ajustada para se adequar as
limitagbes mecanicas do robd real, como as folgas e erros de posicédo no controle PID a
nivel de articulagcbes. As modificacdes se mostraram funcionais para fazer com que o
método fizesse o robd real se locomover por alguns instantes.

No ambiente de simulagéo, com a auséncia das folgas mecénicas, verificou-se uma
caminhada mais estavel, com menos quedas e menos ajustes dos pardmetros adicionais
aos originais do LIPM. Esse fato, permitiu confirmar a eficiéncia do método de geragao de
trajetdria, porém, ao mesmo tempo, surgiu a necessidade de implementar algum mecanismo
de estabilizacdo da caminhada para pequenos disturbios, principalmente para aqueles
causados por mudancas nas caracteristicas do terreno.

A mudanga nos valores da constante K, do controle PID se mostrou eficaz nessa
tarefa de estabilizacao, e essa abordagem tem embasamento tedrico e pratico em trabalhos
na area de robotica mével com pernas, onde a alteracdo desta constante esta relacionada
com o controle de impedancia, que tem o potencial de reduzir o efeito de impactos quando o
robd interage com o ambiente. Foram executados testes no robd virtual para avaliar os
efeitos da redugdo de K,, e constatou-se que a redugdo de fato consegue melhorar a
estabilidade geral durante a caminhada, mesmo nos momentos de transi¢ao entre terrenos.
Porém, a redugdo excessiva da constante pode aumentar os erros de posi¢cdo para cada
articulagao, o que causa instabilidades na caminhada. Esses erros de posi¢do gerados com
a redugdo de K, se assemelha com o efeito de um filtro passa-baixa, que conforme foi
mostrado, é possivel ser reduzido com a utilizagdo de uma compensacgao feedforward.

Com os parametros de caminhada e de constante K,, escolhidos para a caminhada
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em seis diferentes tipos de terrenos foi possivel ter um robé funcional para outro objetivo
dessa dissertacao, que é a identificacdo de terrenos durante a caminhada. Para essa etapa,
foi feita uma revisao de técnicas de classificacdo utilizadas para diferentes tipos de robés
com pernas.

A busca por informacgdes que caracterizam o terreno é geralmente o ponto de partida
de todas as técnicas apresentadas, e a forma como esses dados sao trabalhados
determinam a acuracia e velocidade de aplicacdo do método. Nesta dissertacdo, os dados
utilizados para o processo de identificacdo foram os valores de torque do joelho e do
calcanhar, e os valores referentes a aceleragao linear, velocidade angular, e posigdo angular
fornecidas pelo IMU.

A determinagdo dos sensores usados para a classificacdo dos terrenos foi
importante para a geragdo da chamada assinatura do terreno, onde foi gerado uma imagem
no momento do impacto que pode ser visualmente distinguida para diferentes propriedades
do piso.

A imagem gerada durante o impacto motivou o uso das redes neurais convolucionais,
que apresenta caracteristicas na sua estrutura e forma de operar que permite uma
otimizacdo computacional durante o processo de aprendizagem, e resultados positivos na
classificagdo de imagens, ja que consegue lidar até mesmo com atrasos na aquisi¢ao do
sinal, sem prejudicar a classificagao de forma significativa.

A rede neural utilizada é simples e com capacidade de processar as informacbes de
entrada com rapidez e capacidade de ser implementada em tempo real. Os resultados
demonstraram que o modelo adotado para a rede neural utilizada consegue manter uma
taxa superior a 96 % para situagdes reais, o que mostra um desempenho comparavel a

técnicas aplicadas no estado da arte de identificagdo de terrenos.

71 Trabalhos futuros

Nao foi feito uma analise da metodologia proposta de identificagdo de terrenos em
momentos de transi¢cdo, e isso pode ser feito futuramente para avaliagdo da eficacia do
método nesse tipo de situacdo, e se sao necessarias modificacbes, como por exemplo,
utilizar a informacgédo de dois passos, ao invés de apenas um, para a caraterizagdo do
terreno.

Para o caso da grama sintética, é interessante fazer testes para avaliar se a altura da
grama consegue gerar caracteristicas distintas para diferentes alturas, e conseguir dessa

forma ser distinguida com a aplicagédo do método apresentado.
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A quantidade de terrenos que pode ser distinguida durante a caminhada,
provavelmente é afetada pela configuracdo da rede neural convolucional, e isso pode ser
explorado em um trabalho futuro.

Além disso, € necessario avaliar em um robo real se a mudancga da constante K,, tem
a mesma eficiéncia em relagdo a estabilizagdo como foi constatado no robd virtual. Os
testes de caminhada com o robdé real durante este trabalho mostraram dificuldades na
estabilizacdo mesmo para o teste em um sé terreno.

