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You can feel the waves coming on

Let them destroy you or carry you on
You're fighting the weight of the world
But no one can save you this time
Close your eyes

You can find all you need in your mind
(Dream Theater - Take the Time)

Jad é sdbado? (Sexta-feira, as 21h).



RESUMO

Neste trabalho € apresentado um sistema de geracdo de referéncias de trajetéria e controle
para rob0ds bipedes (walkers) aqui denominado RPCP (Referéncia Passiva e Controle Predi-
tivo). Utilizam-se trajetdrias provenientes da dindmica passiva de walkers com joelhos para a
geragdo das trajetorias das pernas no plano sagital, enquanto o critério ZMP (do inglés Zero Mo-
ment Point) é aplicado através de uma malha MPC (do inglés Model Predictive Control) para a
geracdo de trajetorias para o centro de massa (CoM, do inglés Center of Mass). O rastreamento
de tais referéncias é feito de forma simultanea através de uma malha MPC nao linear, ou NMPC
(do inglés Nonlinear MPC). Com o sistema RPCP, observam-se caracteristicas de caminhada
semelhante a humana provenientes das referéncias de dinamica passiva, a desnecessidade do
uso da cinemdtica inversa do rob0 para gerar as trajetérias das juntas e a inclusao da dinamica
das juntas e da realimentacdo das posi¢Oes angulares na malha de controle. Como estudo de
caso, apresenta-se a aplicacdo do RPCP em trés diferentes modelos de robos, através de simula-
coes no software V-REP. Os resultados mostram as caracteristicas do sistema proposto € como
este se adapta para a aplicacio em diferentes robos.

Palavras-chave: MPC; NMPC; Robdética Bipede; Dinamica Passiva.



ABSTRACT

In this work a reference generation and control system for biped robots (walkers), namely RCPC
(from Portuguese Referéncia Passiva e Controle Preditivo) is presented. Joint trajectories from
the dynamics of passive walkers with knees are used to obtain the sagittal trajectories, while the
ZMP (Zero Moment Point) criterion is used for obtaining the trajectories for the Center of Mass
(CoM) through an MPC (Model Predictive Control) loop. Tracking of such reference trajecto-
ries is performed simultaneously with a Nonlinear MPC (NMPC) loop. From the RPCP system
the following characteristics can be observed: human-like walking, due to use of passive dyna-
mics in the reference generator; non-necessity of using inverse kinematics for generating joint
trajectories and; the inclusion of joint dynamics and angular position feedback in the NMPC
loop. As a case study, the application of RPCP on three different walker models simulated with
V-REP software. Results show the characteristics of the proposed RPCP system and how it
adapts for the application on different walkers.

Keywords: MPC; NMPC; Biped Robotics; Passive Dynamics
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1 INTRODUCAO

Os métodos de Controle Preditivo Baseado em Modelo ou MPC (do inglés Model Pre-
dictive Control) tém sido estudados desde a década de 1970 (QIN; BADGWELL, 2003). Suas
primeiras aplicacdes foram na industria petroquimica, com plantas de dinamica lenta. Posteri-
ormente, MPC passou a ser aplicado em diferentes tipos de processos, incluindo acionamentos
elétricos e robdtica, com modelos de planta lineares ou nao lineares (RAHMAN; IKEURA,
2017; AHMED; KOH; LEE, 2018; HEYDARI; FARROKHI, 2017).

Dentre as principais caracteristica de MPC, tem-se a possibilidade de antecipar a resposta
a variagOes futuras nas referéncias e também o tratamento de sistemas com multiplas entradas
e saidas (MACIEJOWSKI, 2002). Tais caracteristicas sdo vantajosas para a aplicacdo de MPC
em robdtica, pois usualmente se utilizam trajetdrias de referéncia e ndo set-points fixos (DENG
etal., 2017; WANG et al., 2018), além dos sistemas robdticos possuirem, usualmente, multiplos
atuadores. Dessa forma, a caracteristica de antecipagdo de referéncia € uma ferramenta ttil para
reduzir o erro de rastreamento (MORADZADEH; BOEL; VANDEVELDE, 2014).

Dentre os sistemas de robdtica em foco na literatura cientifica, pode ser citada a robética
bio-inspirada, que € inspirada no comportamento e na fisiologia de seres vivos. Sdo exemplos
de robdtica bio-inspirada os hexapods (ZHONG; CHEN; DENG, 2017) e os robds bipedes ou
walkers (WESTERVELT; GRIZZLE; WIT, 2003; MCGEER, 1990; HEYDARI; FARROKHI,
2017).

O projeto controle de robos do tipo walker se divide entre diversos subproblemas, como:
controle dos atuadores, geracdo de trajetdrias de referéncia, coordenacdo das malhas de con-
trole de cada junta e manutencao do equilibrio durante a caminhada. Logo, o uso de um método
de MPC com modelo de predi¢do ndo linear (NMPC, do inglés Nonlinear Model Predictive
Control) multivaridvel se enquadra na solugdo de tais subproblemas. No modelo de predi¢ao
podem ser incluidas varidveis referentes ao centro de massa (CoM, do inglés Center of Mass)
e aos motores de cada junta, para assegurar que tais pontos estejam dentro da regido de equili-
brio definida pela area do pé de suporte do rob6 (HEYDARI; FARROKHI, 2017), enquanto se

realiza o controle dos atuadores nas juntas do walker.

1.1 CONTEXTUALIZACAO E JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

O presente trabalho se baseia em duas linhas de pesquisa que envolvem MPC aplicado a

robética bipede e o estudo da dinamica de walkers passivos.



23

Uma das linhas de pesquisa sobre controle de robos bipedes, ou walkers, como sdo cha-
mados no presente trabalho, envolve o uso de MPC para o controle do CoM e da cinematica
inversa do walker para a geracdo das referéncias paras as juntas a partir da trajetoria definida
para o CoM. Para que o walker se mantenha equilibrado durante a caminhada, um dos critérios
adotados € do ponto de momento zero (ZMP, do inglés zero moment point) existir dentro da
area do pé de apoio, o que € resultante da trajetéria do CoM e sua aceleracdo (VUKOBRATO-
VIC; BOROVAC, 2004). Entretanto, para que seja possivel realizar uma caminhada continua,
sem parar a movimentagdo das pernas para transferir o suporte de um pé ao outro, € necessario
realizar a movimentacdo do CoM com antecedéncia a mudanca do pé de apoio. Para tanto,
Kajita et al. (2003) apresentaram um método de geragao de trajetoria para o CoM utilizando a
antecipacdo da referéncia para o ZMP, caracterizando uma aplicacdo de MPC. E, a partir desta
ideia principal, foram apresentadas diversas contribui¢des, envolvendo por exemplo o posicio-
namento da pisada e uso de restricdes. Entre os objetivos buscados nesta linha, encontram-se
preocupacgdes em relacio a custo computacional (NAVEAU et al., 2017) e postura semelhante
a humana (BRASSEUR et al., 2015).

Uma outra linha de pesquisa, relacionada a robdética bipede, estudada principalmente a
partir de McGeer (1990), envolve o estudo da dindmica de walkers passivos, com juntas livres,
que realizam movimento de caminhada em superficies inclinadas a partir da for¢a da gravidade.
Tais walkers apresentam caracteristicas semelhantes a caminhada humana. Assim, podem ser
encontrados trabalhos que tratam dos walkers passivos e o estudo de sua dindmica (CHEN,
2007; GARCIA et al., 1998) assim como proposta de sistemas de controle baseados na dindmica
observada nos walkers passivos. Neste sentido, encontram-se trabalhos com o foco do uso
de tal dindmica no controle para o walker passivo sem joelhos com aplicacio em modelos
bidimensionais.

Neste trabalho, propde-se a combinacao de MPC para geracdo da trajetéria de referéncia
para o CoM e uma segunda malha NMPC para realizar o controle das juntas de forma a realizar
o seguimento da referéncia do CoM e também seguir trajetorias de referéncia para a movimen-
tacdo das pernas. Para a geracdo das referéncias para a movimentacio das pernas, propde-se o
uso do mapeamento da dinamica de um walker passivo com joelhos através de Redes Neurais
Artificiais (RNAs). O uso de tal estratégia elimina a necessidade do uso da cinematica inversa
durante a execucdo do controle ao utilizar referéncias previamente aprendidas pelas RNAs.

Dessa forma, buscou-se observar as seguintes contribuicdes pelo sistema proposto:

* uso do modelo de caminhada passivo com joelhos como referéncia, que apresenta carac-

teristicas semelhantes as da caminhada natural humana;
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* realiza¢do de caminhada no plano sagital, mas com aplicacdo em walkers tridimensionais,
considerando adaptacdes necessdrias para o uso da dindmica do walker passivo bidimen-

sional;

* possibilidade de inclusdo das dindmicas das juntas na malha de controle NMPC, que per-
mite que o controlador receba amostras futuras de referéncia, o que € util para minimizar

erros de rastreamento;

* com o gerador de referéncias previamente treinado, reduz-se o custo computacional ao se
eliminar a busca online por trajetdrias, possibilitando o uso de uma malha NMPC que atue
tanto no CoM quanto na trajetdria das juntas, utilizando sem modificagdes um conhecido
método de otimizacao, com periodo de amostragem de 50 ms, suficiente para atuagdo em

malha fechada sobre a dinamica dos motores das juntas;

* possibilidade de variacdo do tamanho do passo com o uso de RNAs treinadas com os

dados obtidos através de simulagdes com parametros variados.

A ideia principal do presente trabalho foi publicada em Negri et al. (2020). Aqui, apresenta-
se além da ideia principal, uma continua¢do do trabalho, envolvendo principalmente uma varia-
cdo no método de geragao de referéncias para permitir criar referéncias para tamanhos de passo
relativamente menores e heuristicas para suavizacao da resposta transitoria nos momentos de
troca de pé de apoio.

O presente trabalho estd divido em sete Capitulos, iniciando por esta introdu¢do. No Ca-
pitulo 2, apresenta-se uma visao sobre os conceitos MPC e otimizagdo envolvidos no trabalho.
No Capitulo 3, apresenta-se a robodtica bipede com enfoque no uso de MPC. No Capitulo 4,
apresenta-se um estudo sobre walkers passivos. O sistema de controle e geracdo de trajetd-
ria proposto encontra-se no Capitulo 5. O Capitulo 6 traz resultados de estudos de caso e as

consideracoes finais sdo apresentadas no Capitulo 7.
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2 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO

MPC € uma categoria de métodos de controle caracterizada pela otimizacdo online das
acoes de controle, com base em uma fun¢do de custo, a partir da utilizagdo de um modelo
de predicdo da planta (MAYNE, 2014). Tais métodos de controle surgiram na década 1970,
impulsionados pela necessidade de melhoria desempenho de controle em usinas de energia e
refinarias de petréleo (QIN; BADGWELL, 2003).

Os dois primeiros algoritmos apresentados no meio académico foram o IDCOM (do in-
glés Identification and Command), conhecido também por MPHC (do inglés Model Predictive
Heuristc Control) (QIN; BADGWELL, 2003; RICHALET et al., 1976, 1978) e o algoritmo
DMC (do inglés Dynamic Matrix Control) (QIN; BADGWELL, 2003; CUTLER; RAMAKER,
1979). Ambos os métodos se caracterizam por uma identificacdo numérica da planta através da
resposta ao impulso e da resposta ao degrau, respectivamente, considerando o modelo da planta
linear. IDCOM e DMC podem ser chamados de primeira geracdo de MPC, com consideravel
influéncia no meio industrial (QIN; BADGWELL, 2003).

Na década de 1980, outro método significativo de MPC foi apresentado: o Controle Pre-
ditivo Generalizado ou GPC (do inglés Generalized Predictive Controller) (CLARKE; MOH-
TADI; TUFFS, 1987). Entre outras contribui¢des, tal método de controle consegue lidar com
plantas instdveis em malha aberta, utilizando um modelo de predi¢dao do tipo CARIMA (do
inglés Controlled Auto-Regressive and Integrated Moving-Average).

Com o aumento da capacidade computacional dos dispositivos de controle, mais funcio-
nalidades foram adicionadas aos métodos classificados como MPC. Fundamentais ao sucesso
do MPC, podem ser citados o tratamento de restricdes (MACIEJOWSKI, 2002) e o uso de
modelos de predi¢do ndo lineares (CANNON, 2004; FINDEISEN et al., 2003; DAHLEN; EI-
KREM; JOHANSEN, 2014). Ainda, MPC € conhecido por tratar sistemas multivaridveis, com
atrasos e de fase ndo minima (LU et al., 2010).

A distin¢@o entre MPC linear e MPC nao linear (NMPC, do inglés Nonlinear Model Pre-
dictive Control) pode ser feita de acordo com a selecdo da funcdo custo, das restricdes e do
modelo de predi¢do. Controladores que utilizam um modelo de predicdo linear, restricdes li-
neares e funcdo de custo quadraticos sao considerados métodos de MPC lineares. Caso seja
utilizado um modelo de predi¢do ndo linear, ou uma fun¢do custo ndo quadrética ou conside-
rando que restri¢cdes ndo lineares sejam utilizadas, o controlador pode ser classificado como
NMPC (FINDEISEN et al., 2003).
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2.1 FUNCAO CUSTO E PROBLEMA DE OTIMIZACAO

As acdes de controle geradas por um MPC sdo solucdes 6timas ou sub-Gtimas para a
minimizac¢do de uma fun¢do de custo J., que é computada sobre um horizonte de predicao de
H,, periodos de amostragem futuros, sendo que o problema de otimizag¢do pode estar sujeito
a restricoes. A funcdo de custo € usualmente composta principalmente por um custo de erro
de rastreamento de referéncia e um custo relacionado a energia empregada na acdo de controle.
Tais parcelas de custo usualmente compdem o objetivo primdrio. Objetivos secundérios e custos
restritivos' podem também ser incluidos para gerar comportamentos especificos. O conjunto de
acoes de controle preditas pode ser substituido por um conjunto de variagdes ou incrementos
na a¢do de controle, para, junto a outras estratégias presentes em MPC, permitir uma agdo de
controle integral e erro nulo em regime permanente para entradas do tipo degrau (RUSCIO,
2013). Neste trabalho, a formulacdo para MPC sera apresentada diretamente considerando um
vetor de incrementos na acdo de controle como varidveis manipuladas para os algoritmos de

otimizacao.

2.1.1 Horizonte de controle e funcao custo

O horizonte de controle H, representa o nlimero de varia¢des na a¢do de controle, dentro
do horizonte de predi¢do, consideradas na fungéo custo, sendo 1 < H, < H,. Utilizar H; = 1
(minimo) resulta, usualmente em uma agdo de controle mais conservativa € minimiza o custo
computacional. Ja o uso de um H, maior cria uma resposta usualmente mais agressiva e ro-
busta, no sentido de capacidade de manter a estabilidade sob incertezas de modelo, desde que
o modelo de predicdo seja suficientemente preciso, mas aumenta o custo computacional do
controlador (GARRIGA; SOROUSH, 2010). Logo, H, deve ser projetado de acordo com a
especificacdo de custo computacional, buscando atender aos requisitos de projeto dentro do
possivel. Garriga e Soroush (2010) apresentam uma revisdao de formas de sintonia para MPC,
citando diversos trabalhos em relagdo a escolha de H,, mostrando que para diferentes estraté-
gias MPC sdo sugeridos diferentes métodos de sintonia. A notaco o(k + i|k) é utilizada para
representar a predicdo de uma varidvel genérica o para o instante de tempo k + i a partir das

informacdes coletadas até o instante k. Ainda, define-se Ao(k) = o(k) —o(k—1). No caso veto-

IRefere-se aqui a custos restritivos como penalizacdes por condicdes especificas, que nio sio de fato restri¢des,
mas geram a tendéncia de que tais condicdes sejam evitadas.
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res o(k + i|k), tem-se Ao(k) = o(k) —o(k — 1). Deste modo, a fungdo de custo pode ser escrita
como (MACIEJOWSKI, 2002; CANNON, 2004):

H, H,
T AU (k)] = Y ye(k+ k)" Qye(k+ilk) + Y Au(k+ jlk)" RAw(k + jlk) + J; (2.1)
i=1 Jj=0
na qual
Ye(k+ilk) =y, (k+i) —y(k+ilk) (2.2)

€ o erro de rastreamento entre a saida e a referéncia e Js representa a combinagdo de custos
secunddrios e restritivos, podendo incluir, por exemplo, um custo terminal adicional, relativo a
predigdo de y(k+H,|k). Q e R sdo matrizes de ponderagdo, utilizadas para ajustar as prioridades
entre rastreamento de referéncia e energia nas a¢des de controle. Q e R s@o matrizes simétricas,
com Q >0 e R > 0.2 Uma formulacio simplificada usualmente empregada, para um sistema

com n,, variaveis de saida e n, de entrada, para Q e R é:

At 0 0 p1 O 0
0 A 0 0 0
o=| 7 R=| 32 2.3)
i O O )Vny | i 0 0 pnu |

comA; >0,i=1,2,....ny,ep; >0,j=1,2,...,n,.
As saidas preditas para a planta sdo computadas usando o modelo de predi¢cao, que pode

ser descrito no espago de estado como:

X(k-+1) = fu [x(K),u(k), K (2.4)
y(k) = h[x(k),k] (2.5)
u(k) =u(k—1)+ Au(k) (2.6)
Em uma forma matricial, é possivel definir:
AU (k) = [Au(klk)T, Au(k+11K)7 ..., Au(k+ H, — 11k)7]" 2.7)

2( ¢ dita semi-positivo-definida e R positivo-definida.
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Utilizando o modelo de predi¢do, obtém-se a predi¢do das H, amostras futuras de saida,

utilizando o vetor de varia¢des na agdo de controle AU (k), da seguinte forma:

u(klk) =u(k—1)+ Au(k|k)
x(k+ 1[k) = £ [x(k), u(k|k), k] 2.8)
y(k+1]k) = h[x(k+1]k),k+1]

u(k+ 1]k) = u(k) + Au(k + 1]k)
x(k+2|k) = f[x(k+ 1|k),u(k+ 1|k),k+1] (2.9)
y(k+2/k) = h[x(k +2|k), k +2]

u(k+H,—1k)=u(k+H;—2)+Au(k+H, — 1|k)
X(k+Hylk) = f [x(k-+Hy — 1|k),u(k+ Hy — 1|k),k+ Hy — 1] (2.10)
y(k+ Hylk) = h [x(k+ Hy|k,k+ Hy)]
X(k+Hy+ 1|k) = f [x(k+ Hy|k),u(k+ Hy — 1]k), k + H,]

x(k+Hylk) = f[x(k+Hp,—1]k),u(k+H, —1|k),k+ H,] (2.11)
y(k+Hplk) = h([x(k+Hp|k,k+ H))]
Desta forma, é possivel obter um vetor de saidas preditas Y (AU, k), sendo que o estado e

a acao de controle em k sdo condic¢des iniciais para a predi¢do, dado por:
Y[AU (k) k] = [y(k+ 11K)T y(k+20k)T y(k+3K)7 ... y(k+Hplk)T]" (2.12)

Utilizando os elemento do vetor de saidas preditas em (2.12) a partir de AU (k) e também
as amostras de referéncias futuras y,(k+i),1 < i < H, para o célculo do erro predito em (2.2),
e entdo aplicando y,(k+1i),1 <i < H, a funcdo custo em (2.1), pode-se escrever o problema
de otimizagdo em funcdo de AU (k) e das condigdes iniciais dadas em k, conforme (RUSCIO,
2013):

in J.[AU (k), k 2.13
Jmin, [AU (k) , K] (2.13)

sujeito ao modelo de predicao descrito nas Equacdes (2.4), (2.5) e (2.12) e possiveis restricdes

a serem impostas, como, por exemplo, limites de excursdao das varidveis de saida e entrada.