Outro ponto importante que deve ser explorado € a aplicagdo de técnicas de
estabilizagdo do movimento em malha fechada e que leve em consideragao o tipo de terreno

em que o rob0 esta pisando durante a caminhada.
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APENDICE A

Modelo do robé em URDF

<link
name="TRUNK" >
<inertial>
<origin
xyz="-0.000142944293532541 -0.0159940135836359 0.119253638413231"
rpy="0 0 0" />

<mass
value="1.4778155091901" />
<inertia
1xx="0.0125398154437975"
iXy:"O"
ixz="0"

iyy="0.016695640033345"
iyz="0.000776177026664091"
izz="0.01567882258573842" />
</inertial>
</link>
<joint name="fixed" type="floating">
<parent link="world"/>
<child 1ink="TRUNK"/>
<origin xyz="0 0 0.50" rpy="0 0 0"/>
</joint>
<link
name="HEADO">
<inertial>
<origin
xyz="0 -0.00045169 0.0273"
rpy="0 0 0" />
<mass
value="0.072495" />
<inertia ixx="1le-3" ixy="0" ixz="0" iyy="1le-3" iyz="0" izz="le-3" />
</inertial>
</link>
<link
name="HEAD1">
<inertial>
<origin
xyz="0.000492167176094648 0.0499545659310894 0"
rpy="0 0 0" />
<mass
value="0.160467558648652" />
<inertia ixx="1le-3" ixy="0" ixz="0" iyy="1le-3" iyz="0" izz="le-3" />
</inertial>
</link>
<joint
name="J HEADO"
type="continuous">
<origin
xyz="0 0.002 0.2785"
rpy="0 0 -1.5708" />
<parent



1ink="TRUNK" />

<child
link="HEADO" />
<axis
xyz="0 0 1" />
<limit
effort="10"

velocity="8.58" />
<dynamics
damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<joint
name="J HEAD1"
type="continuous">
<origin
xyz="0 -0.0005 0.0425"

rpy="1.5708 0 3.1416"
<parent

link="HEADO" />
<child

link="HEAD1" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />
<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LARMO">
<inertial>
<origin

/>

xyz="0 0 0.0103025666414173"

rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.0066175226097181"
<inertia
ixx="1.E-03"
iXy:"O"
ixz="0"
iyy="1.E-03"
iyZ:"O"
izz="1.E-03" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J_ LARMO"
type="continuous">
<origin

xyz="-0.094 -0.0125 0.237"
rpy="1.5708 3.14159 -1.5708"

<parent
link="TRUNK" />
<child
link="LARMO" />
<axis

xyz="0 0 1" />

/>

/>
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<limit
effort="10"
velocity="8.58" />
<dynamics
damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LARM1">
<inertial>
<origin

xyz="-0.000203905909046856 -0

rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.386889741732442" />
<inertia
1xx="0.001319462933467775"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.001"
iyz="0"
1zz="0.001386423060557297" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J LARMI"
type="continuous">
<origin
xyz="-0.0308 0 0.036"
rpy="3.1416 1.5708 0"

<parent

link="LARMO" />
<child

link="LARM1" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LARM2">
<inertial>
<origin

/>
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.0358166170046635 -0.030724518771744"

xyz="-0.000946892853796732 -0.0604743903550126 -0.030549305382329"

rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.417770884687889" />
<inertia
ixx="0.00130365609096481"
ixy="0"
iXZ:"O"
iyy="0.001"
iyz="0"

izz="0.00130522583526536" />

</inertial>
</link>



<joint
name="J_ LARM2"
type="continuous">
<origin
xyz="0.0307 -0.1235 -0.0308"
rpy="0 1.5708 0" />

<parent

1link="LARM1" />
<child

link="LARM2" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="RARMO" >
<inertial>
<origin
xyz="0 0 0.0103025666414173"
rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.00661752260971814" />
<inertia
ixx="1.E-03"
ixy:"O"
iXZ:"O"
iyy="1.E-03"
iyz="0"
izz="1.E-03" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J RARMO"
type="continuous">
<origin
xyz="0.094 -0.0125 0.237"
rpy="-1.5708 0 -1.5708" />

<parent

1link="TRUNK" />
<child

1ink="RARMO" />
<axis

xyz="0 0 1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="RARM1">
<inertial>
<origin
xyz="-0.00020391 -0.035817 -0

.030725"



rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.38689" />
<inertia
1ixx="0.00131946"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.001"
iyz="0"
izz="0.00138642" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J RARMI1"
type="continuous">
<origin
xyz="-0.0308 0 0.036"
rpy="3.1416 1.5708 0" />

<parent

1link="RARMO" />
<child

link="RARM1" />
<axis

xyz="0 0 1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="RARM2">
<inertial>
<origin
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xyz="-0.000946892853796774 -0.0604743903550127 -0.0305493053823289"

rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.417770884687889" />
<inertia
1xx="0.00130365609096481"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.001"
iyZ:"O"
1zz="0.00130522583526536" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J_ RARM2"
type="continuous">
<origin
xyz="0.0307 -0.1235 -0.0308"
rpy="0 1.5708 Q0" />

<parent
link="RARM1" />
<child
link="RARM2" />
<axis

xyz="0 0 -1" />



<limit
effort="10"
velocity="8.58" />
<dynamics
damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LLEGO">
<inertial>
<origin
xyz="0 0 0.012339611662812"
rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.137487098095279" />
<inertia
ixx="0.001"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.001"
iyz="0"
izz="0.001" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J_ LLEGO"

type="continuous">

<origin
xyz="-0.057 -0.0325 -0.005"
rpy="-3.14159265358979 0 -1.5707963267949" />

<parent

1ink="TRUNK" />
<child

1link="LLEGO" />
<axis

xyz="0 0 1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LLEG1">
<inertial>
<origin
xyz="0 -0.014933566350856 -0.0542307430726147"
rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.484317524341268" />

<inertia
ixx="0.001258532465487086"
ixy="0"
iXZ:"O"
1yy="0.001256538006237082"
iyz="0"
izz="0.001" />

</inertial>

</link>
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<joint
name="J LLEG1"
type="continuous">
<origin
xyz="0.056 0 0.036"
rpy="-1.5707963267949 0 -1.5707963267949" />