2.1.2 Horizonte retrocedente e warm-starting

Calcular uma sequéncia de H, futuras variagdes na a¢do de controle e aplicar cada uma das

amostras sequencialmente a cada periodo de amostragem leva o sistema a atuar em malha aberta
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por H, amostras. Dessa forma, € utilizado o conceito de horizonte retrocedente?, que significa
que a cada periodo de amostragem k, o horizonte de predicao é deslocado uma amostra para
o futuro, fazendo com que uma nova sequéncia AU (k + 1) de incrementos no vetor de agdes
de controle seja calculada por meio do algoritmo de otimiza¢do. A cada nova otimizagdo, a
primeira amostra da sequéncia, Au(k|k), é somada a acdo de controle. Entretanto, com o uso do
horizonte retrocedente, as amostras de variacdes de controle além da primeira tipicamente sao
descartadas.

Os métodos numéricos de otimizagdo para MPC usualmente sdo configurados, em um
instante k, com um valor inicial para AU (k), que ¢ iterativamente atualizado até que se chegue
a uma solugdo 6tima ou sub6tima. Para reduzir o tempo de computagdo do algoritmo até atin-
gir uma determinada precisdo e também inicializar o algoritmo com uma solucdo factivel ou
proximo de uma solugdo factivel, pode-se utilizar o conceito de warm-starting, inicializando
o algoritmo a partir de uma solugdo calculada no periodo de amostragem anterior (CANNON,
2004; WANG; BOYD, 2010). Para tanto, considera-se que a func¢ao custo em k — 1 e em k s@o
similares (DAHLEN; EIKREM; JOHANSEN, 2014). Como a cada periodo de amostragem o
horizonte de predi¢cdo € deslocado uma amostra para o futuro € possivel inicializar o ponto de
partida para a proxima otimizacdo AUy, buscando minimizar o tempo de execucdo para atingir

a convergéncia, como:

AUy = [Au(k+ 116)7, Au(k+2[k)7 -+, Au(k+ H, — 1]k)7,07]" (2.14)

2.2 METODO DE OTIMIZACAO

Um método de otimizagdo deve ser empregado para resolver o problema de minimizagao
a cada instante de amostragem e gerar as acdes de controle do MPC. Para um modelo de pre-
di¢do, restricdes ou funcdo custo ndo lineares, existem tanto métodos baseados em gradientes
da fun¢do custo como métodos livres de gradientes. No presente trabalho, os métodos livres de
gradientes BOBYQA (do ingl€s Bound Optimization By Quadratic Approximation) (POWELL,
2009) e DE (Evolugdo Diferencial, do inglés Differential Evolution) (STORN; PRICE, 1997)
foram empregados, seguindo a justificativa e a metodologia apresentada previamente em (NE-
GRI et al., 2017). Apesar de haver métodos eficientes para obter as derivadas da dindmica de
corpos acoplados (CARPENTIER; MANSARD, 2018), decidiu-se por utilizar BOBYQA para
otimiza¢do dentro da malha MPC com base em resultados que mostram custos computacionais
semelhantes comparando BOBYQA com um algoritmo SQP (DAEHLEN; EIKREM; JOHAN-
SEN, 2014).

3MPC também é conhecido como Receding Horizon Control, ou Controle por Horizonte Retrocedente.
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De acordo com as caracteristicas da funcao custo, esta pode apresentar apenas um ponto
de minimo global, sendo classificada como monomodal, sem pontos de minimo locais, de forma
que a partir de qualquer ponto inicial, o algoritmo de otimiza¢do convergird para o ponto de
minimo. Entretanto, a funcio custo pode também apresentar multiplos minimos locais, sendo
chamada de multimodal (BACK; HAMMEL; SCHWEFEL, 1997). Isto significa que existem
pontos em que o custo € menor do que o de todos os pontos de sua vizinhanga imediata, mas
ha, dentro do espago de busca, pontos com custo menor.

Algoritmos de otimiza¢do que utilizam a atualizacao iterativa de uma unica solucdo can-
didata, como o de descida de gradiente, em que a préxima solu¢@o candidata € vizinha a solug@o
encontrada anteriormente, possuem rapida resposta para fun¢des de custo como a mostrada na
Figura 2.1a. Entretanto, tais algoritmos podem ficar presos a minimos locais (STORN; PRICE,
1997), em fungdes de custo como a mostrada na Figura 2.1b. Dessa forma, pode-se dividir os
algoritmos de otimizagdo entre os tipos local e global.

Algoritmos de otimizag¢ao local buscam o ponto de minimo iterativamente através de atu-
alizagdes na solugdo candidata atual. Isto faz com que a solugdo seja direcionada a uma nova
soluc¢do vizinha com custo menor que a solugdo atual. Métodos como descida de gradiente
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010) e BOBYQA (POWELL, 2009) sao exemplos de otimiza-
dores locais.

Ja os algoritmos de otimizacao global possuem mecanismos para escapar de minimos lo-
cais, mas apresentam custos computacionais usualmente maiores que os métodos locais. Uma
das formas de se fazer isso € utilizando estratégias populacionais, em que um conjunto de so-
lucdes candidatas, distribuidas no espaco de busca sdo avaliadas a cada iteragdo. Dessa forma,
diversos minimos locais podem ser encontrados e comparados entre si para encontrar a solu¢do
global dentro do espaco de busca (BACK; HAMMEL; SCHWEFEL, 1997). Tais algoritmos
possuem em geral, mecanismos de exploitation e exploration, traduzidos aqui como intensi-
ficacdo e diversificacdo, conforme Migliorini, André e Parpinelli (2015). A intensificacdo €
responsdvel por aprimorar uma solucdo candidata localmente, enquanto a diversificacao € utili-
zada para que diferentes regides de solugdes candidatas sejam avaliadas. Algoritmos como GA
(Algoritmos Genéticos, do inglés Genetic Algorithms) (MITCHELL, 1998) e DE (Evolucao
Diferencial, do inglés Differential Evolution) sdo exemplos de otimizadores globais populacio-

nais.

2.2.1 BOBYQA

O algoritmo BOBYQA, apresentado por Powell (2009), possui as caracteristicas de in-

cluir restricdes nas varidveis manipuladas e ndo necessitar de uma formulagdo prévia para o
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Figura 2.1 — Fung¢ao custo com apenas um minimo e com multiplos minimos locais

A A

J(AU,K) J(AU,K)
miriimo local
Jmin Jmin
A-U* AU
(a) Fungao monomodal. (b) Fung¢do multimodal.

Fonte: préprio autor.

gradiente da funcdo de custo. Essas duas caracteristicas se apresentam como vantagens para
a aplicacdo do algoritmo como otimizador para malhas NMPC. Em primeiro lugar, ¢ comum
em MPC aplicar restrigdes aos incrementos das a¢des de controle (RUSCIO, 2013), o que €
tratado diretamente pela inclusdo das restricdes no otimizador. E, em segundo lugar, o gra-
diente da fun¢do custo em NMPC pode ser de dificil obten¢do devido as ndo linearidades e
multiplas varidveis envolvidas, de forma que o uso de um método livre de gradiente simplifica
o projeto da malha de controle. Uma desvantagem, entretanto, de um método livre de gradiente
em relacdo a métodos baseados em gradientes, é o custo computacional possivelmente mais
alto. BOBYQA foi empregado em trabalhos anteriores do presente grupo de pesquisa relati-
vos a NMPC apresentando custo computacional compativel com os periodos de amostragem
utilizados e sucesso na aplicagdo da malha de controle NMPC (NEGRI et al., 2017; NEGRI;
CAVALCA; CELIBERTO-Jr, 2017).

Uma implementagdo do algoritmo BOBYQA em linguagem de programacio C pode ser
encontrada na biblioteca Nlopt (JOHNSON, 2015).

2.2.2 Evolucao Diferencial - DE

DE € um algoritmo populacional para solucdo de problemas de otimizacdo multimodais
considerando um espaco de busca continuo (STORN; PRICE, 1997). Tal algoritmo possui ca-
racteristicas comuns a outros métodos populacionais, como GA e Otimizac¢do por Enxame de
Particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization) (KENNEDY; EBERHARDT, 1995).
Entre tais caracteristicas, podem ser citados o equilibrio intrinseco entre diversificacao e intensi-
ficac@o, o uso de operadores de mutacao aleatéria e de recombinacao entre solugdes candidatas
ou crossover. Uma revisao sobre métodos de otimizagdo populacionais, incluindo DE, pode ser

encontrada em Boussaid, Lepagnot e Siarry (2013).
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DE foi escolhido como método para otimizacao global, em detrimento a GA e PSO, por
ter apresentado convergéncia com menor custo computacional, sendo eficaz inclusive para fun-
coes de custo com descontinuidades, conforme estudado anteriormente em Negri et al. (2015).

Para a sintonia do otimizador com DE utilizam-se os parametros apresentados na Tabela
2.1 (STORN; PRICE, 1997):

Tabela 2.1 — Parametros do algoritmo DE

Parametro Descrigao

Npg Numero de iteracoes
Smin Taxa minima de mutacio
Smax Taxa mdxima de mutagio
CR Constante de crossover
Spop Tamanho da populacao

O tamanho da populag@o, S, define quantas solugdes candidatas serdo consideradas por
iteracdo, enquanto os parametros CR, fiuin € fmax controlam a prioridade do algoritmo entre
diversificacdo e intensificacdo. Estudos prévios do uso de DE como otimizador em MPC e
sintonia de tais parametros foram realizados pelo presente grupo de pesquisa e apresentados em
Negri et al. (2015) e Negri et al. (2017).

No presente trabalho, DE foi utilizado a partir de uma implementac¢io propria em lin-
guagem C++ para resolver o problema de encontrar condi¢des iniciais para a simulagdo com
caminhada periddica do walker passivo com joelhos, que estd apresentado no Capitulo 4. Tais
solucdes formam parte do gerador de trajetdrias utilizado para a caminhada do robd atuado,

conforme mostrado no Capitulos 5.

2.2.3 Tratamento de restricoes

Os problemas de controle podem envolver restri¢des fisicas ou operacionais (MACIE-
JOWSKI, 2002). As restrigdes fisicas referem-se a limitagdes como as de excursdo ou velo-
cidade em atuadores, que ndo podem excedidas na pratica. Assim, caso o controlador calcule
um sinal de controle que minimize a fun¢do custo, mas que ultrasse alguma restricao fisica, o
sinal reproduzido sera diferente do calculado, distorcendo a resposta do sistema. As restri¢coes
operacionais, por sua vez, referem-se a limites impostos no projeto do controlador buscando,
por exemplo, preservar atuadores, ou impedir alguma condi¢do que possa ser perigosa. Dessa

forma, s@o limites que na pratica podem, mas nao devem, ser violados.



33

Algumas das restricdes mais usualmente empregadas em MPC sdo feitas sobre a taxa de
variacdo da acdo de controle, excursio da acdo de controle e excursdo dos sinais de saida, dadas
respectivamente por (RUSCIO, 2013):

Aty < Au(k+ig)k) < Ay (2.15)
Wi < W(k+iclk) < Wpay (2.16)
Yimin S YO+ iplk) < Vinax (2.17)
com
0<i.<H,—1 (2.18)
1<i, <H, (2.19)

considerando comparagdes elemento a elemento.

Nas Equagdes (2.15)-(2.17), considera-se que as comparagdes entre vetores sdo feitas
elemento a elemento, de forma que a restricdo ndo € respeitada caso algum elemento do vetor
esteja fora dos limites impostos. A forma de lidar com os tais restricdes, aqui utilizadas, segue
a metodologia apresentada previamente em Negri et al. (2017).

Ambos os métodos de otimizagdo citados ndo lidam explicitamente com restricdes além
dos limites para as varidveis livres. No presente caso, a restri¢do sobre a variacdo da acao de
controle é imposta no momento da instancia¢gdo do objeto referente do algoritmo de otimizagdo.

Ja a restricdo sobre a excursdo da acdo de controle pode ser incluida com a adi¢do de
saturadores no modelo de predicdao. Dessa forma, um aumento na a¢ao de controle que a levaria
acima do limite superior, por exemplo, ndo ocasiona nenhuma mudanca na predi¢cdao de saida,
mas causa um aumento no fun¢do custo devido ao incremento utilizado. Assim, o algoritmo
de otimizacgdo deve chegar a solu¢dao que minimize a energia sem, portanto, gerar solu¢des que
ultrapassem as restrig¢des.

Finalmente, as restri¢des de excursdo de saida sdo tratadas neste trabalho como soft cons-
traints, resultando em uma tendéncia da saida a se manter dentro dos limites impostos, mas
permitindo pequenos excessos. Isto € feito através de um custo restritivo adicional proporcional
ao quadrado da amplitude da violacdo da restri¢do, conforme mostra o Algoritmo 1. Em tal
algoritmo, o indice j é utilizado para representar a predi¢do de uma saida y;(k +i|k), contida
no vetor de predi¢do das varidveis de saida y(k + i[k). Os limites de restricdo em relacdo a
referéncia y s sdo dados por £6;. O peso do custo restritivo € dado por A5; > 0. O termo
custo j(k +i|k) é usado para representar a parcela de custo relativa a uma amostra de predig¢do
da safda y;(k + i|k).
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Algoritmo 1 Computando o custo para a predi¢do do erro de uma varidvel safda y;(k+i|k) com
custo adicional restritivo

1. custoj(k+ilk) < Aj[y;(k+ilk) —y,;(k+i)]?

2. Se: yj(k+ilk) > yjrr(k+1i)+ 0, entdo:
custo j(k+ilk) < custoj(k+ilk) + As i {y;(k+ilk) = [yjrer(k+1i) + 5j]}2

Sendo se: y;(k+ilk) < yjrr(k+i) — &; entdo:
custo j(k+ilk) < custoj(k+ilk) + As ;i {y;(k+ilk) = [yjrer (k+1) — 5j]}2
Fim se

A Figura 2.2 ilustra um exemplo do custo relativo a uma predic¢do de saida y;, dado por
Jyj, considerando que a referéncia para tal saida € yj.r, a restri¢do inferior € y j;; € a restri¢do
superior € y juax. A curva tracejada em forma de pardbola mostra como seria o custo, de forma
quadratica, se ndo houvesse restricdes. A linha solida ilustra o custo com a adi¢ao das restri¢oes.
Dentro do intervalo ao redor de yj.r, 0 custo ndo se modifica. Entretanto, ap0s as restrigdes
a inclinacdo da curva de custo € aumentada de forma manter a saida y; dentro dos limites. Tal
estratégia foi empregada neste trabalho para manter a projecdo do centro de gravidade dentro

da area do pé de suporte na malha de controle do walker.

Figura 2.2 — Exemplo de custo do erro de rastreamento de uma saida y; com custos restritivos.
A curva em linha sélida mostra o custo com a adi¢do dos custos restritivos, enquanto a curva
em linha tracejada mostra o custo sem a adi¢do de custos restritivos.

>

yjmin yjref Yimax

Fonte: préprio autor.

2.3 USO DE RNAS COM MPC

As Redes Neurais Aritificiais (RNAs) sdo fun¢des matematicas, resultantes da interliga-
cao de diversas unidades funcionais, chamadas de neurOnios artificiais. O neurdnio artificial €
constituido de uma quantidade de entradas ponderadas de dados, sendo os pesos de ponderagdo
chamados de pesos sindpticos, um somador e uma funcao de ativagdo, usualmente nao linear,

como mostra a Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Modelo de neur6nio artificial

fg(ua) —

Fonte: préprio autor, com base em (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Ao conectar-se a saida de um neurdnio a alguma entrada de outro neurdnio, tem-se o mo-
delo de rede neural. A Figura 2.4 mostra um exemplo de RNA com conexdes do tipo FCC (Fully
Connected Cascade) (WILAMOWSKI, 2009), em que a saida de um neur6nio € conectada a
entrada de todos os neurdnios seguintes. Na Figura 2.4, cada circulo representa um neurdnio
como o mostrado na Figura 2.3. Os neurdnios cujas saidas sao utilizadas como saidas finais da
rede estdo na chamada camada de saida, enquanto os demais neur6nios estao nas camadas ocul-
tas. Através da interligacdo dos neurdnios, € possivel mapear fendmenos nio lineares através

do ajuste dos pesos sindpticos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 2.4 — Exemplo de RNA do tipo FCC

Camadas ocultas
B .

Entradas

Fonte: traduzido de Negri et al. (2017).

Em estratégias de MPC, RNAs sdo utilizadas usualmente para mapear fendmenos nao-
lineares, o que permite que a RNA sirva como modelo de predi¢do quando o modelo dinamico
fenomenolégico do sistema a ser representado ndo estd disponivel ou apresenta significativa
complexidade. Portanto, podem ser utilizadas para detectar comportamentos de falha, atuar

como modelo de predi¢io e também para gerar de controle (TINOS, 1999; PATAN, 2015).



36

No presente trabalho, utilizaram-se RNAs para a geracdo de sinais de referéncia, mape-
ando o comportamento da dindmica passiva de bipedes ndo atuados, como estd apresentado na

sequéncia do trabalho.

2.4 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos de MPC necessarios para o desenvolvi-
mento do trabalho. Além do exposto, as técnicas de MPC abrangem uma grande diversidade de
aplicagdes e variagdes. Foram apresentados os conceitos de funcdo custo, problema de otimi-
zacdo e tratamento de restri¢des através dos métodos de otimizacdo empregados. No préximo
capitulo, apresentam-se conceitos basicos da drea de robética bipede, com énfase na aplicacao

de MPC para a realizagdo do controle.



37

3 ROBOTICA MOVEL BIiPEDE E MPC

Sistemas robdticos estdo, de forma crescente, presentes na industria, em aplicagdes do-
mésticas, na medicina e em outras dreas. Entre os diferentes tipos de robds, os walkers (robods
caminhantes) estdo atraindo aten¢do de pesquisadores nas dreas da propria robética, neurocién-
cias e controle. Mais especificamente, a caminhada bipede tem sido pesquisada, pois a observa-
¢do da caminhada natural humana contribui no desenvolvimento de robos bipedes aprimorados
e o conhecimento sobre caminhada alcangado através do estudo de caminhada robética € qtil
para resolver problemas na drea de ortopedia (HUANG; WANG, 2016).

Os robds possuem dindmicas usualmente ndo lineares, forcas gravitacionais dependentes
das posi¢des angulares das juntas, efeitos de Coriolis e inércia (CHEN, 2007). Dessa forma, um
conjunto de equacdes diferenciais pode ser utilizado para representar a dindmica de um robo
articulado de juntas rotativas, como é o caso dos bipedes e dos robds manipuladores, através de
uma equacao no espacgo de estados dada por JANARDHAN; KUMAR, 2017):

Hq(1)]4(r) +Clq(2),4(t)]4(r) + Glg(1)] = ©(z) (3.1

sendo ¢(t) o vetor de coordenadas generalizadas, contendo as posi¢des angulares das juntas,
H|[q(t)] a matriz de inércia, C[q(t),q(t)] a matriz de efeito Coriolis, G[¢(t)] o vetor de termos
gravitacionais e 7(¢) o vetor de torques de atuadores. A tarefa de controlar um robd bipede,
entretanto, ndo estd apenas em aplicar técnicas de controle ndo linear para as juntas do robos,
pois a definicdo das trajetdrias de referéncia para as juntas precisa também ser trabalhada para
atingir passos ou pisadas seguidas e manter uma caminhada ciclica.