<parent

1link="LLEGO" />
<child

link="LLEG1" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LLEG2">
<inertial>
<origin
xyz="0.0896135033902749 -0.121669815792639 -0.0285739776731877"
rpy="0 0 0" />
<mass
value="0.429581814867276" />
<inertia
ixx="0.001739443276879588"
ixy="0.000469298592224479"

iXZ:"O"
iyy="0.00145781924000273"
iyz="0"
1zz="0.00100793675092908" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J LLEG2"

type="continuous">

<origin
xyz="0.0289999999999999 0 -0.0750000000000234™"
rpy="-1.5707963267949 0.78539816339745 -1.5707963267949" />

<parent

link="LLEG1" />
<child

1ink="LLEG2" />
<axis

xyz="0 0 1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LLEG3">
<inertial>
<origin
xyz="0.0938607247050214 0.021121469241447 -0.0266864244548486"
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rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.253457988874213" />
<inertia
1ixx="0.001157893827081503"
ixy="0"
ixz="0"
1yy="0.001215254509125973"
iyz="0"
izz="0.001" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J LLEG3"

type="continuous">

<origin
xyz="0.112429978208667 -0.169643181644254 0.00160000000000024"
rpy="-0.0320557226319531 0.0283578707512148 -1.01721646459287" />

<parent
1link="LLEG2" />
<child
1ink="LLEG3" />
<axis

xyz="-0.0283540701513945 -0.0320373469653184 0.999084408398647" />
<limit
effort="10"
velocity="8.58" />
<dynamics
damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LLEG4">
<inertial>
<origin
xyz="0.0207692569273853 -0.0149335663508559 -0.0309509783436903"
rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.484317524341267" />
<inertia
ixx="0.001"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.001256538006237082"
iy2:"0"
1zz="0.001258532465487085" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J LLEG4"

type="continuous">

<origin
xyz="0.19759 0.040682 0.007913"
rpy="0.034963 0.024684 -1.339" />

<parent
1link="LLEG3" />
<child
1ink="LLEG4" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
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<limit
effort="10"
velocity="8.58" />
<dynamics
damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="LFOOT" >
<inertial>
<origin
xyz="-0.00984398078216434 0.033081446163245 0.0742424926896279"
rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.474832547151362" />
<inertia
ixx="0.001"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.001"
iyz="0"
izz="0.001" />
</inertial>
<collision>
<origin

xyz="-0.01 0.021 0.078"
rpy="0 0 0" />
<geometry>
<box size="0.13 0.03 0.208"/>
</geometry>
</collision>
</link>
<joint
name="J_ LFOOT"
type="continuous">
<origin
xyz="0.072 0 -0.031"
rpy="0 -1.5708 0" />

<parent

link="LLEG4" />
<child

link="LFOOT" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="RLEGO" >
<inertial>
<origin
xyz="0 0 0.012339611662812"
rpy="0 0 0" />
<mass
value="0.137487098095279" />
<inertia



ixx="0.001"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.001"
iyz="0"
izz="0.001" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J RLEGO"
type="continuous">
<origin

xyz="0.057 -0.0325 -0.005"

rpy="-3.14159265358979 0 -1.5707963267949"

<parent

1ink="TRUNK" />
<child

1ink="RLEGO" />
<axis

xyz="0 0 1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="RLEG1">
<inertial>
<origin

xyz="0 -0.014934 -0.054231"

rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.48432" />
<inertia
ixx="0.00125853"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.00125654"
iyZ:"O"
izz="0.001" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J RLEGI1"
type="continuous">
<origin

xyz="0.056 0 0.036"

rpy="-1.5707963267949 0 -1.5707963267949"

<parent

1link="RLEGO" />
<child

link="RLEG1" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

/>

/>
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damping="0.7"
friction="0.5"/>

</joint>
<link
name="RLEG2">
<inertial>
<origin
xyz="0.089613503390275 -0.121669815792639 -0.0285739776731877"
rpy="0 0 0" />
<mass
value="0.429581814867276" />
<inertia
ixx="0.001739443276879589"
ixy="0.00046929859222448"
ixz="0"
1yy="0.001457819240002731"
iyz="0"
1zz="0.00100793675092908"™ />
</inertial>
</link>
<joint

name="J RLEG2"

type="continuous">

<origin
xyz="0.0290000000000001 O -0.075"
rpy="-1.5707963267949 0.78539816339745 -1

<parent

1ink="RLEG1" />
<child

1ink="RLEG2" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>

</joint>
<link
name="RLEG3">
<inertial>
<origin
xyz="0.093861 0.021121 -0.026686"
rpy:"O O O" />
<mass
value="0.25346" />
<inertia
ixx="0.00115789"
ixy:"O"
iXZ:"O"
iyy="0.00121525"
iyz="0"
izz="0.001" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J RLEG3"
type="continuous">
<origin

.5707963267949" />
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xyz="0.112429978208668 -0.169643181644253 0.00160000000000014"
rpy="-0.0320557226319534 0.0283578707512146 -1.01721646459286" />

<parent
1ink="RLEG2" />
<child
1ink="RLEG3" />
<axis

xyz="0.0283540701513948 0.0320373469653193 -0.999084408398647" />
<limit
effort="10"
velocity="8.58" />
<dynamics
damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="RLEG4">
<inertial>
<origin
xyz="0.0207692569273853 -0.014933566350856 -0.0309509783436903"
rpy="0 0 0" />