A robdtica humanoide € uma 4drea crescente tanto no mundo académico como no indus-
trial, sendo impulsionada principalmente pelos avancos tecnolégicos nos campos de software
e hardware. Dentro de tal drea, destaca-se a parte referente a caminhada bipede, cuja prin-
cipal origem no meio académico pode ser datada na década de 1970 (JANARDHAN; KU-
MAR, 2017). Atualmente, além de aplicagdes préticas, podem ser encontrados na literatura
trabalhos de perfil tedrico, baseados em simulacdes, buscando resolver situagdes ainda nao
completamente resolvidas na prética e aproximar as solu¢des a caminhada natural humana, as-
sim como trabalhos relacionados a constru¢@o e implementacao pratica dos robds (HEYDARI;
FARROKHI, 2017; ANDRE et al., 2015; SAPUTRA et al., 2016). Dentre os desafios tratados
atualmente na literatura, podem ser citados a locomog¢do em ambientes previamente desconhe-
cidos, desviar de obstaculos e subir e descer escadas (JANARDHAN; KUMAR, 2017).

A locomogdo de um robd pode ser classificada como a movimentagdo dentro de um de-

terminado ambiente. No caso de robds bipedes, o problema da locomog¢do pode ser definido
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através de trés subproblemas, que devem ser resolvidos conjuntamente: criacao de restri¢des de
equilibrio, envolvendo a trajetdria do centro de massa (CoM, do inglés Center of Mass); deter-
minacao da trajetdria ou posi¢do final desejada para o pé em movimento, nas etapas de duplo
suporte e suporte simples; e tratamento dos graus de liberdade redundantes, usualmente bus-
cando otimizar o consumo de energia (WRIGHT; JORDANOYV, 2015) ou manter uma postura
ereta.

Neste trabalho, as trés dire¢des no espaco cartesiano sdo definidas por py, py, € p;, con-
forme a Figura 3.1. Considerando que o walker esté alinhado para caminhada ao longo do eixo

Px, s@0 definidos os plano p,p, como sagital, pyp, como coronal e p,p, como transversal.

Figura 3.1 — Direcdes no espaco cartesiano e planos sagital, coronal e transversal.

Apz
NN
; >

r 2

Py

Fonte: préprio autor.

O conceito de equilibrio (balance), que define o tipo de caminhada, pode ser estabelecido
em duas categorias. explicadas a seguir (HWANG:; LIN; YEH, 2015):

* Equilibrio estitico: a proje¢cdo do CoM no plano de caminhada estd sempre dentro do
poligono de suporte; isto €, o0 CoM sempre estd verticalmente alinhado a drea do pé de

suporte do robd; as coordenadas do CoM sao dadas por:

1 ]Vm

pxCaM Z mlpxz (32)
1 Ivm

PyCoM Z mlpyl (3.3)
1 Nm

pooM Z mlle (3.4)

em que M é a massa total do sistema e m; € a massa de cada ponto de massa com coorde-

nadas py;(t), pyi(t), p2i(t).

* Equilibrio dindmico: o ponto de momento zero (ZMP, do inglés Zero Moment Point), no
plano da drea de contato entre o pé de suporte e o solo, estd sempre dentro da drea do pé de

suporte do robd. Considerando a posi¢ao nas dire¢des py, py € p, € a média das posigdes
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dos pontos de massa ponderadas por suas respectivas massas, a posi¢ao do ZMP no plano
PxPy pode ser calculado como (MAXIMO, 2017; WRIGHT; JORDANOYV, 2015):

Pzco .

Pxzup (t) = Pxcom (t) - Z; MpchM (t) (3.5)
— pZZ‘uM o

pyZMP (t) - pyCoM (t) - g pyCoM <t) (3'6)

em que p.,,, € a altura média do centro de massa em relacdo ao solo, considerada como
uma constante, por simplificacdo. Assumindo que tal altura é aproximadamente cons-

tante, elimina-se a segunda derivada de p,,, ().

O conceito de ZMP foi introduzido por Vukobratovic e Juricic (1969), Vukobratovic e
Stepanenko (1972) e Vukobratovic e Stokic (1975), apesar de nao ter sido chamado inicial-
mente por este termo (VUKOBRATOVIC; BOROVAC, 2004). Vukobratovic e Borovac (2004)
mencionam que um robd completamente atuado, em que cada junta rotativa consiste em um
servo-sistema, possui um grau de liberdade passivo adicional, que € a rotacdo da extremidade
do pé de apoio sobre o chio e que tal grau de liberdade nao pode ser diretamente controlado.
Entretanto, o controle deste grau de liberdade pode ser feito indiretamente através do restante
da estrutura do bipede, evitando que haja rotagdes que levem a queda do bipede. Considerando
sua aplicacdo em robdtica bipede, 0 ZMP € definido como um ponto, dentro da drea de contato
entre o pé de apoio e o chao, tal que o momento angular resultante das forgas inerciais e gravi-
tacionais em relagio a esse ponto € nulo nos €ixos p, € py, de forma que nao havera rotagio do
pé de apoio em relagdo ao solo, desde que a forca de atrito entre o pé e o solo seja suficiente.
Se este ponto existir, dentro da drea de suporte, o bipede encontra-se em equilibrio (WRIGHT;
JORDANOV, 2015)!.

Empregar o critério de equilibrio estitico usualmente resulta em velocidades de cami-
nhada menores em superficies planas do que a caminhada com estabilidade dindmica. Estra-
tégias baseadas em equilibrio dindmico permitem que a projecdo do CoM esteja fora da drea
de suporte, desde que o ZMP esteja dentro de tal drea, sendo, portanto, menos restritivas em

relacdo as trajetorias possiveis (HWANG; LIN; YEH, 2015).

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS A ROBOTICA BIPEDE E MPC

A realizacdo da caminhada utilizando o critério do equilibrio dindmico, com base no
ZMP, permite com que o tempo em duplo suporte seja minimizado, pois € possivel realizar a

movimentacdo do CoM em dire¢cdo ao ponto da pisada, mantendo o ZMP sobre o pé de apoio

Nas publicacdes em inglés, utiliza-se o termo balance
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anterior. E, além disso, é possivel obter-se uma trajetéria para o CoM que resulte em uma
transicdo em forma de degrau no ZMP. Tal ideia estd apresentada em Kajita et al. (2003) e, a
partir de tal proposta, diversas contribui¢des foram apresentadas.

Naveau et al. (2017) apresentam um gerador de trajetdrias baseado em MPC, visando o
desvio de obstdculos, gerando trajetérias para o CoM e a posi¢do da pisada. Para o desvio de
obstaculos, utilizam-se restricdes nao lineares. Os autores mencionam que um desafio da drea é
conseguir atender ao custo computacional para aplicagdes reais, o que € alcangado no trabalho
apresentado realizando uma iteracdo do otimizador de trajetéria por periodo de amostragem.
A ideia é que uma solugdo sub-6tima seja suficiente para atender aos requisitos de controle
em uma aplicacdo real. O trabalho, assim como outros mencionados a seguir, se baseia em
um modelo de péndulo invertido para a dindmica do CoM, o qual consiste em considerar um
tinico ponto equivalente de massa com altura constante, no critério ZMP e no uso de cinematica
inversa para geracdo das referéncias para as juntas. O trabalho de Sherikov (2012) também
utiliza como base o modelo de péndulo invertido, critério ZMP e o uso de MPC para geracao
das trajetorias do CoM e do ponto de pisada (footstep position) e da cinemaética inversa para
as juntas. O foco de tal trabalho é no método de otimizacdo, considerando casos com e sem
restricdes para a geracao das trajetorias.

O uso de MPC para controle de um humanoide, voltado a outras tarefas, como levantar e
ajoelhar pode ser encontrado em Erez et al. (2013), no qual € introduzido a combinagdo da en-
gine de fisica MuJoCo (Multi-Joint dynamics with Contacts, que permite considerar a dindmica
resultante do acoplamento de multiplas juntas com possibilidade de inclusdo de contatos com
objetos externos, com MPC. Uma aplicacado préitica da engine MuJoCo € encontrada em (Ko-
enemann et al., 2015), no qual s@o apresentados experimentos em que o robd utiliza contatos,
como o0 apoio pelas mdos em uma mesa para manter o equilibrio.

Um estudo detalhado do uso de MPC para controle de caminhada bipede estd apresentado
em Herdt (2012), no qual sdo apresentados detalhes para aumentar a efici€ncia da caminhada,
incluindo a oscilagdo da altura do CoM em relacdo ao solo e também a dinamica dos dedos nos
pés para possibilitar a minimizacao da carga nas juntas.

A caminhada em condi¢des adversas de terreno € tratada em Brasseur et al. (2015), em
que a caminhada sobre escadas € obtida enquanto uma postura humano-similar também € con-
siderada. A trajetdria para o CoM ¢€ gerada sob restricoes de ZMP, e os angulos de referéncias
para as juntas sdo calculados através da cinemadtica inversa. Para obter uma postura ereta, € es-
tabelecido um objetivo no problema de otimizag¢ao para manter o CoM a uma altura desejada, o
que faz com que as juntas dos joelhos sejam mais abertas (pernas estendidas) e o torso mantido

mais ereto em comparagdo a trabalhos similares.
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3.2 GERACAO DA TRAJETORIA PARA COM ATRAVES DE MPC

Conforme visto nos trabalhos envolvendo o uso de MPC para o controle da trajetéria do
CoM, ¢ possivel obter trajetérias continuas para o CoM, combinando posi¢do e aceleragdo, de
forma a se ter uma trajetéria do ZMP na forma de degraus. Assim, pode-se fazer com que o
ZMP seja transferido da posicao de um pé a posi¢do do outro em poucos ou até mesmo em um
unico periodo de amostragem (KAJITA et al., 2003).

A formulagdo de tal estratégia € aqui apresentada conforme Maximo (2017), que se baseia
na soluc@o do problema de minimizacdo da fun¢ao custo dada na Eq. (??). Como a equagao
(3.5), envolve a segunda derivida do CoM, € possivel obter-se um sistema continuo controldvel
definindo como agfio de controle a terceira derivada da varidvel referente ao CoM? e realizando-
se a discretizacdo do sistema para controle via MPC. Apresenta-se nas Equacoes (3.7)-(3.13) a
formulacao para a direcdo py, sendo que outra malha MPC, da mesma forma, deve ser utilizada

para gerar a referéncia de trajetoria do CoM na direc@o p,.

Hzmp

Jzmp (k) = Z

i=1

Yzmp

o . . :
S paom (k- ik + 2 [pmp (k- ilk) — przvpregk+ i) (3.7)

2

Considerando a dire¢do py, a agdo de controle é py.,  (¢). O vetor de varidveis de es-
tado X(7)3x1 € composto pela posi¢cdo do CoM py..,,(f), sua primeira derivada e sua segunda
derivada. A3z«3, B3x1, C1x3 representam os termos constantes que definem a relacdo entre as

varidveis de estado entre si, com a ac¢ao de controle e com a saida.

X(1)3x1 = A353X(1) + B3x1 Pig, () (3.8)
prMP(t) = C1X3X(t) (3.9
T

X(t>3><l = |: pxCoM(t) px&oM(t) px‘C“oM(t> :| (310)

010
Az3=10 0 1 (3.11)

000

T
B3x1=[0 0 1} (3.12)
- T

Cixz = [ 10 —pi% ] (3.13)

O conjunto de Equagdes representa (3.8)-(3.13), no espaco de estado, a relacdo entre a

posi¢do py,,,, (), com suas derivadas no tempo, € p,,,(f). Aplicando uma discretiza¢do com

20 termo jerk é utilizado para a terceira derivada de uma posicdo nas publicacdes em inglés
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periodo de amostragem 75 do modelo mostrado nas Equagdes (3.8)-(3.13), utilizando as mesmas
varidveis de estado, Maximo (2017) demonstra a solucdo para o problema de otimizagdo, aqui

apresentado de forma resumida, como:

PxComt (k) = K(0, T5; Peon) Pazaap rep (k) = P(Ts; Prcypy )X (K)] (3.14)

T
X(k) = pxCOM<k) pxéoM(k> pxéoM(k) (315)

em que p € a relagdo entre o peso da agdo de controle sobre o peso da saida € p,zyp (k) €
um vetor contendo as H,, amostras de referéncia futuras para pycom(k). As matrizes K e ® sdo
calculadas em funcdo dos parametros dos quais dependem e mantidas constantes. O procedi-
mento para a obtencao de tais matrizes pode ser encontrado em Maximo (2017). Assim, para
um rastreamento aproximadamente perfeito, pode-se utilizar um valor de p préximo a zero. A
resposta de p,cop(k) em malha fechada do sistema virtual apresentado acima é utilizada como
referéncia para o CoM. A Figura 3.2 exemplifica um resultado de tal malha MPC, utilizando
Dzeoy = 0,5 m, dois passos de tamanho 0,1 m e um passo de tamanho 0,2 m e periodo de
amostragem de 50 ms. Na Figura apresenta-se a trajetéria resultante para p,cop(k) que leva
a obtencdo de p,zyp(k) na forma de degraus, de forma que o ZMP fique sobre o pé de apoio
enquanto o CoM realiza um movimento continuo, considerando que o mesmo deve ser feito
para as varidveis no eixo py. O erro Dxzmperr(k) entre pyzyp(k) e a referéncia utilizada atingiu

um valor absoluto méximo de 0,004 m ao longo da simulacao.

Figura 3.2 — Geragao da trajetéria do CoM por MPC utilizando o critério ZMP

0.45 T T T T T T T
04 B pxCoM(k) — e ==
0.35 - pxzmp(k) - - -

03 mp K) oo
0.95 xZMPerr()

02F e
0.15
0.1
0.05
() [l T=T0 e —
_005 | | | | | | |

px (M)

Fonte: préprio autor.

3.3 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados conceitos basicos e trabalhos relacionados a robética

bipede e ao uso de MPC para geracdo das trajetérias do CoM e ZMP. Trabalhos relacionados
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foram apresentados para contextualizar a contribuicao do presente trabalho, que tem por obje-
tivo apresentar um método de geracao de trajetorias e controle para walkers bipedes totalmente
atuados. No proximo Capitulo, serdo apresentados conceitos e simulacdes de walkers passivos,
que serdo utilizados para a obten¢do de geradores de trajetorias para as juntas para o controlador

proposto.
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4 WALKERS PASSIVOS

Uma metodologia ttil no desenvolvimento de estratégias de controle para locomocgao bi-
pede € a observacdo e uso da dindmica de modelos de walkers passivos. A ideia de observar tal
dindmica foi colocada em pratica no trabalho de McGeer (1990), no qual um robd bipede com
apenas uma junta no quadril, pernas rigidas e pés curvados mostrou uma caminhada passiva
através de um empurrdo externo inicial. Um modelo matemético para o walker mais simples
possivel, chamado de simplest walker, foi apresentado em 1998 por Garcia et al. (1998), com
pés pontuais e de massa infinitesimal. Modelos baseados em Garcia et al. (1998) sdo também
chamados de modelos de compasso. Mais tarde, um modelo para um walker passivo simples',
mas com juntas de joelho foi apresentado no trabalho de Chen (2007). Em tal trabalho, € co-
mentado que o objetivo em desenvolver um modelo com joelhos foi de reduzir a distancia entre
trabalhos tedricos e praticos existentes na literatura na drea de caminhada bipede.

Trabalhos posteriores em relacdo ao walker passivo com resultados interessantes podem
ser encontrados em Safa, Saadat e Naraghi (2007), no qual a superficie plana e inclinada, con-
siderada nos trabalhos citados no pardgrafo anterior foi substituida por degraus; e em Sushko,
Honeycutt e Reed (2012), em que um modelo de bipede passivo com joelhos foi utilizado para
auxilio no projeto de uma prétese de perna. Os walkers passivos, entretanto, apenas mantém
uma caminhada equilibrada se a inclinacdo do chao estiver dentro de uma faixa de valores e
as condig¢des iniciais adequadas forem configuradas. Portanto, para realizar a caminhada em
diferentes inclinag¢des, velocidades, tipos de passada e com acomodagdo de perturbacgoes, é
necessario empregar uma malha de controle que explore a dindmica passiva, mas que utilize
atuadores para manter o equilibrio. Entre os métodos de controle utilizados para tanto, € pos-
sivel encontrar na literatura de robdética a aplicacdo de controle com linearizacio por feedback
(BUONDONNO; LUCA, 2016), RNAs (REEVE; HALLAM, 2005), controle de torque por
rigidez (torque-stiffness control) (HUANG; WANG, 2016) e MPC (HEYDARI; FARROKH]I,
2017).

O uso de um padrdo de caminhada passivo € tratado em Neves e Ventura (2016), para
desenvolver uma caminhada semi-passiva buscando a minimizac¢io do uso de energia. Os au-
tores utilizam MPC aplicado ao simplest walker. As agdes de controle sdo aplicadas apenas
quando o estado do walker resultaria, passivamente, em uma situacdo de falha, como cair ou
se deslocar para tras. Caso contrdrio, se o estado estiver dentro do dominio de atracdo, nao se
utiliza atuacdo. Uma desvantagem citada € o custo computacional inadequadamente alto para a

geragdo de referéncias para a malha de controle.

'Na prética, o walker implementado possufa atuadores auxiliares.
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Nesta secdo € apresentada a modelagem e resultados de simulag@o para dois modelos de
walkers passivos. O primeiro é o modelo de compasso, sem joelhos, para o qual apresenta-se
a modelagem matematica considerando massas ndo-nulas nos pés. Na sequéncia, é apresen-
tada o walker passivo com joelhos, baseado em Chen (2007), cuja dinamica foi explorada para
a geracdo de trajetdrias para as juntas das pernas no sistema proposto no presente trabalho,

apresentado no Capitulo 5.

4.1 O MAIS SIMPLES WALKER PASSIVO: MODELO DE COMPASSO

O modelo mais simples para um walker passivo foi apresentado por Garcia et al. (1998).
Em tal modelo considera-se um robd com duas pernas rigidas, sem joelhos, conectadas por
uma junta rotativa ideal sem atrito, sendo tal juncdo chamada de quadril. Com um dos pés fixo
no chdo (pé de suporte), o walker possui dois graus de liberdade: um no quadril e outro na
rotacdo do pé de suporte. O outro pé, que ndo estd em contato com a chao, é chamado de swing
foot, aqui traduzido como “pé flutuante”. Para a maxima simplificagdo do modelo, considera-
se que a massa do walker se concentra nos dois pés e no quadril; e que a massa do quadril €
muito maior que a massa dos pés. Possuindo apenas uma massa significativa e duas pernas de
mesmo comprimento, o modelo pode ser simplificado a ponto de ndo depender de parametros
construtivos. O comprimento das pernas afeta apenas o periodo e a largura da passada, mas nao
a resposta dos angulos das juntas. A Figura 4.1 mostra uma adaptacdo do modelo de compasso
original, em que os angulos sdo medidos separadamente para cada perna em relagdo a um eixo
vertical alinhado com a gravidade 2.

Por ndo possuir atuadores, o walker necessita de um impulso inicial, ou seja, condi¢des
iniciais ndo nulas de velocidade e posi¢do angulares e que o solo seja inclinado para manter a
caminhada de forma equilibrada. A inclinacdo do solo é dada por 7, conforme a Figura 4.1.

Como desenvolvimento inicial, as Equacdes de Lagrange foram utilizadas, no presente
trabalho, para obter o modelo de compasso considerando massas significativas nos pés e atua-
dores de torque nas juntas, seguindo a Figura 4.1. As Equacdes de Lagrange sdo uteis para a
modelagem de sistemas com elos acoplados e sdo dadas por (ORTEGA; SPONG, 1988):

d JL(t) IL(t)
dr 9g;(r) 9qi(t)

sendo ¢;(¢) a posi¢do angular da junta i, na qual o atuador i produz um torque 7;(z). No caso

= 1;(1) 4.1

dos walkers passivos T;(t) = 0. O termo L(z) é o Lagrangiano, dado por:

2No modelo original de Garcia et al. (1998), foi utilizado um 4ngulo 6, medido entre a reta normal ao solo
inclinado, que parte do solo até o ponto do quadril, e a reta que passa sobre a perna de apoio, e um angulo ¢, que
representa a abertura entre as duas pernas.
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Figura 4.1 — Walker com modelo de compasso

Pz

L(t) = K,(t) — P.(1) 4.2)

em que K, (7) é a energia cinética total do sistema e P,(¢) a energia potencial.

Definem-se também as varidveis py(t), pxf(t), pi(t) € pz¢(t), que sdo as coordenadas
em py, do quadril e do pé flutuante, e em p_, do quadril e do pé flutuante, respectivamente. Para
simplificagdo de notacdo, a dependéncia temporal (¢) foi omitida nas expressdes a partir deste
ponto no texto para g;, T, L, Ke, Pe, Pxhs Pxfs Pzh € Pzf-

A energia cinética é proporcional ao quadrado da velocidade no espago de cada ponto de
massa do sistema, enquanto a energia potencial é proporcional a altura em relagdo ao ponto de
apoio, na direcao da gravidade, de cada ponto de massa. Portanto, € necessario obter as posi¢oes
de cada ponto de massa, o que corresponde a obter o0 modelo cinemdtico direto do walker e as
derivadas de cada posi¢do em relagcdo ao tempo para que as velocidades sejam obtidas.

A seguir, apresenta-se a modelagem dos walkers passivos com e sem joelhos. O sobrees-
crito ~ foi utilizado para designar vetores de posi¢do e velocidade.

As posi¢des do quadril (ﬁ) e do pé flutuante (p_}), conforme mostrado na Figura 4.1 e
considerando que o primeiro elemento dos vetores € a componente no €ixo p, € o segundo

elemento a componente no eixo p,, sdo dadas respectivamente por:

P —Isin(q1)
ph=|""|= (4.3)
Pzh Icos(q1)
p —Isin(q1) —I'sin(g2)
=" = (4.4)

Pif Icos(q1) — Lcos(qz)
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As velocidades do quadril (v_h>) e do pé flutuante (v_}), obtidas através da diferenciagdo no

tempo das posicoes, sdo dadas respectivamente por:

[ P, —lcos j
= pfch ] _ [ . (41)?1 ] “45)
| Pzh —Isin(q1)q1
| —lcos i1 — [ cos i
o | P - | (ql)c{l ‘ (92)?2 “6)
Pzf | —Isin(q1)q1 +1sin(q2)g>
Dessa forma, pode-se escrever a energia potencial como:
Po= Y mgp; 4.7)
i=f,h
e a energia cinética total como:
1
K, = Z zmi]v,-|2 (4.8)
i=f,h

Combinando as Equagdes (4.1)-(4.8), obtém-se o modelo para simulac¢do da dindmica do

walker dado por:
G1*
. 2

Hyppyo [
9

71
iy +Gux1 = (4.9)
9 )

Utilizando a notag@o ¢, = cos(a), cqp = cos(a+b), ¢, = cos(a—Db), s, = sin(a), sqp =

sin(a+b), s,—p = sin(a — b), os termos das matrizes da Eq. (4.9) sdo dados por:

Hy1 = (my+my) 2 (4.10)
Ho = Hypp = mysl*cip (4.11)
Hypo = myl? (4.12)
Ci1=Ci2=0 (4.13)
Cu2 = Cay = —myl%spy (4.14)
G = —g(mp+my)ls; (4.15)
Guo = g(my)lsy (4.16)

As dedugdes dos termos apresentados nas Egs. (4.10)-(4.16) estdo apresentadas no Apén-
dice A.

No momento em que g, = g1 + 27, ocorre a pisada ou transi¢do heelstrike (GARCIA et al.,
1998). Quando o pé flutuante toca o solo ocorre uma colisdo, que se considerada instantanea,
gera uma mudanca instantdnea nas velocidades angulares e as pernas de suporte e flutuante

trocam de funcao entre si.
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O equacionamento da transi¢do heelstrike é feito com base na conservacdo do momento
angular de todo o walker em relacdo ao ponto de contato com o solo e também da perna flutuante
em relacdo a junta do quadril (GOMES, 1999).

Figura 4.2 — Walker antes e depois do heelstrike

Ponto "b" Ponto "b"
-q; 42 q> a
Ponto "a" Ponto "c" Ponto "a" Ponto "c"
(a) Walker um momento antes do heelstrike (b) Walker um momento ap6s o heelstrike

Fonte: préprio autor.

O momento angular é calculado pela soma dos produtos vetoriais da posi¢do de cada
ponto de massa em relagdo ao ponto de impacto “c” pelo seu momento linear (massa multi-
plicada pela velocidade). Na Figura 4.2a observa-se que apenas a massa do quadril apresenta
velocidade e posicdo ndo nulas. Assim, o momento de inércia do sistema todo em relacido ao

_>
ponto de impacto “c” H. € dado por (GOMES, 1999):

H =7 X myvy, (4.17)

sendo vy, = ryj, pois o ponto de apoio e utilizado como origem para o célculo da posicdo espacial
do quadril € o ponto “a”. Como as posi¢dOes e velocidades estdo no plano p,p,, 0 momento

angular resultante possui apenas uma componente no eixo py. O resultado para H,~ é€:

— 2.,
H. =mpl°qg, crojy (4.18)

c

sendo jy 0 vetor unitdrio no €ixo p,. A notagdo ¢; indica o uso da varidvel avaliada instanta-

neamente antes da transicao.

z

Ap6s a transicdo, o momento angular em torno do ponto “c” € recalculado com a atua-

lizag¢do das posicoes angulares. Como apds a transicdo, a massa do pé no ponto “a” entra em
movimento. Logo, ha dois pontos de massa, o quadril e o novo pé flutuante, com velocidade e
posicao relativa ao ponto “c” ndo nulas, o que resulta em:

1

c

= mh1241+m_f1241+ - mflzq-2+ + fn_f126‘1261'2+ - Mf1261261'1+jy (4.19)
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sendo que notagdo ¢ " indica o uso da varidvel avaliada instantaneamente apds a transi¢ao.
Considerando também a conservagdo do momento angular da perna “ab” em relacdo a
junta do quadril (ponto “b”’) (GOMES, 1999; CHEN, 2007), tem-se que o momento angular é

ocasionado pelo movimento do pé no ponto “a’:

_>
Hy = 7g xmysv, =0 (4.20)

[Pl

pois o ponto “a” estd em contato com o solo, com velocidade nula.
Ap6s a transi¢do, o pé localizado em torno do ponto “a” perde contato com o solo e passa

a ter velocidade ndo nula, resultando em um momento angular dado por:

— .
Hy =g X i (4.21)
Pf =mp(—Pq1 e — 1% ") jy (4.22)

Equacionando os momentos angulares antes e depois da transi¢do, obtém-se a regra de

transi¢cdo para as velocidades angulares:

2 .

— myl=c1241 43
0 myl? +mel? —myl2c?, (4.23)
G2 =—q1 1 (4.24)

E, pela Figura 4.2, verifica-se que a regra de transi¢ao das posi¢des angulares é dada por:

qT =—q, (4.25)

q; =—q; (4.26)

Unindo a Equagdo de dinamica (4.9) e as de transicao (4.23)-(4.26), pode-se resumir a
simulacao do walker passivo com modelo de compasso através do Algoritmo 2:

Uma simulac¢do foi conduzida para demonstrar o uso do modelo, utilizando programacao
em linguagens C++, para solu¢do numérica das equacdes e Python 3, para geracdo de anima-
coes. As condicdes iniciais e a inclina¢do do solo foram configuradas conforme a Tabela 4.1.
Verificou-se que € necessario que a massa do quadril seja muito maior que as dos pés para haver

caminhada equilibrada.

Tabela 4.1 — Parametros para simulacdo do walker passivo com modelo de compasso

Parametro: q(l) q(z) q‘? qg Y | L|my| my T,
Valor: 0,196 | 0,216 | -0,641 | 0,587 [ 0,01 | 1 | 1 [ 0,01 10~*
Unidade: rad rad | rad/s | rad/s | rad | m | kg | kg S

Fonte: préprio autor
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Algoritmo 2 Simulacao da dindmica do walker passivo com joelhos
1. Defina as condigdes iniciais ¢;(0), g2(0), ¢1(0) e ¢2(0), a inclinacao do solo 7y, o com-
primento das pernas /, a massa do quadril my,, a massa de cada pé my e um periodo de
integracdo T),.

2. Resolva numericamente a Equagdo 4.9 para uma amostra futura considerando 71 = 7, =0.

3. Teste se o sinal de g» — g1 — 2y mudou em relacao ao passo de simulacao anterior, o que
significa uma transi¢do heelstrike; neste item, deve-se desconsiderar o contato no solo
do pé flutuante quando g; = g, ocasionado pela auséncia de juntas nas pernas; caso a
transicdo ndo seja detectada, retorne ao Item 2; caso seja detectada, seguir ao Item 4.

4. Aplique as regras de transicdo heelstrike utilizando as Equacdes 4.23-4.26 e retorne ao
Item 2.

Os gréficos das posi¢cdes angulares ¢(f) e g2(t) e das velocidades ¢ (7) e ¢(t) estdo
mostrados na Figura 4.3a e 4.3b, respectivamente. E possivel observar em ambos os graficos
que hd uma etapa transiente, até que os sinais tornam-se periddicos a partir de + = 10 s,
aproximadamente. Utilizar qualquer estado [q(¢),q2(¢),41(¢),42(t)] obtido apds a estabilizagdo

como condicao inicial gera uma resposta sem a etapa transiente inicial.

Figura 4.3 — Resultados de simulacdo do walker com modelo de compasso: posicdes e veloci-
dades angulares

0.5 T T T T T T
0.4 1F qqd =—— 4

03 God ——
0.2 0.5
- 0.1 L
£ 0 g 0
-0.1
0.2 -0.5
-0.3
0.4 1 1 1 1
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
tempo(s) tempo(s)
(a) Posigdes ¢ (1) e qa(t) (b) Velocidades ¢1 () e ¢2(t)

Fonte: préprio autor.

Uma sequéncia de screenshots da animacdo gerada estd mostrada na Figura 4.4, mos-
trando uma passada dada pelo walker. Como a inclinacdo do solo € relativamente pequena, o
pé flutuante ndo atinge alturas visualmente grandes. No instante mostrado na Figura 4.4d, os
dois angulos ¢ () e g () sdo iguais e as pernas estdo alinhadas, ocasionando um contato com
o solo. Tal contato é desprezado na simulacdo, considerando que na pratica alguma estratégia

para eliminar tal contato deva ser empregada (GARCIA et al., 1998). Entre os instantes mos-
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trados nas Figuras 4.4g e 4.4h ocorre o heelstrike, trocando a funcdo da perna de suporte para

flutuante e vice-versa.

Figura 4.4 — Ilustracdo da animacdo grafica gerada através da simulaciao do walker com modelo
de compasso

| NS I B

(a) (b) (c) (d) (e)

B | S Y |

® (2) (h) (@) )

Fonte: préprio autor.

4.2 WALKER PASSIVO COM JOELHOS

Um modelo de walker passivo com joelhos foi apresentado no trabalho de Chen (2007).
Em tal trabalho, resultados de simulacdo mostram que o robd dotado de juntas rotacionais nos
joelhos apresenta uma faixa maior de inclinagdes no solo com ciclos limites estdveis, aumen-
tando a versatilidade do walker em relacdo ao modelo de compasso. Além disso, testes com
rugosidades (imperfei¢cdes) no terreno foram conduzidos, mostrando que o walker mantém o
equilibrio em tal condic@o. A junta de joelho apresenta ainda a vantagem de se poder eliminar
o problema da colisdo do pé flutuante com o solo no instante em que a perna flutuante passa a
frente da perna de suporte, comentado no caso do walker sem juntas de joelho. O modelo de si-
mulacdo em Chen (2007), entretanto, € mostrado somente em sua forma final, e as informacdes
sdo insuficientes para a reproducao exata do trabalho.

Dessa forma, no presente trabalho, o modelo foi deduzido utilizando Equacdes de La-
grange e conservagdo do momento angular, da mesma forma como foi indicado por Chen
(2007). Os desenvolvimentos da forma final do modelo encontram-se no Apéndice B. O modelo
final obtido € representado em diferentes etapas e equacdes de transicao, conforme apresentado
a seguir. As varidveis ¢;(t), i = 1,2,3 e suas derivadas sdo dependentes do tempo. Finalmente,

a notacdo de dependéncia temporal (¢) foi omitida por fins de simplificagio de leitura.
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Figura 4.5 — Modelo do walker com joelhos

Fonte: proprio autor, com base em Chen (2007).

4.2.1 Fase de movimentacao com joelho livre

O movimento durante esta etapa é descrito pela seguinte equagdo diferencial no espago

de estado:

q1 G1? T
Hpw3 | ¢ | +Cisx3 | g2 | +Guixi= | m (4.27)
q3 G3? T3

em que g,, n = 1,2,3 € a derivada de cada posi¢do angular (ou a velocidade angular de cada
junta), H,3.3 € a matriz de inérica, C,3x3 ¢ a matriz de termos de Coriolis (JANARDHAN;
KUMAR, 2017) e G,3x1 € um vetor de termos gravitacionais. O torque de atuador aplicado
em cada junta é dado por 7,, n = 1,2,3. Considerando Iy =a; + by, =ar+bye L, =+

(CHEN, 2007), os termos das matrizes H,3x3, C,3x3 € G,3x1 sdo dados por:

H,1 = (msa% +my(ls+az)? +muL2 +m L2 + mngv) (4.28)
Hy1o = (mLybycip +msLylicyn) (4.29)

Hy,13 = (mgLybicy3) (4.30)

Hyoo = (mib3 + myl}) (4.31)

H,3 = (mglibicr—3) (4.32)

H,33 = (msb?) (4.33)

Cu1 =Cu2=Cy33=0 (4.34)
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Cu12 = Cyo1 = (—myLyybysio — mgLylis12) (4.35)

Cu1z = Cu31 (—msLybys13) (4.36)

Cioz = —Cy32 = (mslib152-3) (4.37)

Cuzo = (—mslibysy—3) (4.38)

Gy = —g(mgay +my(Is+ ap) +my Ly, + my Ly, + mgLy,)s; (4.39)
Gup = migbosy +mggliss (4.40)

G,3 = (mygbys3) (4.41)

4.2.2 Transicao kneestrike (travamento de joelho da perna flutuante)

Quando o joelho da perna flutuante se alinha a direcdo da coxa da perna flutuante, o que
signigica que ¢» = g3, ocorre a transicao kneestrike. A partir do instante em que ocorre tal
transicdo, o angulo ¢ fica travado a g3 € o walker assume um comportamento tal qual o modelo
de compasso. Assumindo que o kneestrike ocorre instantaneamente, hd uma mudanga também
instantanea na velocidade angular de cada junta para conservacao do momento angular. Através
do equacionamento de conservacdo de momento angular, obtém-se a seguinte equacao para a

transicdo kneestrike:

q1 -

T N g | =75, ! 4.42

k2x3 | 92 —lkex2 | .y (4.42)
. q2

q3

naqual g, ,n=1,2,3 sdo as posi¢des angulares antes do kneestrike € ¢, ,m = 1,2 sdo os Angulos
apos o kneestrike. Observe que qgr foi omitido por ser igual a q; . Os termos das matrizes sao

dados por:

Tk?l = Lgvms —l;Ly,c1omg — by L,,c13my +L3vml — L,,brciomy +L%}mh + (ls + az)zm, + a%ms

(4.43)
T, 1o = Lyliciams — [Fms — bylica_3mg + Lybaciom, — b3m, (4.44)
T.13 = Lwbicizmg — libyca—3ms — bm (4.45)

Tp, = —liLycioms — biLy,c13mg — Lyybaciomy (4.46)

Tiyy = —I7ms — bilicr_3ms — b3m, (4.47)

Tiyy = —lib1ca—3mg — bim (4.48)

Tle = msa% +my (I + a2)2 + mthv + thgv —m;Ly,bycip + mngv —mgLy(l; +b1)c1y  (4.49)
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T.l, = mLybycia — mg(l, +b1)* +msLy (I + by )era (4.50)
Tihy = cia[—Lwbam; — Ly (I + by )my] (4.51)
Tisy = —(li+Db1)*ms — bom 4.52)

4.2.3 Fase de movimentacao com joelho travado

Ap6s a transicdo kneestrike, o walker tem comportamento conforme o modelo de com-
passo, e sua movimentagdo pode ser descrita pela seguinte equagdo diferencial no espaco de
estado:
gi )

92

+Cr2x2

Hioyo [ 5

T
i +Grox1 = (4.53)
q2 2

na qual o subescrito ; (do inglés locked) indica a fase de movimentac¢do de joelho travado. Os

termos das matrizes sdo dados por:

Hpiy = mgat +my (L +a2)* + my L2 +m L2 + mgL? (4.54)
Hy1» = Hppy = miLybycyy +mgLy (I +by)cro (4.55)
Hiy = mb3 +mg(l; 4+ b1)? (4.56)
Cri1=Cr2=0 (4.57)

Crio = Cro1 = —myLybysyy — mgLy (I, + by )s12 (4.58)

Gr1 = gs1[—msa; — my(Is+ ap) — myL,, — myL,, — mgL,,| (4.59)
Gra = mgbosy +myg(l+ by )sa (4.60)

4.2.4 Transicao heelstrike

A perna flutuante antes do heelstrike se torna, apds a transi¢ao, a nova perna de suporte.
Dessa forma, as posi¢des angulares sofrem uma mudancga instantanea, assim como as velocida-

des. Tal transi¢ao € modelada por:

g1~ gi"
.« — . +
_ q2 4 q2
Thasa | _ | =Tgasa | L |- 4.61)
91 q;
| @ K
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A posicao e a velocidade angular g3 e g3, respectivamente, foram omitidas na Eq. (4.61),
pois ambas estdo travadas a g, e go no momento do heelstrike, assumindo que a transicao knee-
strike ocorre antes do pé flutuante tocar o chdo. Tal comportamento € observado na dindmica

do walker passivo com joelhos. Os termos das matrizes relativas ao heelstrike sao dados por:

TJH = msa% +my (Il + a2)2 + mhL%V + thfv —m;L,byrciy + msL%v —mgLy (I, +by)c1n  (4.62)

Ty, = miLybacis — my(l; +by)? 4 myLy (I + by )ero) (4.63)
Tih, = L2my + L2mg — Lybyciam; — Ly(l + by )c1amy (4.64)
Tyiny = — (I + b1)*my — bym, (4.65)

T3 = Tia = oy = Tros = 0 (4.66)

Ty = ms[Lwaicia — ar (I +by)] +my [(Ly (Is +az2)c12 — ba(ls +az)]
+myuL2 c1o 4+ myLy,(Is+ az)cia +mgLyaiciy  (4.67)

Ty1p = miby(ls+az) +msay (I +by) (4.68)
Tyny = —mg(li +b1)ay —mby (s +as)] (4.69)
Tiyy =0 (4.70)

T3 = Tg1a = Tz = Thpa =0 (4.71)

As posicdes angulares trocam de valor entre si com sinal invertido, de forma que:

T3 =Ty = -1 (4.72)

Tis1 = Ty = 1 (4.73)

Tuzr = Thas = Thaa = Tyay = Tyaz = Tyaa = 0; (4.74)
Tyi3o = Tyizs = Tygsa = Tygay = Tyjas = Tyjag = 0; (4.75)

4.2.5 Simulacao do walker passivo com joelhos

Os resultados de uma simulagao estdo mostrados a seguir para demonstrar o uso do mo-

delo obtido. Os pardmetros utilizados sao dados na Tabela 4.2:



Tabela 4.2 — Parametros para simulacao do walker passivo com joelhos

Parmetro: | ¢1(0) | ¢2(0) | g3(0) | 4i1(0) | 42(0) 43(0) Y
Valor: 0,1706 | 0,2706 | 0,2706 | -1,051 | -0.337577 | -0.337577 | 0,05
Unidade: rad rad rad rad/s rad/s rad/s rad
Parametro: my my my, aj a by b
Valor: 0,3 2 2 0,375 0,175 0,125 0,325
Unidade: kg kg kg m m m m
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Fonte: préprio autor

Tais parametros foram sintonizados de forma que os elos tenham tamanho proporcional ao
robo experimental construido para este trabalho, que estd apresentado no Capitulo 4. Utilizou-
se ¥ = 0,05 rad de forma a demonstrar que a inclina¢a@o para o walker com joelhos caminhar de
forma equilibrada pode ser maior que no caso sem joelhos. Utilizaram-se massas maiores nas
coxas e no quadril do que nas partes inferiores das pernas, de forma a favorecer uma condi¢@o
de equilibrio (CHEN, 2007).