<mass
value="0.484317524341268" />
<inertia
ixx="0.001"
ixy="0"
ixz="0"
iyy="0.001256538006237082"
iyz="0"
1zz="0.001258532465487085" />
</inertial>
</link>
<joint

name="J RLEG4"

type="continuous">

<origin
xyz="0.19759 0.040682 0.007913"
rpy="0.034963 0.024684 -1.339" />

<parent

1link="RLEG3" />
<child

link="RLEG4" />
<axis

xyz="0 0 1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
<link
name="RFOOT">
<inertial>
<origin
xyz="0.009844 0.033081 0.074242"
rpy="0 0 0" />
<mass
value="0.47483" />
<inertia



ixx="0.001"

ixy="0"

ixz="0"

iyy="0.001"

iyz="0"

izz="0.001" />
</inertial>
<collision>

<origin

xyz="0.01 0.021 0.078"
rpy="0 0 0" />
<geometry>
<box size="0.13 0.03
</geometry>
</collision>
</link>
<joint
name="J RFOOT"
type="continuous">
<origin
xyz="0.072 0 -0.031"
rpy="0 -1.5708 0" />

<parent

1ink="RLEG4" />
<child

1ink="RFOOT" />
<axis

xyz="0 0 -1" />
<limit

effort="10"

velocity="8.58" />

<dynamics

damping="0.7"
friction="0.5"/>
</joint>
</robot>

0.208"/>
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APENDICE B

Calculo da cinematica inversa e da posicdo do centro de massa

B.1 Cinematica inversa

O modelo cinematico inverso utilizado nessa dissertacdo foi o mesmo obtido por
Kajita et al., 2014, e sera aqui demonstrado para o modelo de uma perna de seis graus de
liberdade. A Figura B.1 (a) apresenta um esquema das posicées de cada articulacao e sua
orientagao tridimensional. Cada posigao de articulagao i em relagéo ao referencial fixo Z,,, é
representada pela variavel p; e a rotagao relativa ao préprio eixo é dada por q;. Ja a Figura
B.1 (b) apresenta o posicionamento das orientacées R; de cada articulagcdo em relagéo ao

referencial fixo.

Cantr? do T]ladril
pLq
(p2,q2) —* 77 |1

|
(p3,43) j.*--t
> L
(p4,94) " “-th
--I i R:’, 'v::_'-
- 4 = b
(p5,95) ol “ ﬂlff‘:*
z > R4 4
(p6,q6) -J !\1; A
§ ™~ ¥ d Y |
M L2 )2
(p7,a7IN N " .
(a) (b)

Figura B.1 — (a) Modelo cinematico usado para o calculo da cinematica inversa da perna
direita com as respectivas nomenclaturas para cada articulagdo. (b) Representagdo das
orientagdes R; de cada articulagido em relagao ao referencial fixo X, (Adaptado de Kajita et
al., 2014).

A Figura B.2 detalha as relagdes trigopnométricas entre os angulos das articulagées e

alguns angulos auxiliares criados para a obtencdo do modelo geométrico inverso. O
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parametro A corresponde ao comprimento da parte superior da perna (seria 0 comprimento
do osso fémur no caso dos seres humanos. O parametro B € o comprimento da parte
inferior da perna (ou o osso da tibia), e o comprimento D é a distancia entre a origem p; € 0
primeiro servomotor de rotagdo da perna p,, ou seja, corresponde a distancia entre o centro

do quadril do robé com o inicio da perna.

(a) (b) (c)

Figura B.2 — Relagbes trigonométricas utilizadas para o calculo da cinematica inversa. (a)
Definicdes de localizagdes de variaveis utilizadas. (b) Angulos relacionados & solugdo para o

joelho gs. (c) Angulos relacionados & solugéo do tornozelo.

A cinematica inversa deve, portanto, levar em consideracdo os parametros
constantes A, B e D, a posigao e orientagado do tronco para o instante analisado (p4,R1), € a
posicao e orientacao desejada para os pés (p7,R7), Figura B.2 (a). Dessa forma, a posigcao

do primeiro motor da perna, p,, € dada por:

0
D
0

(B.1)
P2 =p1+Ry

Em seguida, calcula-se a posicao do ponto de referéncia, p;, para coordenadas

locais no motor do tornozelo.
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. T (B.2)
r=R;(p2 —p7) = |y
Tz

Através do vetor r pode-se encontrar a distancia C entre o motor do tornozelo e o

primeiro motor da perna:

B.3
C= /rxz+ry2+rz2 (B.3)

Utilizando a lei dos cossenos para o triangulo formado por ABC mostrado na Fig. B.2

(b), pode-se estabelecer a seguinte relaco:
C? = A% + B2 — 2ABcos(m — qs) (B.4)
Dessa maneira, o &ngulo do motor do joelho, g5, € dado por:

_, (A*+B*—C? (B.5)
s = —CosS 5B +

Aplicando a lei dos senos ainda no triangulo ABC, tem-se:

C A (B.6)
sin(m—qs)  sin(a)

E, portanto, o valor de « é igual a:

R <A sin( — qs) > (B.7)
Cc

Como mostrado na Fig. B.2 (c) é possivel encontrar o valor dos angulos do tornozelo

q; € q¢ através das seguintes equacgoes:

q; = atan2(ry,1;) (B.8)

B _ 5 (B.9)
qe = —atan2 |y, sign(ry) [ry +17 | —«a

A funcao atan2(x,y) obtem o angulo entre o vetor de coordenadas (x,y) e o eixo X.
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Ja a funcao sign(x) retorna +1 se x ndo é negativo e —1 para 0 caso em que x € negativo.
As demais articulagcdes podem ser obtidas através do rearranjo da seguinte relagédo

que leva em consideracdo a rotacao global de cada articulagéo:

R; = R1R,(q2)R.(q3)R,(qs)R,(qs + q6)Rx(q7) (B.10)

Rearranjando, tem-se:

R,(q2)R,(q3)R,(qs) = RTR;R.(—q7)R,(—qs — q) (B.11)

Expandindo a relagdo B.11, obtém-se:

C2Cq — $283S4 —S53C3 (84 +5283Cy Ri1 Riz Ryz (B.12)
S2C4+ €838y C2C3  S354 — C383C4| = [Rz1 Ryz Ryz
—C354 S3 C3Cq R31 Rz Rs

Enfim, ao analisar, a equagao B.12, e isolar corretamente os componentes, obtém-se

os angulos das articulagdes restantes:

qr, = atanZ(_Rlz,Rzz) (B13)
qsz = atanZ(R32, —R1252 + R22C2) (B14)
qs = atanZ(—R31,R33) (B15)

Tendo como entrada os parametros relacionados as dimensées da permna A, B e D, a
posicao e orientacdo do quadril p; € q4, € a posi¢ao e orientacdo do pé p,; e R, € possivel
encontrar com as equacdes descritas, os valores dos seis graus de liberdade para os
angulos para toda a perna do robé: [q, q3 94 95 q6 q7]-

Os valores do vetor B citado no Capitulo 1V, que promove os efeitos na postura do
robd indicados na Fig. 4.8, sdo utilizados nesse modelo geométrico inverso através da
modificagdo das variaveis de entrada tanto do quadril (p; e q1), quanto do pé (p; e R5).
Estas variaveis correspondem diretamente aos valores dos vetores P e Q, que tem seus
valores modificados pelos valores de B através das Eqgs. 4.12-4.14. As equagbes seguintes

mostram como ficam as entradas levando em consideragao as corregcdes posturais:

P
p1= | (B.16)
2
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q1 = |99 (B.17)

p7 = [Py (B.17)

R, = |Pg (B.18)

B.2 Posicao do centro de massa

A posicdo do centro de massa nessa dissertacdo foi determinada através de uma
funcdo especifica da biblioteca RBDL (Rigid Body Dynamics Library) utilizada nos cédigos
implementados para geragao de trajetorias. A fungdo tem como entrada o modelo em URDF
do robd apresentada no Apéndice A, e as posi¢des angulares q; de todas as articulagées do
robé humanoide, e tem como retorno a posi¢cao do centro de massa. O codigo utilizado para

este calculo € mostrado a seguir.

#include <rbdl/rbdl.h>

#ifndef RBDL_BUILD ADDON URDFREADER

#ferror "Error: RBDL addon URDFReader not enabled."
#fendif

#include <rbdl/addons/urdfreader/urdfreader.h>

int main()
{
//Carregando o arquivo URDF do robd
urdfModel = RigidBodyDynamics: :Model () ;
if ('RigidBodyDynamics: :Addons: :URDFReadFromFile
("RoboHumanoide.urdf", &urdfModel, false))
{
std: :cerr << "Error loading model urdf" <<std::endl;
abort() ;
}
//Cria o vetor com trés posig¢des que vai receber a posigdo do
centro de massa
RigidBodyDynamics: :Math: :Vector3d comPos
//Declara o vetor com tordas as posig¢des angulares em zero que
corresponde ao robd com a configuragdo ereta
RigidBodyDynamics: :Math: :VectorNd roboPos =
RigidBodyDynamics: :Math: :VectorNd: : Zeros (18) ;
//Declara o vetor com tordas as velocidades angulares em zero
que corresponde ao robdé parado
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RigidBodyDynamics: :Math: :VectorNd roboVel =
RigidBodyDynamics: :Math: :VectorNd: : Zeros (18) ;

//Fungdo para cidlculo do centro de massa

RigidBodyDynamics: :Utils: :CalcCenterOfMass (urdfModel,gStateRBDL
.pos,gStateRBDL.vel ,mass,comPos) ;

//Exibe a posigdo obtida pela fungdo anterior e enviada para a
variavel comPos

std: :cout << "Posicdo do centro de massa: " << std::endl <<
comPos << std::endl;
return O;

Para mais detalhes a respeito da implementagao desta funcédo pode ser encontrado
em:https://rbdl.bitbucket.io/df/d72/namespace_rigid_body_dynamics_1_1_utils.html#abfadea
eccca866d38e837e0a2cd9049d (Acessado em 18/08/2018).



https://rbdl.bitbucket.io/df/d72/namespace_rigid_body_dynamics_1_1_utils.html#abfadeaeccca866d38e837e0a2cd9049d
https://rbdl.bitbucket.io/df/d72/namespace_rigid_body_dynamics_1_1_utils.html#abfadeaeccca866d38e837e0a2cd9049d
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APENDICE C

Método do Péndulo Invertido Linear - LIPM

Neste Apéndice sao detalhadas as equagdes e algoritmos utilizados para a obtencao
da caminhada bipede utilizando LIPM. A demonstragdo das equagbes utilizadas neste
apéndice podem ser consultadas em Kajita et al., 2014.

O processo de calculo continuo das trajetérias do LIPM consiste, basicamente na,
constante calculo da trajetéria do pé que esta no ar, ao mesmo tempo que se calcula qual
pé que esta no chao. Apds os dois pés chegarem nas suas posi¢des finais, é feita a troca de
qual pé deve estar no chao e qual deve estar no ar, e isso é feito continuamente. A
orientagao do robd no espaco tridimensional tera como referéncia o sistema de coordenadas
mostrado na Fig. 4.1(b).