As condicdes iniciais de posicao e velocidade foram obtidas através de um otimizador DE.
Tal otimizador utiliza como varidveis manipuladas as condi¢des iniciais para uma passada no
momento instantaneamente apés o heelstrike, de forma que g3 = g € g3 = ¢». Detalhes sobre
este otimizador estdo apresentados no Apéndice C. Dentro da funcao custo, o walker é simulado
até atingir duas transigdes heelstrike, ou até a simulacdo atingir um tempo méaximo de 3 s,
escolhido empiricamente. Se a simulacao atingir o tempo médximo sem ocorréncia de heesltrike,
retorna-se um custo maximo com a subtragao da posicao final do pé flutuante, o que guia a busca
por passos a frente. Tal subtracdo foi utilizada para que, enquanto as solu¢des candidatas ainda
ndo apresentem passos completos, nas primeiras iteragdes do otimizador, tenha-se um critério
de qualidade da solucdo para classificacdo das solugdes candidatas. Caso contrdrio, o custo
retornado pela funcdo € a soma dos quadrados das diferencgas entre os valores finais e iniciais
de posicdo e velocidade. Uma solugdo cujo valor final se iguala ao valor inicial garante uma
caminhada equilibrada, pois uma determinada condi¢do inicial provoca deterministicamente
uma préxima condi¢@o inicial de passada (GARCIA et al., 1998).

Os resultados da simulac@o para as condi¢des dadas na Tabela 4.2 estdo mostrados na
Figura 4.6. Observa-se que, a partir das condi¢des iniciais obtidas pelo otimizador, foi obtida
uma trajetdria com caracteristica periddica. Observa-se que, dentro de cada passo, a posi¢ao
g3 se torna igual a g, caracterizando a transi¢des kneestrike, € mantém-se as duas posi¢oes
iguais até o fim do passo. Nas velocidades, observam-se duas descontinuidades, referentes as
transi¢coes kneestrike e heelstrike, conforme indicado na Figura 4.6b.

Foi obtida também uma sequéncia de screenshots da animacao gerada através da simula-

cdo, mostrada na Figura 4.7. Nas subfiguras, a perna desenhada com uma linha mais espessa
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Figura 4.6 — Resultados de simulacdo do walker com joelhos: posi¢des e velocidades angulares
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(b) Velocidades 41, g» € g3 (“‘d” indica derivada na legenda do grafico)

Fonte: préprio autor.

€ a perna de suporte. Observa-se que em (a) o walker esta na condi¢do inicial, passivamente
dobra o joelho em (b), e se movimenta até que as partes superiores das duas pernas se alinham
em (c). Observa-se que o problema de contato com o solo no ponto de alinhamento das pernas é
solucionado pela dobra no joelho da perna flutuante. Em (d) a perna flutuante passa a frente da
perna de suporte, atingindo o kneestrike em (e). Em (f), o walker se comporta como um modelo

de compasso, até atingir o heelstrike em (g). Em (h) uma nova passada € iniciada.

Figura 4.7 — Ilustragdo da animagdo grafica gerada através da simulacdo do walker com joelhos

A A d

(a) (b) (©) (d)
(e) ® (2) (h)

Fonte: préprio autor.
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4.3 RESUMO DO CAPITULO

Neste Capitulo, foram apresentados os modelos de walkers passivos com e sem joelhos,
assim como resultados de simulacdo utilizando tais modelos. As trajetérias das juntas geradas
pelo modelo passivo com joelhos foram utilizadas como base para o gerador de referéncias

desenvolvido neste trabalho, conforme mostrado no préximo Capitulo.
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5 ALGORITMO DE CONTROLE PROPOSTO - RPCP

A proposta do sistema apresentado neste Capitulo, chamado de RPCP (Referéncia Passiva
e Controle Preditivo), é permitir a implementacdo de um sistema de controle para um robd com
atuadores que resulte em uma postura préxima da humana, com velocidade e tamanho de passo
ajustdveis e geracdo de referéncias com eficiéncia em relagdo ao custo computacional, conside-
rando as dinamicas das juntas na malha de controle. Para alcancar tais objetivos, utilizou-se a
modelagem do walker passivo com joelhos combinada ao uso de RNAs que mapeiam o compor-
tamento do walker passivo com diferentes configuragdes paramétricas, possibilitando diferentes
tamanhos de passo. Tais RNAs sdo utilizadas para gerar referéncias de trajetdria para a posi¢ao
angular das juntas das pernas do rob6 atuado no plano sagital. A partir destas referéncias, uma
malha de NMPC € empregada para realizar o controle das juntas do robd atuado enquanto o
equilibrio € mantido através do rastreamento simultaneo da trajetéria do CoM. A trajetdria do
CoM ¢ gerada utilizando a abordagem de MPC linear com o critério ZMP. Desta forma, sao
utilizadas, simultaneamente, duas estratégias de MPC, sendo uma linear (geracao de trajetéria
do CoM) e outra ndo-linear (rastreamento das trajetdrias das juntas e do CoM). O sistema de
geracdo de referéncias e controle proposto, RPCP, utiliza esta metodologia para gerar as traje-
torias de referéncia em p, e p, do CoM, enquanto as trajetorias para os dngulos das pernas no
plano sagital sdo geradas com base no walker passivo.

O controle da inclinag@o lateral nos tornozelos, bracos e quadris, assim como a inclinagdo
do torso, € realizado sem uma referéncia definida, com o objetivo de realizar o seguimento de
trajetéria do CoM. O RPCP € uma nova versao do sistema de geracdo de trajetdéria e controle
apresentado em Negri et al. (2020), incluindo um método adicional para a montagem do ge-
rador de referéncias para obter uma maior faixa possivel de tamanhos de passo, o uso de uma
velocidade varidvel ao longo de cada passo do walker, movimentagao lateral e custos restritivos
para melhoria da resposta nos instantes ao redor da transicao heelstrike.

Neste Capitulo, sdo apresentadas as ideias que constituem o sistema de controle RPCP, de

acordo com a sequéncia:

* 0 modelo esquematico minimo do robd, mostrando as varidveis de posi¢cao angular con-

sideradas, na Secdo 5.1;
* 0 modelo dindmico das juntas, na Secdo 5.2;

* 0 Gerador PRA (Dinamica Passiva, RNAs e Ajuste linear), responsavel por gerar as tra-

jetorias de referéncia para as pernas, conforme mostrado na Se¢do 5.3;
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O gerador de referéncias para o CoM, aqui chamado de Gerador CoM-MPC, na Se¢ao
5.4;

A estratégia de ajuste de velocidade para minimizar problemas de equilibrio no inicio e

no fim dos passos, conforme a Sec¢do 5.5;

* A estratégia de elevagdao do quadril, para melhoria de postura e também auxiliar nas

transi¢des entre os passos, na Secdo 5.1.1;

O controlador NMPC, com a funcdo custo utilizada e a sintonia dos parametros, na Se¢ao
5.6;

Os algoritmos que resumem as etapas de preparagdo e execucdo do sistema RPCP e o

diagrama de blocos mostrando a configuragdo do sistema, na Se¢do 5.7.

5.1 MODELO CINEMATICO DO ROBO MINIMO PARA O RPCP

O sistema de controle RPCP foi desenvolvido considerando que o rob6 a ser controlado

tenha, no minimo, os seguintes graus de liberdade (DoF, do inglés Degrees of Freedom) atuados:

dois DoFs em cada tornozelo, para movimentacao nos planos coronal e sagital;

um DoF de liberdade em cada joelho, para movimentagdo no plano sagital;

dois DoFs em cada uma das duas juntas de perna com quadril, para movimentagao nos

planos coronal e sagital;

dois DoFs em cada ombro, para movimentacao nos planos coronal e sagital.

A Figura 5.1 mostra uma visdo esquematica no plano sagital e outra no plano coronal do
rob0 a ser controlado, com a simbologia das posi¢cdes angulares em cada junta. Este modelo
constitui, junto ao modelo dindmico das juntas, o modelo de predi¢do para a malha NMPC,
habilitando o cédlculo da predicdo do CoM a partir das posi¢des das juntas e os parametros de
medidas e massas do robd.

Cada motor de junta possui uma malha de controle interna, configurando um servomotor,
que recebe sua posi¢ao propria de referéncia a partir de um sinal de controle da malha NMPC.
Os termos 0/ (k), i = 1,3,4,SF,T1,T0,T0q,arm, referem-se as posi¢des préprias dos motores.
A varidvel 07y, (k) é a posi¢do angular do motor de rota¢@o no plano coronal do quadril da perna
de apoio, conforme apresentado a seguir na Subse¢do 5.1.1. As referéncias de posi¢ao para estas
juntas sdo dadas respectivamente por u;(k),i = 1,2,3,4,SF,T1,T0,T0q,arm, que sdo as a¢des
de controle provenientes da malha NMPC. Os termos 6;(k), i = 1,3,4,SF,T1,7T0,T0q,arm,
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referem-se as posicdes absolutas das juntas, considerando a orientacido do tornozelo da perna
de apoio como referéncia. Observa-se que 6] (k) = 6y (k), 8},,,,,(k) = Ourm(k) € 07,(k) = Opp(k).

Figura 5.1 — Visao esquematica sagital e frontal do rob6 a ser controlado. Todas as posicdes
medidas sao dependentes de &, sendo tal dependéncia omitida para simplificagao na visualizacao

da figura.
i/ J/'i:
/{0
0, i P HTUE 070§
0,/
Osr
(a) Visao do plano sagital. (b) Visdo do plano coronal.

Fonte: adaptado de Negri et al. (2020).

Na Figura 5.1a, os angulos sao medidos em relacdo a referéncias absolutas. Observando
o plano sagital e desconsiderando, a priori, qualquer inclinagdo lateral, 0;(k) é o adngulo do
tornozelo do pé de apoio, 6, (k) é a orientacdo da parte superior perna de apoio e 85(k) e 04(k)
os angulo referentes as orientagdes das partes superior e inferior da perna flutuante, respecti-
vamente. A orientacdo do pé flutuante é medida por Osg(k) e a orientagdo do torso é medida
por 671 (k). Na visdo frontal, na Figura 5.1b, utiliza-se a posi¢do angular 67y(k) para as juntas
dos tornozelos e dos bracos, a serem comandadas pela mesma a¢do de controle do controlador

MPC. Assim, configuram-se as acdes de controle atuantes em cada junta, como:

o uy(k), us(k), us(k), usp(k), ur;(k), que atuam sobre os motores a partir dos quais séo

medidas as posi¢des absolutas 0 (k), 63(k), 04(k), Osr(k) e Or;(k), respectivamente;

* upo(k), que é a referéncia para os motores que produzem as posi¢des angulares, que em

um caso ideal, serdo medidas com valores iguais por O7y(k);

* uggy(k), que sdo as referéncias para as juntas do quadril, conforme apresentado adiante

na Subsecdo 5.1.1;

* ugm(k), que atua diretamente sobre 6y, (k).
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Néo se utiliza uma agdo de controle proveniente da malha NMPC para controlar 6, (k),
pois a referéncia para esta junta ¢ mantida sempre em zero, de forma a manter a perna de apoio
estendida conforme o comportamento do walker passivo.

A cada vez em que ocorre a transi¢cdo da perna de apoio, as acdes de controle passam
a ser aplicadas conforme a nova configuragdo. Se u;(k) estiver sendo aplicada ao motor do
tornozelo do pé esquerdo, apds a transic@o esta acdo passa a ser aplicada ao motor do torno-
zelo direito. Para promover uma resposta suave, logo apds a transi¢do heelstrike, as acoes de
controle u(k),u3(k),us(k),usp(k) e ur;(k) sdo configuradas com uma condicdo inicial igual
a posi¢do medida em cada respectivo motor e, entdo, o controlador passa a modificar o valor
da acdo de controle a cada periodo de amostragem. As ac¢des de controle ugg(k) € ugpm (k) sdo
sempre aplicadas aos mesmos motores, independentemente da transicdo do pé de apoio, e nao
sofrem a transicao descontinua citada para as demais agdes de controle. Para os motores de
movimentagdo lateral nas juntas das pernas com o quadril, foi utilizado um valor modificado de

urp(k), conforme explicado na Se¢do 5.1.1, a seguir.

5.1.1 Estratégia de movimento lateral

A dindmica passiva gera trajetdrias para o pé flutuante de forma que este passe préximo
ao solo. No caso do walker passivo sem joelhos, em sua trajetéria ao longo de um passo, existe
necessariamente um contato com o solo! exatamente quando as duas pernas estio alinhadas,
pois estas possuem a mesma medida. Este efeito de arrasto da sola do pé com o solo é cha-
mado de foot scuffing em Garcia et al. (1998), no qual sdo mencionadas formas de evitar este
problema, incluindo o uso de joelhos articulados e inclinacao lateral (side-to-side rocking). O
walker passivo com joelhos ndo apresenta geometricamente este contato com o solo, devido a
articulacao dos joelhos. O robd atuado, controlado pelo método RPCP, entretanto, pode apre-
sentar este problema, principalmente no inicio de cada passo, considerando que o seguimento
da trajetdria através da acdo do controlador ndo € perfeito. Assim, incluiu-se no RPCP uma
movimentacdo lateral visando evitar este problema. Segundo a revisdo apresentada em (RO-
SADO, 2016), este tipo de movimentacao lateral do quadril, chamada de pelvic tilt, também
estd presente na caminhada humana.

A acdo de controle uzy(k), que corresponde ao angulo de referéncia para as malhas inter-
nas de controle, € aplicada simultaneamente aos seis motores correspondentes 2 movimentagao
lateral, que estdo presentes nos tornozelos, nas juntas das pernas com o quadril € nos ombros.

Para realizar uma elevacao do pé flutuante através do movimento lateral, aplicou-se um ganho

ITal contato pode ter seu efeito ignorado apenas em simulacdes idealizadas, para que nio seja gerado um falso
heesltrike no meio do passo.
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menor do que a unidade na acdo de controle enviada para os motores presentes no quadril, que

recebem a seguinte referéncia de posi¢ao:
utog(k) = urg(k) x min(1;1 — g;{1 — exp[—50¢,(k)] — 1.5[1,(k)]*]} (5.1)

A fungdo ganho que multiplica a ury(k) para a geragdo de uzg, (k) foi definida de forma
a promover a maior elevagdo lateral proxima do inicio do passo, mas sem variar em forma de
degrau, e atingir valor unitdrio antes do fim do passo, com uma margem de tempo suficiente
para nao influenciar na etapa de transicao do pé de apoio. O parametro g; é ajustado de acordo
com as caracteristicas do robod projetado, de forma a se obter a caminhada sem foot scuffing
e sem uma inclinagdo lateral exagerada do torso. A Figura 5.2 mostra graficamente tal fungao
ganho para diferentes valores de g;. Conforme apresentado adiante na Se¢@o 5.5, a varidvel ¢, (k)
representa a contagem do tempo normalizado para a geracao das referéncias, incrementada de

forma nao linear.

Figura 5.2 — Ganho aplicado a uzy(k) para a geragdo de urg,(k) com diferentes valores de g;.
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Fonte: préprio autor.

Com a aplicagdo da acdo de controle modificada, ur,(k), aos motores citados, nas juntas
do quadril, obtém-se um elevacgdo do pé flutuante em relagdo ao solo, como mostra a Figura 5.3,
em uma configuracdo em que haveria o contato simultdneo dos dois pés com o solo se fosse
utilizada a mesma acdo de controle para as quatro juntas. Na Figura 5.3, considera-se que
as posi¢Oes angulares do robd coincidem com as referéncias provenientes da malha NMPC.

Os motores presentes nas juntas dos ombros ndo sofrem alteragcdo, recebendo como referéncia
uTo(k).



64

Figura 5.3 — Posicionamento das juntas com e sem a movimentagao lateral. Todos os angulos
medidos sdo dependentes de k, sendo a dependéncia omitida para simplificacdo da Figura.

h

Py

(a) Aplicando ugy(k) as juntas do quadril.

(b) Aplicando u7y,(k) as juntas do quadril.

Fonte: préprio autor.

5.1.2 Parametros do robo

Considerando o desenho esquematico do rob0 a ser controlado, os parametros necessarios
para a implementagdo do controlador, para o cdlculo da cinematica direta e da posi¢do do CoM,

estdo listados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Parametros minimos do robd necessarios para o controle

Parametro: | Descricio Unidade
Ly Comprimento da canela m
L, Comprimento da coxa m
1; Altura do CoM do torso em relacao ao nivel do quadril m
H, Largura do quadril (distdncia em p, entre as juntas do quadril) m
Ap Altura do tornozelo a sola do pé m
Sy Largura ombro-a-ombro m
Y Distancia vertical dos ombros em relagcdo ao CoM do torso m
A Distancia do CoM do brago a junta do ombro m
My Massa da canela kg
my Massa da coxa kg
My Massa de cada motor kg
my, Massa do elo do quadril kg

Meorso Massa do torso kg
Marm Massa de cada brago kg
12} Parametro de dindmica dos servomotores (ver Secao 5.2) rad/rad

Fonte: préprio autor

Além das posicdes dos servomotores, também sdo lidos do robo sensores que indicam

a orientacdo do pé de apoio, para correcio de postura no caso de haver inclinacdo no solo, e
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também sensores de colisdo que detectam a transicao heelstrike. A Figura 5.4 mostra, os blocos,
dentro do sistema RPCP, que representam os servomotores e os sensores do robd. O vetores de

varidveis de entrada e saida envolvidos sido dado por:

u(k) = [uy (k),us(k),us(k), usp(k), urs, uro, urog (k) , tarm (k)" (5.2)
el(k) = [9{ (k)7 Oé (k)7 Oéll(k)7 e.g'F(k)v 97,"]7 65"07 e(jlrm(k)]T (53)

(¥
é(k) = [pr<k)7 pr(k), C(k>]Ta (5.4)

sendo 6),(k) e 6,y(k) as rotagdes sofridas pelo pé de apoio sobre os eixos py e p, devido a
inclinagéo do solo e { (k) uma varidvel bindria que indica se hd contato entre a sola do pé

flutuante com o solo.

Figura 5.4 — Representacdo em blocos dos servomotores € sensores do robd.

$(k)

Sensores

uk) | servo- 6'(k)
motores

Fonte: préprio autor.

5.2 MODELO DINAMICO DAS JUNTAS

Cada junta € acionada por um servomotor, que possui uma malha de controle interna. As-
sim, considerou-se no modelo de predi¢do a dindmica resultante dos servomotores com suas ma-
lhas internas. Considerando que os controladores internos das juntas realizem a compensagao
de torques externos, tém-se dindmicas de caracteristica linear, sem erro de regime permanente
para referéncias constantes. Utilizando controladores sintonizados com os mesmo ganhos em
todas as juntas, considerou-se que cada junta apresenta uma dinamica que pode ser modelada

por uma equacdo de diferencas de primeira ordem, de ganho unitério, dada por:

0i(k) = vy xuj(k)+ (1 —vy) x 6;(k—1),i=1,3,4,SF,T1,7T0,T0q,arm (5.5)
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em que v; € o parametro que define a velocidade de resposta dos servomotores. A Figura 5.5
mostra a resposta a um degrau de referéncia igual a 1 rad, para condi¢des iniciais nulas, periodo
de amostragem de 50 ms e diferentes valores de v;. Observa-se que todas as respostas conver-
gem para | rad, mas com uma dindmica mais lenta conforme v; € reduzido e se aproxima de
zero.