A geracao das trajetorias sera descrita por etapas:

C.1 Inicializagao de variaveis que serao atualizadas ao longo do processo:

O tempo total atual desde o inicio da caminhada sera denotado por Tiytq;, € @
variavel que indica qual o n-ésimo passo que esta sendo feito atualmente, sera denotada

por n. Dessa forma, inicializa-se as variaveis como:

Ttotar = 0 (C.1)
n =0 (C.2)

As variaveis que descrevem a posigao e a velocidade do centro de massa no espaco
serao denotadas por CM,,,; € CM,,,, respectivamente. Para os vetores tridimensionais que
informam a posicédo global dos pés direito e esquerdo sera dada por: Pg; € Peg
respectivamente. Todas essas variaveis serdo inicializadas tendo como referéncia a origem
em (0,0,0), a altura do centro de massa do rob6 dada por z., e as disténcia entre pernas que
sera chamada por LegOpen como ja foi explicado no Capitulo IV. Dessa forma, as variaveis

para o valor de n = 0 ficam:

P4ir = (0,—LegOpen,0) (C.3)
Posq = (0,LegOpen,0) (C.4)
CMyos = (0,0,2,) (C.5)
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CM,., = (0,0,0)

As posigdes desejadas para os pés a cada momento da caminhada serdo denotadas
D D ~ T ., .
por Pgh.z e P,(es,)l, e serdo inicializadas com os mesmos valores das variaveis Pg; € Pggq

respectivamente.

C.2 Calculo do vetor entre centro de massa e o pé de apoio:

Para a ultima posigcéo e velocidade calculada para o centro de massa armazenados
em CM,,,; e CM,,; no passo anterior n — 1, s&o obtidas as variaveis de posigao e velocidade
iniciais (x;, y;, X, € y,) para o calculo da trajetéria atual do centro de massa (x¢y (t), Yeu (1),
Xem(t) € yeu(t) ) no intervalo entre [Tiorar  Trotar + Ts]- Além disso é levado em

consideracgao a posigao do pé de apoio atual dada por (x, y).

Xem () = (x; — x) cosh (Ti> + T.x, sinh (%) (C.6)
Xem () = %sinh(t/ﬂ) + x; cosh (Tic) (C.7)
You(® = (v = y) cosh () + T sinh (1) c8)
Yem () = %sinh(t/n) + y; cosh <T£c) (C.9)
zem(t) = 2, (C.10)
Zey(®) =0 (C.11)
T, = |% (C.12)
9

Caso o pé de apoio seja o pé direito, o calculo que obtém o vetor Pcy_g4ir €ntre a

posicao do centro de massa do robé com o a posi¢ao do pé é dada por:
Pey-dair = CMpos — Pgir (C.13)
O mesmo pode ser feito para o pé esquerdo quando este for o pé de apoio.

No final dessa etapa, o tempo total deve ser atualizado para: Tipra; = Trotar + Ts»

assim como o valor do préximo passo: n=n+ 1.
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C.3 Calculo da posi¢cao do préximo passo:

Para a atualizagdo do proximo passo € calculado inicialmente a posicdo desejada
P®) para o pé de apoio, de acordo com os valores desejados para o comprimento do passo
em X e Y, definidos pelas variaveis S, e S, respectivamente. Estes valores s&o definidos de
acordo com o valor de velocidade desejado para a caminhada. O valor de S, para a
caminhada em linha reta foi considerado constante e com o mesmo valor do parametro
LegOpen. Portanto, para uma determinada velocidade de caminhada na direcado X, definida

por v,, as equagdes para a determinagao de S, e S, fica:

Sy = vy T (C.14)
Sy = LegOpen (C.15)

Com essas variaveis é possivel determinar a posigdo desejada P®) para cada

passo n:

x(D)(n) S, (C.16)
PP ) = |y®m)| = PP —1)+ —(—1)"Sy]
2®(n) 0

Agora deve-se calcular segmentos da caminhada x e y, e velocidades v, e 7, relativas as

condigoes iniciais e finais do movimento do péndulo:

i Sx (C.A7)
TR
I a—
o [
v, |C—-1
e
C = cosh(Ty/Tc) S = senh(T,/T,) (C.19)

Em seguida sao calculados os estados desejados para o proximo passo tanto para a

posicéo, representado por Ej,s quanto para velocidade tanto para E,;:
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Epos =[] = [x(D)+ i (C.-20)
pos — 1y, y® + 5

%] [ (C.21)
o= 5] = ]

Finalmente, com os estados definidos por E,,s € E,¢;, pode-se calcular as posigcoes

do proximo passo do pé de apoio, que é dada por:

P = -

c-1 5 bS S .
a = (Epos — CM; — T,SCM,) — T (Ever — 7 CM; — CCM,) (C.22)

D =a(C—1)?+b(S/T,)? (C.23)

As Egs. (C.22) e (C.23) sdo obtidas através de uma minimizacdo que tem como
objetivo encontrar o melhor posicionamento P para o pé de apoio, de modo que o estado

desejado E,,s € E,e sejam atingidas tendo como condi¢des iniciais o ultimo valores do

centro de massa identificados por CM; e sua velocidade dada por CM,. Os valores a e b s&o
pesos no processo da minimizacao citada, e nessa dissertagao eles foram escolhidos com
0s mesmos valores utilizados por Kajita et al. (2014), que forama = 10e b = 1.

Com o valor de P determinado, é feita a substituicdo no pé de apoio atual, sendo que

se o ultimo foi o pé direito, 0 novo pé de apoio sera o esquerdo:
Pesq=P (C.24)

C.4 Laco de repeticao

O processo de geragdao continua de caminhada consiste na inicializagdo das
variaveis da caminhada descrita no tépico C.1, e depois disso a partir do passo do topico
C.2, o programa segue para o C.3, e depois retorna para o C.2 novamente. E importante
ressaltar que as variaveis responsaveis por armazenar as posicoes dos pés direito e

esquerdo devem ser alternadas constantemente para manter a alternancia dos passos.



Cédigo em MATLAB para calculo das varidveis utilizadas no controle
feedforward

clc;

file =

maxT
dt
nPts
nTotal
nlter

t

clear all;

APENDICE D

close all;

load ("RESULTADOS/Kp32KdO0. txt") ;

15;
0.03;

floor (maxT/dt) + 1;

size (file) (1) ;

nTotal/nPts;

for i = 1l:nlIter
ini = (i-1)*nPts
fim = ini + nPts
t(:,1) =
tauR(:,1i) =
QR (:,i)
gDotR(:,1) =
gDot2R(:,1) =
qd(:,1i) =
qgdDot (:,1) =
gM(:,1i) =
gDotM(:,1) =
Ubat(:,1i) =
Curr(:,i) =
Temp (:,1i) =
trjErr(:,1i) =
U(:,1i) =
err(:,1i) =

endfor

figure (1) ;

plot(err(l,2:end), 'b*’
title('Erro');
xlabel ('i-th Iteracao');
ylabel ('Erro Rms (rad)');

figure (2) ;
subplot(2,1,1) ;
plot(t(:,1) ,q9d(:,1),'g',"linewidth",2) ;

hold o

n;

zeros (nPts,nlIter) ;
gR = gDotR = gqd = gdDot = gM =

+ 1;
- 1;

file(ini:
file(ini:
= file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:
file(ini:

gDotM = trjErr

fim,1);
fim,2);
fim,3);
fim,4) ;
fim,5);
fim,6) ;
fim,7);
fim,8);
fim,9);
fim,10) ;
fim,11);
fim,12);
fim,13);
fim,14);
fim,15);

,"markersize",10) ;

U

117



118

plot(t(:,1) ,9qR(:,1),'b',"linewidth",2) ;
hold on;

plot(t(:,1) ,gM(:,1),'r',"linewidth",2);
title('Iter:0 Posicao');

xlabel ('Tempo[s] ') ;

ylabel('rad') ;

legend ('Modificado', 'Desejado’', 'Medido') ;
subplot(2,1,2);

plot(t(:,end) ,qd(:,end),'g',"linewidth",2);
hold on;

plot(t(:,end) ,gR(:,end),'b',"linewidth",2) ;
hold on;

plot(t(:,end) ,gM(:,end),'r',"linewidth",2);
title('Iter:END Posicao');

xlabel ('Tempo([s] ') ;

ylabel('rad') ;

legend ('Modificado', 'Desejado’', 'Medido') ;

figure (3);

subplot(2,1,1);

plot(t(:,1) ,gDotR(:,1),'b',"linewidth",2) ;
hold on;

plot(t(:,1) ,gDotM(:,1),'r',"linewidth",2);
hold on;

plot(t(:,1) ,qdDot(:,1),'g',"linewidth",2) ;
title('Iter:0 Velocidade');

xlabel ('Tempo([s] ') ;

ylabel('rad/s') ;

legend ('Desejado', 'Medido', 'Modificado') ;
subplot(2,1,2) ;

plot(t(:,end) ,gDotR(:,end),'b',"linewidth",2);
hold on;

plot(t(:,end) ,gDotM(:,end),'r',"linewidth",2);
hold on;

plot(t(:,end) ,gqdDot(:,end),'g',"linewidth",2);
title('Iter:END Velocidade') ;

xlabel ('Tempo([s] ') ;

ylabel('rad/s') ;

legend ('Desejado', 'Medido', 'Modificado') ;

figure (4) ;

subplot(2,1,1) ;
plot(t(:,1),Ubat(:,1),'b");
hold on;

plot(t(:,1) ,Ubat(:,end),'r');
title('Voltagem') ;

xlabel ('Tempo[s] ') ;

ylabel ('Volts([V]') ;
legend('Iterl', 'Iter2');
subplot(2,1,2) ;

plot(t(:,1) ,Curr(:,1),'b");
hold on;

plot(t(:,1) ,Curr(:,end),'r'");
title('Corrente') ;

xlabel ('Tempo[s] ') ;

ylabel ('Amperes[A]"') ;
legend('Iterl’', 'Iter2');
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%Estimating Parameters

z = (gM(:,1) - gR(:,1));
maxErrAntes = max(abs(2));
maxErrAntes

Z = (gM(:,end) - gR(:,end));
maxErrDepois = max(abs(2)) ;

maxErrDepois

% Least Square Method for parameters estimation

sigma = 1;

ghots = 0.1;

%$Removing the first NAN term
t = t(2:end,end) ;

tauR = tauR(2:end,end) ;

qR = gR(2:end,end) ;
gDotR = gDotR(2:end,end) ;
gDot2R = gDot2R(2:end,end) ;
U = U(2:end,end) ;

Ubat = Ubat(2:end,end) ;

%$Calculating Beta
beta = exp (-abs (gDotR/gDotS) .*sigma) ;

%$Calculating the Matrix terms
phi0 = tauR;

phil = gDotR;
phi2 = sign(gDotR) .* (1-beta) ;
phi3 = sign(gDotR) . * (beta) ;