Figura 5.5 — Resposta dindmica de primeira ordem, conforme a Equacdo (5.5) para diferentes
valores de v

1.2 T T
1 kK-l VEVEVEUEURUROROROTOE Tk
s 08 -
§ 0.6 .
%‘ 0.4 V1:0.4 — |
S v4=0.3 - X-
0.2 v4=0.2 iy
ofF | | | | V1=O]1 i
0 5 10 15 20 25 30

k

Fonte: préprio autor.

5.3 MONTAGEM DO GERADOR PRA

Para a obten¢@o do Gerador PRA, sdo extraidas do robd a ser controlado as medidas dos
elos das pernas: Ly, que € a distancia entre a junta do tornozelo e a junta do joelho e L;, que € a
distancia entre a junta do joelho e a junta do quadril.

Dois métodos foram desenvolvidos para a obtencdo dos geradores de referéncia. O pri-
meiro, apresentado em Negri et al. (2020), gera resultados para passos relativamente maiores,
enquanto o segundo, para passos relativamente menores. O objetivo de ambos os métodos é
gerar um conjunto de amostras que compdem a trajetoria das juntas do walker passivo com
joelhos para passos de diferentes tamanhos. A partir de tal conjunto, trés RNAs sdo utilizadas
para mapear as posi¢oes das juntas em funcido do tempo e do tamanho de passo. A seguir,
apresentam-se os dois métodos para a obten¢do dos conjuntos de dados para o treinamento das
RNAs.

5.3.1 Método 1 - Variando a inclina¢io do solo

A partir das medidas L e L;, e da posicdo do CoM de cada um dos elos, a; e a; conforme

a Figura 4.5, € necessario configurar as massas myg, m; € my, ¢ as medidas a; e b; do walker
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passivo, suas condi¢des iniciais de posicoes e velocidades das juntas, q(f, g1 e ¢2° e a inclinagio
do solo 7°. Como se busca uma condicdo inicial que leve a um caminhada periédica, tem-se
que qg = ‘1(1) +29° (condigio de heelstrike), qg = qg e ¢3° = ¢»° (pernas totalmente estendidas).
O objetivo desta etapa é obter uma simulacdo bem-sucedida, em que o walker apresenta uma
caminhada periddica. Para tanto, empregou-se um algoritmo de otimizacdo baseado em DE,
que encontra as condi¢des iniciais utilizando my, m,, my, e ¥° constantes, definidas pelo usudrio.
Para realizar a avaliacdo do custo de cada solugdo canditata dentro do otimizador, simula-se a
caminhada até que o walker realize dois passos completos. O uso de dois passos como critério
de parada foi empregado pois verificou-se que a busca se mostrou mais eficiente em tempo
do que quando um passo apenas foi considerado. Caso o walker ndo complete nenhum passo,
a funcdo custo retorna um valor maximo, extremamente elevado. Caso contririo, a fun¢ao
custo retorna o somatorio das diferencas ao quadrado entre os valores da condi¢do do walker
imediatamente apds a segunda pisada e os valores de condi¢do inicial. A Equacgao (5.6) sendo

o sobreescrito ; utilizado para a condicdo final e o sobreescrito © para condicdo inicial.

Coe = (g —49)” + (a5 —49)* + (gF — 40)* + (¢ — 49)*. (5.6)

Com a solucdo encontrada pelo algoritmo, considerando que o walker com joelhos pode
apresentar robustez a pequenas variagdes no solo (CHEN, 2007), sao realizadas sucessivas si-
mulagdes, cada qual com pequenas variagdes na inclinagdo do solo 7, utilizando como condi¢do
inicial a condi¢do final da simula¢do anterior. Desta forma, a dindmica do walker passa por uma
etapa transiente, até entrar em uma caminhada periédica como a nova inclinacdo, obtendo-se
a cada simulacdo um diferente tamanho de passo. Tais sucessivas pequenas variagdes foram
propostas em Suzuki et al. (2001), no qual também € apresentado um método para encontrar as
condi¢des iniciais, mas para o walker passivo sem joelhos. Utilizando os dados coletados de
um passo, apos o regime periddio, para cada inclinacdo y. O Algoritmo 3 mostra a sequéncia

de etapas para a obten¢do dos dados para o treinamento do Gerador PRA através do Método 1.

5.3.2 Método 2 - Variando a massa da parte superior das pernas e as condicoes iniciais

Com o Método 1, baseado na variagdo da inclinac¢io do solo v, verificou-se uma dificul-
dade em encontrar solu¢des que permitissem obter uma faixa de tamanhos de passo a partir de
uma solucdo para um passo de tamanho relativamente menor. Caso o Método 1 ndo se mostre
possivel, isto é, se ndo for verificada robustez para gerar a faixa desejada de tamanhos de passo,
propds-se a utiliza¢do da variagdo de outro parametro. Com isso, foi verificado que a variagao
da massa da parte superior das pernas permitiu a obten¢do de uma faixa significativa de tama-

nhos de passo, incluindo tamanhos relativamente menores. Assim, verificou-se que € possivel
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Algoritmo 3 Obtencdo dos dados para treinamento do Gerador PRA - Método 1

1.
2.

Defina al;blaa27b27msamt’ my € YO

Defina o tamanho de passo minimo e maximo desejados, como referéncia para construir
o gerador.

. Execute o otimizador para obter q(l), g1°, ¢»°

Y7

. Repita:

5.1. Efetue a simulacdo do walker com inclinacdo y. Se a trajetéria for equilibrada, salve
as trajetdrias para um passo. Sendo, siga ao Item 6.

5.2. Se um tamanho de passo maior for desejado, incremente a inclinagcdo y. Senao, siga
ao Item 6.

Atribua y < °

. Repita:

7.1. Efetue a simulacdo do walker com inclinacdo y. Se a trajetéria for equilibrada,
salvar as trajetdrias para um passo. Sendo, siga ao Item 8.

7.2. Se um tamanho de passo menor for desejado, decremente a inclinagdo y. Sendo,
siga ao Item 8.

. Normalize os tempos de cada passo salvo, entre O e 1 s, e compile os resultados obtidos.

Se a faixa de tamanhos de passo obtida for satisfatdria, encerre o algoritmo. Sendo, defina
um novo valor para ° e retorne ao Item 3. Se ndo for possivel encontrar um valor para
7" que resulte em resultado satisfatério, encerre o algoritmo e utilize o0 Método 2.

obter diferentes tamanhos de passo para uma inclinag¢do Y fixa, bem como obter tamanhos de

passo relativamente menores em comparagdo ao Método 1.

No Método 2, aqui apresentado, realiza-se a otimizacdo para diferentes tamanhos de

passo, através da fixacdo do angulo inicial q(l) com diversos valores, € monta-se 0 conjunto

de treinamento a partir de passos obtidos por seguidos resultados de otimizacao para cada um

dos valores de q(l).

Assim, utiliza-se o otimizador DE para encontrar q’lo,q'zo e m,, fixando-se my, my, aj,

by, q(l) e 7. Entdo, o resultado da simulacdo com tais parametros é armazenado, e repete-se a

otimizacao variando q(l) até se obter a faixa de tamanhos de passo desejada. O Algoritmo 4

mostra a sequéncia de execu¢do do Método 2 para a obten¢do do Gerador PRA.
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Algoritmo 4 Obtendo o gerador de trajetorias baseado em dinamica passiva e RNAs - Método
2

1. Defina al,bl,az € bz.

2. Defina os tamanho de passo minimo e mdximo desejados, como referéncia para construir
o gerador.

3. Defina uma inclinacio do solo Y° e um angulo inicial q?.
4. Execute o otimizador para obter q'lo, q'zo, mg € my.

5. Efetue a simulacio do walker com os pardmetros obtidos e inclinagio 7°. Salve as traje-
torias para um passo.

6. Se a faixa de tamanhos de passo obtida até o0 momento for satisfatoria, seguir ao item 7.
Sendo, incremente ou decremente q? e retorne ao item 4.

7. Normalize os tempos de cada passo salvo, de 0 a 1 s, e compile os resultados obtidos. 4.

5.3.3 Mapeamento do comportamento obtido

Apo6s a geracdao de uma série de trajetorias para passos com diferentes tamanhos, utili-
zando o Método 1 ou o Método 2, utiliza-se um conjunto de trés RNAs para mapear as traje-
térias, tendo como entradas uma varidvel aqui chamada de tempo virtual normalizado, f,(k),
e o tamanho do passo desejado, s;(k), produzindo os angulos g [t,(k),s;(k)], q2[t.(k),s;(k)] e
q3[tn(k),s;(k)], sendo cada uma das trés RNAs treinadas para mapear uma das saidas. O tempo
medido em cada amostra dos passos, € normalizado em relagdo a sua duragdo, para que todos os
passos a serem mapeados pelas RNAs tenham duracao unitdria. Assim, € possivel ter controle
sobre a duracdo dos passos de diferentes tamanhos apds o treinamento das RNAs. A manipula-
¢do da varidvel t,(k) é feita, na malha de controle implementada, de acordo com a velocidade
desejada, conforme mostrado adiante na Secdo 5.5. A Figura 5.6 mostra a configuragdo de en-
trada e saida de uma de tais RNAs, sendo 7,(k) o valor do tempo, normalizado entre O e 1 s
e s;(k) o tamanho do passo desejado. A saida, flt,(k),s;(k)], corresponde a um dos angulos,
g1 [ta(k),51(K)], qa[ta(k),5;(k)] ou q[ta(k),s;(k)]. A direita, na Figura 5.6, est4 apresentado um
grafico que mostra uma familia de curvas de trajetorias geradas com tempo entre O e 1 s e
valores ficticios constantes de s;(k), chamados de s;1, 5/ € 3.

Foram utilizadas, para o Gerador PRA, RNAs do tipo FCC com 12 neur6nios, funcao
de ativacdo sigmoide simétrica nas camadas ocultas e funcdo de ativagdo linear na camada de
saida. Tal configuragcdo de fungdes de ativacdo foi realizada para se obter RNAs aproximado-
ras de funcdes, conforme sugerido por Silva, Spatti e Flauzino (2010), enquanto a topologia

FCC por ser capaz de produzir uma qualidade de resposta comparavel a da cléssica topologia



Figura 5.6 — RNA geradora de referéncia
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Fonte: adaptado de Negri et al. (2020).
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MLP (do inglés Multi Layer Perceptron) com um nimero menor de conexdes sindpticas (WI-
LAMOWSKI, 2009; Xie; Yu; Wilamowski, 2011). O nimero de neur6nios foi configurado de

forma a ndo se verificar uma melhora significativa na precisido da resposta das RNAs com o

aumento do nimero de neurdnios a partir de tal nimero. No Apéndice D estdo apresentados

mais detalhes sobre a configuracdo de neurdnios da RNA e também uma comparagdo com um

modelo de regressdo por ajuste linear.

A Figura 5.7 mostra um exemplo das referéncias obtidas de um gerador criado pelo Mé-

todo 1 para a simulagdo com o robd GCSbot, cujos resultados estao apresentados no Capitulo 6.

Figura 5.7 — Exemplo de execucdo de um gerador de referéncias criado pelo Método 1 para o

robo GCSbot, que possui pernas com tamanho total de 16,2 cm.
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Fonte: préprio autor.
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Para a obten¢@o dos graficos mostrados na Figura 5.7, o tamanho de passo s;(k) foi variado
de seu valor minimo até seu valor mdximo. Para cada tamanho de passo, o tempo normalizado
tn(k) foi variado linearmente de 0 a 1 s. Os trés angulos gerador para cada combinagdo de
entrada estdo apresentados na sequéncia, conforme as legendas em cada grafico da Figura 5.7.
Observa-se que as excursdes dos angulos em cada passo aumentam com o aumento do tamanho
do passo. As trajetdrias de q;(¢), g2(t) e ¢3(t), mapeadas pelas RNAs, sdo utilizadas para
formar as referéncias para as posi¢oes 0;(k), 03(k) e 04(k), respectivamente, do robd a ser
controlado. Com o Método 1, no exemplo mostrado, o menor tamanho de passo obtido foi de
aproximadamente 4,8 cm, para um robd com um tamanho total de perna de 16,2 cm, o que
representa um tamanho relativo de 30%.

A Figura 5.8 demonstra o resultado da aplicacao do Método 2, utilizada no estudo de caso
com o robd ASTI, conforme apresentado adiante no Capitulo 6. Foi possivel obter um tamanho
minimo de 4,0 cm, para um robd com pernas de 52 cm de comprimento (tamanho relativo de
aproximadamente 8%). No resultado com o Método 2 também se observa uma variacao no
comportamento de ¢3(¢), que corresponde 2 movimentagéo do joelho da perna flutuante mais
acentuada nos maiores tamanhos de passo. Os periodos maiores em que tal angulo se mantém

aproximadamente constante correspondem a maiores flexdes de joelho.

Figura 5.8 — Exemplo de execucdo de um gerador de referéncias criado pelo Método 2 para o
robd ASTI, que possui pernas com tamanho total de 52 cm.
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Fonte: préprio autor.
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5.3.4 Ajuste linear durante a execucao do controlador

Caso a pisada, ao final do passo, ocorra com erros considerdaveis na posicao angular de
uma ou mais juntas, devido a resposta ndo-ideal das juntas em relacdo as referéncias ou uma
mudang¢a no tamanho de referéncia do passo, o proximo passo se iniciard com um erro entre
a posi¢do angular de uma ou mais juntas em relagcdo a referéncia gerada, caracterizando des-
continuidades na referéncia, de forma semelhante a perturbacdes do tipo degrau. Dessa forma,
para suavizar a resposta ao inicio do passo, foi utilizado o ajuste linear de polindmios de quarta
ordem que substituem a funcao referéncia gerada por cada RNA, for¢cando que tais polindmios
coincidam com a posicdo das juntas ao inicio do passo. O ajuste € feito de forma a minimizar
o erro entre a curva gerada pela funcao polinomial e a curva de referéncia proveniente da RNA,

conforme exemplificado na Figura 5.9.

Figura 5.9 — Exemplo genérico de ajuste linear para suavizagdo da resposta de uma das juntas
no inicio de um passo.

3 Referéncia original

Referéncia Referéncia ajustada

Valor

inicial

tempo

Fonte: traduzido de Negri et al. (2020).

A representacdo em bloco do Gerador PRA estd mostrada na Figura 5.10. Como entradas,
tem-se #,(k), que varia de 0 a 1 s, a referéncia de tamanho de passo s;(k), e {(k), que informa
sobre a ocorréncia de uma transi¢do heelstrike acionando o novo célculo da trajetdria pela exe-
cucdo das RNAs seguida pela etapa de ajuste linear. Na saida do bloco, tem-se a matriz contendo
os vetores com as H,, amostras futuras de referéncias ©;34er(k) = [0 17ef(k), 0 3r01(k), 04ref(k)]T,
sendo (k) = [Bep(k+ 1), Biref(k+2),...,0iref(k+Hp)],i = 1,3,4. O bloco recebe a informa-
cdo das posi¢des angulares do rob0, utilizando-se somente uma vez apds cada ocorréncia da

transicdo heelstrike para a realizagdo do ajuste linear.
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Figura 5.10 — Representa¢do em bloco do Gerador PRA.
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Fonte: préprio autor.

5.4 GERADOR COM-MPC

O gerador de trajetdria para o CoM, baseado em MPC, aqui chamado de CoM-MPC,
segue a mesma estratégia ja apresentada na literatura em Kajita et al. (2003), através do equaci-
onamento apresentado por Maximo (2017). A cada instante de amostragem, executa-se a malha
MPC sobre uma varidvel de CoM virtual para H, amostras. Desta forma, geram-se as referén-
cias para os H), instante de amostragem futuros. Para cada execugdo, utiliza-se um horizonte de
predicdo de 35 amostras, suficiente para que o Gerador consiga enxergar a transi¢io heelstrike

€ pYZMP,ref(k)
sdo mantidas sobre o pé de apoio, enquanto a predi¢do estiver dentro do passo atual. Para as

desde o inicio do passo. As amostras de referéncias contidas em *textbf py,, ... (k)

amostras preditas que ultrapassem o instante esperado para a transi¢cdo heelstrike, acrescenta-se
o tamanho de referéncia do passo s;(k) na direcdo p, e, na direcdo p,, faz-se a adi¢do ou a sub-
tracdo, dependendo de qual € o pé de apoio, da largura do quadril, que corresponde a distancia
em p, entre os p€s ao fim do passo. A Figura 5.11 mostra a representagdo em bloco do Gerador
CoM-MPC.

Figura 5.11 — Representacdo em bloco do Gerador CoM-MPC.
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Fonte: préprio autor.

5.5 FASES DE PARTIDA E FINALIZACAO DO PASSO

O walker passivo tem como um de seus principios de funcionamento a colisdo do pé flu-

tante com o chio, de forma a haver uma perda de energia a cada pisada que compense o aumento
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da energia ocasionado pela atuacdo da gravidade. Entretanto, considerando um rob6 atuado e
que possua pés ndo pontuais, com drea significativa, e também a parte superior do corpo, que
nao estd inclusa no modelo passivo empregado, efetuar a pisada com a mesma velocidade da ca-
minhada pode resultar em problemas de filt e deslizamento do pé de apoio, conforme ilustrado
na Figura 5.12, considerando também que as juntas possuem respostas dinamicas ndo instan-
taneas. Assim, se a utilizacdo da velocidade total da caminhada passiva resultar em tais pro-
blemas, aplica-se uma varia¢do na velocidade nas fases de partida e impacto (finalizacdo). Tais
fases fazem parte do ciclo de caminhada usual para um bipede (SHERIKOV, 2012; HERDT,
2012). Na caminhada humana, observa-se nestas etapas um movimento articulado dos dedos
dos pés e tornozelo. Como os robds estudados neste trabalho ndo possuem tais articulacoes,
optou-se pela reducdo de velocidade nestas fases, para que o erro de rastreamento possa ser mi-
nimizado, bem como para reduzir os problemas de fi/t e deslizamento, embora isso represente

uma diferenca em relacdo a dindmica passiva.

Figura 5.12 — Problemas de filt e deslizamento.
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(a) Problema de tilt lateral.

Fonte: préprio autor.

Desta forma, utilizou-se uma fungio que define a velocidade s,[t,(k),s,(k)| de passagem
do tempo virtual 7, (k) em fun¢do do préprio #,(k) e da velocidade de referéncia s,(k), conforme
a Eq. (5.7). Tal funcgao foi definida de forma a realizar um aumento gradual de velocidade no
inicio do passo, iniciando por uma velocidade igual a um quarto da velocidade de referéncia
e a aumentando linearmente até atingir o valor de referéncia. Ao final do passo, realiza-se a
reducdo da velocidade até um quarto do valor de referéncia, mantendo-se este valor constante
por um intervalo de tempo na proximidade da ocorréncia do heelstrike. Os valores de atenuacao
e critérios de tempo foram definidos empiricamente apds a realizacdo de diversos testes com
diferentes modelos de robds, que foram utilizados no estudo de caso mostrado no Capitulo 6,

velocidades e tamanhos de passo, observando qualitativamente a dindmica obtida e a ocorréncia
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de problemas de equilibrio. A proposta foi a de encontrar uma tnica funcdo que se adequasse a

todos os modelos testados.