A = [phiO phil phi2 phi3];
%$Least Square method
alfa = ((inv(A'*A))*A')*U;

Carga = sum(abs(Curr(:,end)))
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Cédigo em Python para o treinamento e identificacdo do terreno

tensorflow as tf

numpy as np

tflearn

rospy

rosbag

math

random
umanoid msgs.msg import ImpactMsg
matplotlib.pyplot as plt

uffleIO(X,Y):

nput = np.shape (X) [0]
ut = np.zeros (np.shape (X))
ut = np.zeros (np.shape(Y))

ndIn = np.arange (nInput)
.random.shuffle (randIn)

r i in range (nInput):
r = randIn[i]
Xout[i,:] = X[z, :]
Yout[i,:] = ¥Y[r,:]

return Xout, Yout

x0 =0

def impact callback(data):
global x0
if trained:

def ge
re
re

def ge
b

x = get_msg(data)

X = x.reshape([-1, diml, dim2, 1])
pred = model.predict (x)

print pred

print np.argmax (pred)

t_one_hot(targets, nb_classes):
s = np.eye(nb_classes) [np.array(targets) .reshape (-1)]
turn res.reshape (list(targets.shape)+[nb_classes])

t_msg(msg) :
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np.concatenate ( (np.array (msg. torque3) ,np.array (msg. torqued) ,np.array (msg.gy
roX) ,np.array (msg.gyroY) ,np.array (msg.gyroZ) ,np.array (msg.accX) ,np.array (ms
g.accY) ,np.array (msg.accZ) ,np.array (msg.angX) ,np.array (msg.ang¥)))

X = x.reshape((1l,x.shape[0]))
return x
fieldNames = ['edredrom', 'azulejo', 'campo' ,'mdf' ,'verso' ,'grama']

nTrain = 600
nFields = len(fieldNames)



bagFile = 'fieldsReal .bag'
bag = rosbag.Bag(bagFile)

for field in range(nFields):
one_hot = get _one hot(np.array([field]) , nFields)
count = 0

for topic, msg, t in bag.read messages(fieldNames[field]):

#print msg
x = get_msg(msg)

if count ==

Xf =x
Yf = one_hot
else:
Xf = np.concatenate ((Xf,x))

Yf = np.concatenate ((Yf,one_hot))
count += 1
Xf,¥Yf = shuffleIO(Xf,Y£)
if field == O0:
X = Xf[:nTrain]
Y = Yf[:nTrain]
testX = Xf[nTrain:]
testY = Yf[nTrain:]

else:
X = np.vstack ([X,Xf[:nTrain]])
Y = np.vstack([Y,Yf[:nTrain]])
testX = np.vstack([testX,Xf[nTrain:]])
testY = np.vstack([testY,Yf[nTrain:]])

bag.close()

X,Y = shufflelIO(X,Y)
testX,testY = shuffleIO(testX, testY)

print np.shape (X)
print np.shape (Y)
print np.shape (testX)
print np.shape (testY)

input_dim np.shape (X) [1]
output_dim = np.shape(Y) [1]

trained = False

print input_dim
print output dim

diml
dim2

10
28

X = X.reshape([-1, diml, dim2, 1])
testX = testX.reshape([-1, diml, dim2, 1])

network = tflearn.input data(shape=[None, diml, dim2, 1], name='input')

network = tflearn.conv_2d(network, 16,3,
activation='relu',regularizer="L2")
network = tflearn.max pool 2d(network, 2)
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network = tflearn.local_response normalization (network)
network = tflearn.conv_2d(network, 32, 3, activation='relu',
regularizer="L2")

network = tflearn.max pool 2d(network, 2)

network = tflearn.local_response normalization (network)

network = tflearn.fully connected(network, 12, activation='tanh',
regularizer="L2")

network = tflearn.dropout (network, 0.8)

network tflearn.fully connected(network,output dim, activation='softmax')
network = tflearn.regression(network, optimizer='adam',

learning rate=0.001,loss='categorical_crossentropy', name='target')

# Training
model = tflearn.DNN(network, tensorboard verbose=0)
model.fit({'input': X}, {'target': Y}, n_epoch=200,

validation _set=({'input': testX}, {'target': testY}),
snapshot_step=100,batch_size=64, show_metric=True,shuffle=True,
run_id='convnet_mnist')
model.save ('modelReal.tflearn’')

#Load
model = tflearn.DNN(network, tensorboard verbose=0)
model.load('modelReal.tflearn’')

print np.shape (testY)
comp = np.zeros (shape = (np.shape (testX) [0],2),dtype=np.int)

print np.shape (comp)

for i in range(0,np.shape (testX) [0]):
xi = testX[i,:,:,:]
yi = testY[i, :]
xi = xi.reshape([-1,diml,dim2,1])
pred = model.predict(xi)
comp[i,0] = str(np.argmax(yi))
comp[i,1l] = str(np.argmax(pred))

s = 'Esperado: ' + str(comp[i,0]) + ' Obtido: ' + str(comp[i,1l])
print(s)
mat _comp = np.zeros(shape = (nFields,nFields))

for i in range(0,np.shape(testX) [0]):
x = comp[i,O0]

y = comp[i,1]
s = 'X: ' + str(x) + ' Y: ' + str(y)
print(s)

mat_comp([x,y] = mat_comp[x,y] + 1
print mat_comp

trained = True

rospy.init_node ('humanoid _ddpg', anonymous=True)
rospy.Subscriber ("humanoid learning/impact", ImpactMsg, impact callback)
rospy.spin()