0,25 x s,(k) + 0,75 x s,(k) x t(')l((g ,se: 1,(k) < 0,05 s
ta(k) — ’
5(k)— 0,75 5 ) =081 i 610,925 s > 1,(k) > 0,85 s
Splta(k),sr(k)] = 0,075
0,25 x s, (k) , sz 1,(k) > 0,925 s
sr(k) , caso contrario.

\

(5.7)

A Figura 5.13 mostra o diagrama de blocos referente a obtencdo do instante de tempo
normalizado virtual 7,(k), a partir da velocidade s[t,(k),s-(k)]. A cada vez que um passo é
finalizado em um determinado instante k, o integrador sofre reset, fazendo t,(k+ 1) = 0, para
iniciar a contagem do tempo para o préximo passo. O bloco integrador realiza a integragao atra-
vés do somatério das amostras da velocidade s,(k) multiplicado pelo periodo de amostragem

T..
Figura 5.13 — Integracdo da velocidade s, |, (k),s,(k)] para a obtengdo do tempo #,(k).

¢ (k)l

k
s.L5.00, i 2 S

Ts

Fonte: préprio autor.

5.6 CONTROLADOR NMPC

A implementacdo do controlador para o RPCP requer a configuragdo de um conjunto
de pardmetros para a fungdo custo Jrpcp[AU (k), k|, que é dada pela Equagdo (5.8). Todos os
termos da Eq. (5.8) s@o dependentes do matriz de variagdes preditas nas acdes de controle
AU (k), pois as saidas preditas sdo geradas através do modelo de predi¢do com a aplicacdo de
AU (k), e também das condi¢oes do robd no instante &, a excegdo de C;,[AU (k)] que depende
somente de AU (k). Define-se o vetor de variagdes na agdo de controle para o instante k + j, a

partir do instante k pela Eq. (5.11) e matriz de varia¢do na ac¢@o de controle AU (k) na Eq (5.12).
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Jrpcplk, AU (k)] = Couelk, AU (k)] + Cin]AU (k)] + Crese1 [k, AU (k)] + Cresra[k, AU (k)]
4 Cresnualk, AU(K)] (5.8)

O termo C,,;[k,AU (k)| se refere ao custo devido aos erros preditos para as saidas em
relacdo as respectivas referéncias, dado na Eq. 5.9. O custo devido as variacOes preditas das

acdes de controle € calculado pela Eq. 5.10.

Hy
Com[k, AU(k)] = Z{)’l [91 (k+ i‘k) — G]ref(k-l— i)]z + A3 [93 (k—l— l"k) — 93ref(k+ i)]z
=1

+ A4 [0a(k + ilk) — Ogrep(k -+ i)])* + Asr|Bsraps (k + ilk) — T — 7]
+ Azt [Or1abs (k + i1K)]> + Aarm | Barm (k + ilK)]?
+ AoncoG [Pxcom (k+ilk) — prcomrer(k -+ k) — Sc(k -+ ilk)]?
+ ApycoG|Pycom(k+ i) — pycomrer(k+1) — 8y (k+ilk)]*} (5.9)

H,—1
CnlAU(K)] =Y {1 [Aur (k+ j|K)]* + p3 [Aus (k+ 1)) + pa[Aua (k+ j1K)]* + psrlAusr (k+ jlk)]?
J=0

+pri[Aury (k+ 1K) + Parm tarm (k+ j1k)]* + proluro(k+ jlk)]*} (5.10)

Au(k+ jlk) = [Auy (k+ jlk), Ausz(k+ jlk),Aus(k+ j|k), Ausp(k+ jlk),
Augo(k+ jlk), Aug(k+ jlk), Augrm(k + jlk)],0 < j < Hy—1. (5.11)

AU (k) = [Au(k|k), Au(k + 1[k),..., Au(k+ H, — 1]k)] (5.12)

Os termos & (k +ilk) e O,(k+i|k), presentes na Equagao (5.8) no célculo do custo devido
ao erro da posi¢do do CoM sio explicados na Subsecdo 5.6.1.

Os trés altimos termos da Eq. (5.8) sdo referentes a custos restritivos, conforme apresen-
tado no Capitulo 2. Tais custos s6 assumem valores ndo nulos quando algum limite € ultrapas-
sado. No caso do sistema RPCP, tais custos sdo calculados pelas Egs. (5.13), (5.14) e (5.15), e

foram utilizados para:

* evitar que a posicdo 0; (k) venha a decrescer para um valor abaixo da referéncia ao final

do passo: como ocorre a transicdo do pé de apoio para o pé que estd mais a frente, ob-
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servou nos testes realizados um ocasionamento de erro em 6, (k), de forma a movimentar
e minimizar o erro do CoM na dire¢do p,. Assim, utilizou-se um custo conforme a Eq.
(5.13) para aumentar a precisao da posi¢ao angular no momento da pisada, de forma a mi-
nimizar problemas de #ilt e deslizamento, sendo d; um pardmetro de sintonia; utilizou-se
o custo a partir de ,(k) = 0,8 s para que o custo se aplique apenas a etapa final do passo,
fornecendo mais liberdade a trajetéria de 6 (k) durante o passo para melhor precisdo do

controle do CoM;

* aumentar a precisdo do movimento do joelho da perna flutuante ao inicio do passo, bus-
cando minimizar a ocorrencia de foot scuffing no inicio do passo, conforme a Eq. (5.14),
sendo 94 um pardmetro de sintonia; o custo foi aplicado para #,(k) < 0,5 s para promo-
ver uma maior flexdo do joelho no inicio do passo para evitar foot scuffing, ndo sendo

necessario manter tal custo apds este intervalo, e;

» fazer com que a referéncia para o motor da junta do joelho da perna flutuante tenda a
zero, mantendo a perna estendida ao final do passo, conforme a Eq. (5.15), que atribui
uma referéncia final para a acéo de controle para f,(k) > 0,9 s, quando a perna flutuante

jé deve estar totalmente estendida.

H ) :
o) Y21 Aert [01 (k+ik) = 81— 8117, s€ 01 (k+ilk) < B1yer+ 1, € 1, (k) > 0,85

restl =
0 , caso contrario

(5.13)

o 100 (ki) — Bopt Sa2 . se Oulk 1K) > Burt 61 € 1,(K) < 0.5 8
Crest4(k,AU): Zz:l crl[ 4( | ) 4ref 4] , 4( | ) tref + 64 ( ) ’

0 , caso contrario

(5.14)

H,—1 .
Y20 Aeruslua(k+ jlk)]* , set,(k) >09s

Crestu4(k7 AU) = (5.15)

0 , caso contrario

Tais custos foram utilizados ao invés do simples aumento do peso relativo aos erros de tais
saidas, pois 0 aumento necessario dos pesos de saida para tratar os problemas citados ocasionou
comportamentos oscilatorios. Utilizando os custos restritivos, foi verificada a possibilidade de
tratar tais problemas sem ocasionar um aumento de oscilacdes.

Para obter as solugdes para o problema de otimizag@o envolvendo a fungdo custo da malha

NMPC, utilizou-se o otimizador BOBYQA, conforme apresentado no Capitulo 2.
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5.6.1 Ganho proporcional nas referéncias de CoM

Em MPC, uma formas de reduzir o erro de rastreamento de referéncia de uma variavel
de saida é aumentar o peso na func¢ao custo relativo ao erro de tal saida ou reduzir o peso da(s)
acao(0es) de controle que influencia(m) em sua resposta. No presente caso, observou-se que o
aumento dos pesos lpxc(,M e /lpyc(,M, de modo a reduzir os erros de rastreamento das referéncias,
passava a causar oscilacdes nas respostas. Assim, utilizou-se a soma de um valor proporcional
ao erro a referéncia, criando uma referéncia virtual, de forma a minimizar os erros de p,conm (k)
e pycom (k) sem provocar um aumento de oscilagdes. Definem-se, assim, acréscimos as referén-
cias pxcomref(k) € pycomrer(k), dados pelas Eqs. 5.16 e 5.17, respectivamente, a cada amostra

predita para o instante k + i, a partir do instante k, com ganhos O, € Otapy.

O (k+ilk) = appx[Prcom(k +ilk) — pxcomrer(k + il k)] (5.16)

Sy(k—F ilk) = OApy [pyCOM(k +ilk)— pyCoMref(k +ilk)]. (5.17)

5.6.2 Sintonia de parametros

O método aqui utilizado para a sintonia consiste em realizar sucessivas simulagdes, con-
siderando uma determinada tarefa de controle. Apds a obtencdo dos parametros fisicos do robd
e do Gerador PRA, definicao do periodo de amostragem e dos horizontes de controle e predi-
cdo, a sintonia dos parametros da malha NMPC ¢é realizada iniciando todos os parametros com
valor unitdrio e realizando ajustes sucessivos, a partir da observagdo dos resultados. Para cada
conjunto de parametros testado, sdo observados os graficos de resposta e se houve deslizamento
ou tilt. Os erros quadraticos totais das saidas e entradas sdo anotados para comparagdes com os
outros conjuntos de parametros testados. O conjunto de parametros escolhido é um entre os que
ndo apresentarem problemas de deslizamento e tilt visiveis e que nao seja pior, em termos de
erros quadraticos, para todos as varidveis, do que outro que nao tenha apresentado deslizamento
e tilt visiveis.

O periodo de amostragem deve ser pequeno o suficiente para que o controlador possa atuar
sobre a dindmica das juntas e grande o suficiente para que o otimizador nao apresente problemas
de convergéncia. No caso do presente trabalho, todos os testes em diferentes modelos de robds
foram realizados com periodo de amostragem de 50 ms.

Considerando o periodo de amostragem, foram utilizados horizontes de controle, H,, e

predi¢cdo, H,, iguais, com o maior valor tal que o custo computacional seja compativel com o
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periodo de amostragem. Nao foi utilizado H, # H,, pois as referéncias nunca sdo constantes,
de forma que as acdes de controle geradas ndo serdo, de forma geral, mantidas constantes entre
periodos de amostragem subsequentes. Assim, foram mantidos horizontes iguais para permitir
a variacdo da acdo de controle dentro de todo o horizonte de predicdo. Para Ty =50 ms, os
horizontes foram definidos com valor igual a 3.

Os ajustes empiricos dos parametros da malha NMPC realizados no presente trabalho, de

forma geral, foram realizados repetindo-se iterativamente a seguinte ordem:

1. Aumentar os pesos dos erros de CoM e o ganho proporcional aplicado na geracdo de
referéncias para o CoM (aumentar, em todos os casos estudados, conforme os resultados

apresentados adiante no Capitulo 6);

2. Reduzir os pesos das acdes de controle e de regularizacdo do movimento dos bragos e do

torso, aumentando a liberdade para o seguimento da trajetoria de CoM;
3. Aumentar os pesos dos erro das saidas e dos custos restritivos Acg; € Acgs.

No Capitulo 6, que apresenta os estudos de caso, sdo apresentados 0s parametros sintonizados

para cada robd utilizado.

5.6.3 Representacao em bloco

A representacdo em bloco para o controlador NMPC estd mostrada na Figura 5.14. O
controlador recebe como entradas as referéncias futuras para as juntas das pernas, ©;34(x). as
referéncias futuras para o CoM, CoM,s(k), a informagdo sobre heelstrike { (k) e a realimentacdo
das posigdes dos servomotores @’(k). Como saida, o controlador gera as agdes de controle em
u(k), considerando que a integracdo da ac¢do de controle a partir de Au(k) e u(k — 1) é feita

internamente no bloco NMPC.
Figura 5.14 — Representacdo em bloco do controlador NMPC.

§(k)

6 1 34ref( k)

L N u(k)

NMPC (-

>
CoM, (k) r ‘

o'(k)

Fonte: préprio autor.
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5.7 ALGORITMOS DE PREPARACAO E EXECUCAO

A Figura 5.15 mostra o diagrama de blocos do sistema RPCP, envolvendo a geracdo de
referéncia e a malha de controle, conforme apresentado nas Secdes anteriores deste Capitulo.
Em resumo, a partir das referéncias de velocidade, s,(k), e do tamanho de passo, s;(k), definidos
pelo usudrio, os Geradores PRA e CoM-MPC geram as trajetdrias de referéncia, enviando a
cada periodo de amostragem as referéncias futuras, dentro do horizonte de predi¢do, que s@o
recebidas pelo bloco NMPC. Com base na realimentagdo das posicdes dos servomotores e dos
sensores adicionais, o bloco NMPC realiza a otimizacdo das a¢des de controle sobre o modelo
de predicao e a funcdo custo. A ocorréncia de uma transi¢cdo heelstrike, indicada pela varidvel
bindria § (k) faz com que 1,(k) seja reiniciado com valor O e com que o bloco Gerador PRA
recalcule as referéncias, efetuando o ajuste linear apds a execucdo das RNAs com base nas

posicdes angulares medidas no instante seguinte a ocorréncia da transi¢cdo heelstrike.

Figura 5.15 — Diagrama de blocos do sistema RPCP

{(k)
(k) s(k) ¥ {0 , Sensores
Y | Gerador |CoM,k) I
t(k | CoM-MPC
spl5(K). kI 2 4 uk) | servo-
- L > NMPC motores
Gerador O 134re1(K) I Y
s,(k)a PRA <
A 0'k)
(k)

Fonte: préprio autor.

Considerando todos os topicos apresentado neste Capitulo, apresentam-se nesta Se¢ao os
algoritmos que resumem as etapas de operacdo para implementagdo e produgao dos resultados
por simulacdo do RPCP. O Algoritmo 5 mostra as etapas para a obtencdo do sistema funcio-
nando em simulagdo com os pardmetros de sintonia definidos.

A execuc¢do de uma simulacdo, a partir de um determinado conjunto de parametros de

sintonia, se da através das etapas apresentadas no Algoritmo 6.
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Algoritmo 5 Preparacdo do Gerador PRA e sintonia de parametros

1.
2.
3.

Colete as medidas e massas do robd, conforme a Tabela 5.1.
Defina a faixa de tamanhos do passo desejada.

Utilize o Método 1 para tentar obter o Gerador PRA. Se o resultado for satisfatorio, siga
ao Item 5. Sendo, siga ao Item 4.

Utilize o Método 2 para obter o Gerador PRA. Se o resultado for satisfatério, siga ao Item
5. Sendo, redefina a a faixa de tamanhos do passo desejada e siga ao Item 3.

. Repita:

5.1. Configure os pesos para a funcdo e realize a execugdo, conforme o Algoritmo 6.
Caso o resultado seja satisfatdrio, encerre o algoritmo.

5.2. Ajuste os pesos conforme a Subsecdo 5.6.2.

Algoritmo 6 Execucdo

1.
2.
3.

4.

3.
6.
7.

Faca 1, (k)=0.
Obtenha as condi¢des do robo em k.
Para: i =1,3,4,T1,SF faca:

ui(k) < 6/ (k).

Escolha a velocidade s,(k) e o tamanho de passo s;(k) de referéncia e mantenha tais
parametros constantes até a proxima transi¢cao heelstrike.

Execute as RNAs para gerar as referéncias.
Execute o ajuste linear para corrigir as referéncias.
Repita:

7.1. Se uma transicao heelstrike for detectada, retorne ao Item 1.
7.2. Execute o MPC linear e obtenha as referéncias para o CoM.
7.3. Execute a malha NMPC.

7.4. Incremente as acdes de controle.

7.5. Aplique o vetor de ag¢des de controle u(k) aos servomotores.
7.6. Atribua t,(k) < 1,(k) + sp[ta(k),s-(k)] x Ty (ver Eq. 5.7).
7.7. Atribua k < k+1

7.8. Aguarde o fim do periodo de amostragem.
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5.8 RESUMO DO CAPITULO

Neste Capitulo, foram apresentados os diversos topicos que compdem o sistema RPCP,
combinando as ideias de critério de equilibrio pelo ZMP, uso de uma malha MPC linear para
geracdo de referéncias para o CoM, a malha NMPC para o rastreamento das referéncias, as
estratégias adicionais a dindmica passiva para habilitar a caminhada, como as variacOes de
velocidade e a elevagdo lateral e, por fim, os algoritmos que resumem as etapas de preparacdo
e execucdo. No préximo Capitulo, sdo apresentados resultados de estudos de caso sobre a

aplicacdo do RPCP em trés modelos de robds bipedes por meio de simulagdes.
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6 ESTUDOS DE CASO

Estudos de caso do algoritmo de controle foram realizados sobre trés modelos de bipede,
através de simulacao utilizando o software V-REP (Rohmer; Singh; Freese, 2013) para a simula-
cdo da fisica do robo, incluindo efeitos gravitacionais, inerciais, contato com o solo e dindmica
das juntas, além da visualizacdo gréifica nas trés dimensdes. O controlador foi implementado
em linguagem de programacio C++, realizando a comunicagdo com o V-REP através da API
(do inglés Application Programming Interface) disponivel no proprio programa. Assim, em um
programa em C++, sdo geradas as referéncias, as leituras de posicdo dos motores sdo feitas e
realiza-se o controle do robd ao se executar o algoritmo de controle e enviar as referéncias para
cada junta

O requisito minimo para a aplicacdo do método de controle nos modelos de simulagdo é
que estes possuam os graus de liberdade necessarios. Os motores das juntas dos modelos utili-
zados, no V-REP, possuem malhas internas de controle proporcional, que utilizam compensagdo
de torque, resultando em modelos lineares, desde que o torque maximo nao seja excedido. Cada
modelo foi escolhido por possuir alguma caracteristica relevante para o presente estudo que o

diferencia, conforme citado a seguir.

* RoboFEI: rob6 desenvolvido para competicdes de futebol de robds, com caracteristicas
de baixa densidade de massa em relac@o ao torque dos motores (COELHO, 2020), refe-

renciado aqui pelo nome da equipe desenvolvedora;

e GCSbot: modelo de simulacdo baseado em um projeto em desenvolvimento na UDESC.
Trata-se de um modelo de pequeno porte, com a caracteristica diferencial de massas re-
lativamente maiores nos bracos para permitir um controle do CoM minimizando a movi-

mentacao do torso, utilizado em Negri et al. (2020);

* ASTI: modelo de humanoide de porte maior que os dois anteriores, disponivel na pla-
taforma V-REP, e utilizado para estudos de caso de trabalhos relacionados (OLIVEIRA;
ADORNO, 2015; ROSADO, 2016). Possui a caracteristica de uma relacdo massa por
torque dos motores maior que os anteriores, o0 que acarreta em limitacdes ao tamanho do

passo para a implementagdo do controle em relagdo ao dois outros modelos citados.

Para o modelo GCSBot, utilizou-se o Método 1 para a obten¢do do Gerador PRA, apre-
sentado no Capitulo 5. Como o modelo foi desenvolvido com o propdsito de facilitar a mo-
vimenta¢do do CoM, utilizando massas maiores nos bracos, foi possivel realizar a caminhada

com tamanhos de passo relativamente maiores. Para as simula¢des com o modelo baseado no
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RoboFEI e com o robd ASTI, utilizou-se o0 Método 2, gerando tamanhos de passo relativamente
menores. Como o robd ASTI apresenta uma caracteristica de maior massa por torque dos mo-
tores, utilizaram-se tamanhos de passo relativos proximos da metade dos tamanhos utilizados
no RoboFEI. Com as simulagdes, buscou-se verificar a capacidade do sistema proposto de rea-
lizar o controle baseado em referéncias da dinamica passiva e no critério ZMP com tamanhos
de passo variados, observar caracteristicas de variacdo de velocidade e formas de lidar com
perturbacdes.

Os parametros de sintonia utilizadas para cada modelo estdo apresentados ao inicio das
respectivas Se¢des. Em todas as simulagdes realizadas definiu-se 6; = 0 para os custos res-
tritivos, buscando promover maior precisdo na resposta final de 6;(k) e 84 = 0,005, ou seja,
com uma pequena margem de tolerincia, para evitar respostas abruptas de 64(k) ao inicio dos
passos que ocasionassem deslizamento. Ainda, uma restricado de excursio movimento lateral
dos bracos foi inclusa no modelo de predi¢do e na fun¢do custo para evitar a colisdo dos bragos

com O torso.

6.1 SIMULACOES COM O MODELO BASEADO NO ROBOFEI

Apresentam-se, primeiramente, os resultados com maior enfoque no RoboFEI, por ser no
momento o modelo com maior possibilidade de ser utilizado para a realizacdo de testes praticos.

Dessa forma, apresentam-se os seguintes resultados de simulagdo com o RoboFEI:

» Simulacdo com duragdo de passo fixa e tamanho varidvel, a fim de validar esta funciona-

lidade do sistema RPCP;

* Simula¢des com tamanho de passo fixo e velocidade varidvel, observando a caracteristica

de trajetdria;

» Testes de adaptacdo a inclina¢do no solo e com uma perturbacdo no motor de uma junta

do tornozelo.

O modelo de simulacdo foi construido no software V-REP através de pecas modeladas
em CAD, fornecidas pela equipe desenvolvedora do robd e importadas para o ambiente de
simulacdo. No lugar de cada motor, utilizou-se uma junta rotacional, com torque maximo de
10 Nm, e massas agrupadas as juntas correspondentes a cada motor. As baterias, a cAmera
localizada na cabeca e os pés foram simplificados por formas primitivas do V-REP. No caso dos
pés, foram excluidas as travas presentes nos pés do modelo fornecido para a realizar simulacdes
com solo sélido uniforme. O robd possui uma massa total de aproximadamente 4 kg e altura
total de aproximadamente 70 cm. Nos quadris, hd ainda sermovotores, nao utilizados neste

trabalho, que habilitam a caminhada em trajetdrias ndo retilineas.
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Os parametros de sintonia do controlador estdo mostrados na Tabela 6.1. Tais parametros
foram obtidos por meio de sucessivos testes, avaliando a qualidade da resposta quanto a: ocor-
réncia de problemas de tilt, deslizamento e erros quadraticos de resposta das saidas em relagdo
as trajetdrias de referéncia, nesta ordem de prioridade. Nos testes, o robd teve que realizar pas-
sos partindo de um valor minimo de tamanho até um valor maximo, com velocidade constante.
No Apéndice E, encontra-se a Tabela E.2, que mostra os resultados quantitativos obtidos para
diversos conjuntos de parametros. O gerador foi obtido para tamanhos de passo de 2,5 cm até

9,5 cm, sendo que o comprimento total das pernas é de aproximadamente 36 cm.

Tabela 6.1 — Parametros de sintonia do controlador para o RoboFEIL.

Pardmetro: | py | p3 | ps | psr Pri | Piarm | Pr0 | M | A3 | A4
Valor: 1 1 1 0,5 0,5 0,25 1 3 3 3

Parametro: | Asr | Ar; | Aum | ApxcoG | ApycoG | Acri | Acra | Acrua | Oapx | Oapy
Valor: 3 1 0,25 20 10 45 30 10 4 2

Fonte: préprio autor

6.1.1 Simulacdo com aumento progressivo do tamanho do passo

Foi realizada uma simulagcdo em que o tamanho de passo, de referéncia, foi iniciado em
2,5 cm e aumentado no inicio de cada novo passo em 1 cm até atingir um valor maximo de
9,5 cm. A velocidade de referéncia s, foi de 1,4, com o qual o sistema é capaz de realizar cami-
nhadas por toda a excursao de tamanhos de passo sem apresentar problemas tilt e deslizamento
visiveis.

As referéncia gerada e a resposta obtida para 6, (k), estdo mostradas na Figura 6.1. Observa-
se que 0;(k), apresenta, dentro do periodo de um passo, uma excursdo maior com o aumento

do tamanho do passo, e uma trajetéria sempre descrescente.

Figura 6.1 — Resposta de 6; (k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Fonte: préprio autor.
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Na resposta de 03(k), mostrada na Figura 6.2, observa-se uma resposta, em cada passo,
inicialmente crescente, levando o pé flutuante a frente em p,, atingindo um pico, e retornando
até atingir um valor final, sendo tal comportamento caracteristico da dindmica passiva. O
mesmo se observa na resposta de 04(k), na Figura 6.3, a qual apresenta uma diferenca de
comportamento significativa observada principalmente no inicio dos passos maiores. Tal di-
ferenca € uma diminuicao no valor do angulo, logo ap6s o inicio do passo, que € resultado da

movimentacao na junta do joelho da perna flutuante.

Figura 6.2 — Resposta de 63(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.

(rad)
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k

Fonte: préprio autor.

Figura 6.3 — Resposta de 64(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Fonte: préprio autor.

A trajetdria, controlada, obtida para p,c.m(k) estd apresentada na Figura 6.4, na qual
também é mostrada a trajetdria de referéncia gerada e a posi¢do central do pé de apoio py(k).
Conforme mencionado no Capitulo 3, na Figura 3.2, observa-se que pyxcop (k) ndo fica fixo na
posicdo do pé de apoio, mas movimenta-se de forma continua de acordo com a referéncia sem
que haja perda de equilibrio.

A Figura 6.5 mostra a resposta de p,com(k) variando entre as posi¢des em p, dos dois

pés de forma alternada. Assim como observado em p,c,u(k), a trajetéria obtida tem uma
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Figura 6.4 — Resposta de pycon(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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caracteristica continua e ndo demostra variagcdes visiveis com a variacdo do tamanho do passo,

pois excursiona lateralmente de acordo com a largura de quadril do robd.

Figura 6.5 — Resposta de pyc,um(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Na Figura 6.6, apresenta-se a resposta de p.cou(k), que ndo € uma constante, mas que

apresenta variagdes relativamente pequenas, de forma que sua aproximacao como uma cons-

tante ndo comprometa a caminhada equilibrada do robd. Observa-se também que com o au-

mento do tamanho do passo, o valor médio apresenta um leve declinio, devido ao maior movi-

mento rotacional do torso no plano sagital para o controle do CoM na dire¢do py.

Figura 6.6 — Resposta de p,cop (k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Duas transicdes laterais estdo mostradas na Figura 6.7. Sdo apresentados screenshots
referentes a um passo em cada linha. Observa-se que ao inicio e ao final de cada passo, o robd
nao se encontra ainda no valor méximo de inclinagdo lateral, devido ao uso do critério ZMP
para geracdo das trajetérias. O que se observa, nos dois passos, € uma movimentacio lateral

continua, alternando a referéncia de ZMP entre os dois pés.

Figura 6.7 — Screenshots da simulacdo do RoboFEI com aumento progressivo do tamanho do
passo: visdo frontal (plano coronal).
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Fonte: préprio autor.

A Figura 6.8 mostra uma sequéncia de screenshots obtida durante a simulacdo. Cada
linha mostra cinco screenshots de um passo, com tamanho de passo aumentando a cada linha. E
possivel observar que a flexdo do joelho da perna flutuante torna-se mais acentuada a medida em
que o tamanho do passo € aumentado e que o torso mantém-se proximo da orientacao vertical,
apresentando suas maiores variagOes durante os instantes de transi¢do, visiveis no primeiro e na
ultimo quadro de cada linha.

Quando o tamanho de passo € variado, a configuracdo final do rob6 ao final do passo
anterior € diferente da referéncia que seria gerada nos instante iniciais do préximo passo. Esta
diferenca poderia causar oscilacdes na resposta, mas com o uso do ajuste linear de referéncia,
as transi¢oes sdo suavizadas. Conforme o teste de simulacdo apresentado, foi verificada a pos-
sibilidade de variacdo do tamanho de passo, sem problemas de equilibrio ou apresentacdo de
oscilacdes durante a mudanca de tamanhos entre passos subsequentes, o que se deve também
ao procedimento de ajuste de parametros ser realizado com base em um teste com variagdes de

tamanho de passo.
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Figura 6.8 — Screenshots da simulacdo do RoboFEI com aumento progressivo do tamanho do
passo: visdo sagital.

Fonte: préprio autor.
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6.1.2 Simulacao com aumento progressivo de velocidade

Utilizando um tamanho de passo constante, € possivel aumentar a velocidade em relacao
aos testes anteriores sem provocar tilt e deslizamento. Assim, apresenta-se nesta Subsecdo uma
simulagdo com o aumento progressivo de velocidade, com um tamanho de passo intermedia-
rio, de 6 cm, e velocidades de referéncia s,(k) iniciando em um valor minimo de 0,4 até 2,2,
velocidade mdxima, com s;(k) = 6 cm, constante, e com o conjunto de pardmetros de controle
utilizados, a partir da qual o robd comeca a apresentar problemas de equilibrio.

As Figuras 6.9, 6.10 € 6.11 mostram a trajetoria do CoM ao longo do tempo nas diregdes
Dx> Dy € Pz, respectivamente, aumentando a velocidade s,(k) em 0,2 a cada passo, de forma que
um passo apenas € realizado com cada velocidade.

O que se observa em pycopm(k), na Figura 6.9, é que com o aumento da velocidade, a
trajetdria passa a ser mais proxima de uma reta, sem convergir € manter-se sobre a posicao do

pé de apoio.

Figura 6.9 — Trajetérias de pycon(k) ao longo do tempo com velocidade s, (k) crescente.
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Fonte: préprio autor.

Em p,com(k), conforme mostra a Figura 6.10, pode-se observar que a excursdo medida

passa a ser menor, minimizando o0 movimento em py, no plano coronal.

Figura 6.10 — Trajetorias de pycopm(k) ao longo do tempo com velocidade s, (k) crescente.
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Na resposta de p,com(k), a partir da velocidade s,= 1,4, indicada no grifico da Figura
6.11, elimina-se um efeito de oscilacdo, circulado no gréafico, que ocorre para as velocidades
menores, devido ao maior tempo em que o robd mantém o CoM préximo a regido do pé de

apoio.

Figura 6.11 — Trajetdrias de p,com(k) ao longo do tempo com velocidade s, (k) crescente.

0.385 < T T T ~ T
0.38 | ?\ iy .
(%) (%))
£ 0375 —"\ﬁb\/\
a  037F
0.365 - Pzcom(K) =—— -
036 1 1 1 1 1 1 1
0 40 80 120 160 200 240 280
k

Fonte: préprio autor.

Para verificar a movimentacdo do CoM no plano coronal, foram realizadas simulagdes
com velocidade variadas, mas executando diversos passos em cada velocidade. A Figura 6.12
mostra os graficos de trajetéria no plano coronal ao longo da caminhada para velocidades s, (k)
iguaisa 1, 1,4, 1,6 € 2,0.

Figura 6.12 — Trajetdrias no plano coronal.
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Fonte: préprio autor.
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Nas curvas apresentadas na Figura 6.12, observam-se duas caracteristicas também pre-
sentes na caminhada humana. Uma delas é que com o aumento da velocidade, a tendéncia da
curva € apresentar maior excursdo vertical e menor excursao lateral (BRASSEUR et al., 2015;
ORENDUREFF et al., 2004). A outra caracteristica € o formato de borboleta (BRASSEUR et
al., 2015) observado para velocidades a partir de 1,4. Para velocidades menores, observa-se que
o comportamento apresenta diferencas, devido ao maior tempo em que o CoM é mantido mais
proximo da regido do pé de apoio. Orendurff et al. (2004) citam que € provdvel que a dindmica
das juntas na caminhada humana tenda a minimizar o movimento coronal do CoM para uma
determinada faixa de velocidades, com menor eficiéncia em velocidades demasiadamente lentas

ou rapidas.

6.1.3 Simulacoes com variacao na inclinaciao do solo

Para a realizacdo da caminhada em planos inclinados, utilizou-se uma medic¢ao da incli-
nacao dos pés diretamente do simulador, considerando sensores ideais. Aplicou-se, entdo, no
modelo cinematico, dentro do modelo de predicao, a rotagdo de todo o rob6 pelo angulo medido
como se o contato do pé com o solo apresentasse uma junta rotativa. A ideia de tais simulacdes
¢ verificar que o controlador ajusta a postura do robd de acordo com a inclinacdo através da
minimizacao do erro no CoM dentro da fungao custo.

A Figura 6.13 apresenta uma série de screenshots obtidos com uma inclinagdo crescente
do solo, enquanto na Figura 6.14 sdo mostrados screenshots da simulagdo com inclinagdo des-
crescente. Em ambas as Figuras, pode-se verificar que sistema realiza a compensacao da incli-
nacdo através da movimentagao do torso e dos bracos no plano sagital. Nao foram aplicadas
variacoes bruscas ou descontinuidades no solo que causassem perda de equilibrio pois o RPCP

ndo trata da recuperagdo de equilibrio ap6s a perda do mesmo.

Figura 6.13 — Simulacdo com inclinacio do solo crescente.

Fonte: préprio autor.
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Figura 6.14 — Simulagdo com inclinac¢ao do solo decrescente.

Fonte: préprio autor.

A posi¢ao angular do torso, para as duas simulacdes, com inclinacdo crescente e descres-
cente, estd mostrada nos graficos das Figuras 6.15 e 6.16, respectivamente, nos quais se observa

a variacdo de seu valor médio.

Figura 6.15 — Posi¢@o angular do torso 87;(k) no plano sagital, com inclinagéo do solo cres-
cente.
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Figura 6.16 — Posicao angular do torso 67; (k) no plano sagital, com inclinagio do solo decres-
cente.
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6.1.4 Simulaciao com perturbacio em uma junta

Uma das caracteristicas do sistema RPCP € a inclusdo da dindmica dos servomotores
das juntas na malha de controle. Para explorar tal caracteristica, foi realizada uma simulagdo
considerando perturbac¢des no modelo dindmico do servomotor de rotacio sagital do tornozelo
direito. Para tanto, foi aplicada uma perturbacdo no ganho proporcional da malha interna de tal
motor, reduzindo gradualmente o ganho, inicialmente configurado em 0,04, até 0,02, tornando
a dindmica resultante do servomotor mais lenta.

Como a malha NMPC depende do modelo de predigdo, utilizou-se uma estratégia de
estimagdo de parametro conforme a utilizada em Negri, Cavalca e Celiberto-Jr (2017), baseada
na minimizacao do erro quadrético entre a saida do modelo de predi¢ao e as amostras de posi¢ao
medidas do servomotor. Desta forma, o controlador pode adaptar a a¢do de controle a partir
do uso do modelo estimado em adi¢d@o a robustez intrinseca de uma malha fechada de controle.
Utilizou-se um tamanho de passo de referéncia de 5,5 cm e velocidade de referéncia s, (k) = 1,4.

O parimetro vy, (k) representa uma estimagdo para o pardmetro vy, realizada ao longo
da simulagdo, para a fun¢do de transferéncia do servomotor sob perturba¢do, como mostra a
Figura 6.17. Pode-se observar que o parametro € estimado em um valor de aproximadamente
0,4, sem perturbacdo e descresce até um valor minimo de aproximadamente 0,2, no qual é
mantido até retornar gradualmente ao valor inicial. Tais variacdes sdo resultantes da variacdo
do ganho na malha interna do servomotor. Observa-se também que na regido inicial, mesmo
sem a perturbacdo direta na malha interna, existe um padrao de oscilagcdes proveniente da troca
de fun¢do do pé direito, que atua alternadamente como apoio e como pé flutuante.

A Figura 6.18 mostra a trajetéria no plano transversal obtida no teste com perturbacao
junto a trajetoria obtida em um teste nas mesmas condi¢des, mas sem a perturbacdo. O que se
observa é que as trajetdrias sdo praticamente iguais até o momento em que pycopm (k) atinge um

valor de, aproximadamente, 1 m, que corresponde a quando a perturbacao atinge sua influéncia
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Figura 6.17 — Trajetérias no plano transversal: testes com e sem perturbagao.
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Fonte: préprio autor.

maxima, provocando uma diferenca visivel, ocasionada por uma diferenca no posicionamento

das pisadas. O formato da trajetdria, porém, € mantido.

Figura 6.18 — Trajetorias no plano transversal: testes com e sem perturbacao.
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Para verificar a acdo da malha de controle, apresenta-se os graficos de 0;(k) e u; (k)
referentes a um trecho da simulagdo referente a entrada da perturbagao até atingir sua influéncia
méxima, na Figuras 6.19. E possivel observar que ui (k) sofre uma redugdo mais abrupta em
torno dos instantes de amostragem k = 300 e k = 340, de forma a compensar a dindmica mais
lenta do servomotor quando o pé direito € o de apoio. Em comparagdo, observa-se a acdo de
controle u; (k) ao redor dos instantes k = 280 e k = 320, evidenciando a ag¢do da malha de
controle fechada, o que permite se obter uma sincronia suficiente entre 0 movimento das duas

pernas para manter o roboé em equilibrio.

6.2 SIMULACOES COM O ROBO ASTI

A mesma metodologia utilizada no modelo baseado no RoboFEI foi aplicado ao modelo
de simulacdo do rob6 ASTI. Os parametros de sintonia utilizados no controlador estdo na Tabela

6.2, apresentando semelhangas significativas em relacdo ao parametros para o RoboFEI. Tais
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Figura 6.19 — Resposta de 0 (k) e u; (k) no teste com perturbagdo.
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semelhangas se justificam pelas malhas internas dos servos terem sido consideradas iguais e
o tamanho relativo entre as partes inferior e superior das pernas ser semelhante em ambos.
As maiores diferengas a serem observadas sd@o os tamanhos de passo relativamente menores
gerados para o robd ASTI, com o intuito de ndo causar perda de equilibrio por falta de torque
nos motores e largura de quadril relativamente menor no robd ASTI. O modelo do robé ASTI,
disponivel no V-REP, possui uma massa total de aproximadamente 81 kg, torques maximos dos

servomotores de 100 Nm e altura total de 1,25 m.

Tabela 6.2 — Parametros de sintonia do controlador para o robo6 ASTI.

Parmetro: | p| | p3 | ps | PsF Pri | Piarm | Pro | M | A3 | M4
Valor: 1 1 1 1 0,75 0,5 |0,25 3 3 3
Parametro: AS F 2'T] )Varm )prC oG A‘pyC oG )Lcr] A«cr4 A«cru4 OCApx aApy
Valor: 3 1081 0,1 30 15 90 100 | 10 4 3

Fonte: préprio autor

Realizou-se a simulagdo com tamanho de passo varidvel, iniciando pelo menor valor ge-
rado, de 4 cm, até o valor mdximo de 10 cm, com velocidade de referéncia s,(k) =1,2. Esta
velocidade foi utilizada por resultar em gréficos do tipo borboleta para a trajetéria do CoM no
plano coronal e ser uma valor intermedidrio entre a mdxima velocidade obtida sem problemas
de equilibrio com tamanho de passo intermedidrio, € a minima velocidade que gera trajetorias
coronais do tipo borboleta.

A resposta da posi¢do angular ) (k) pode ser visualizada na Figura 6.20. Verificou-se
que a resposta em cada passo apresenta um erro significativamente menor, principalmente na
primeira metade de cada passo, em relacdo ao observado para o RoboFEI, que apresentou uma
redugdo mais abrupta de 6;(k) no inicio do passo. Isto pode ser atribuido as diferencas no
tamanho do passo e aos parametros construtivos dos dois walkers. No caso do robd ASTI,
com o Gerador PRA trabalhando com tamanhos de passo relativamente menores, o controlador

realiza o rastreamento das referéncias de CoM sem necessitar utilizar a movimentagio de 0; (k).
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Figura 6.20 — ASTI: Resposta de 6; (k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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A referéncia para 63(k) é rastreada sem erros visiveis, como se observa na Figura 6.21,
enquanto 64(k) apresenta erros maiores para os maiores tamanhos de passo como resultado
da minimizacdo da funcdo custo, o que se pode ver na Figura 6.22. A causa de tais desvios
¢ atribuida a contribuicdo de 64(k) no CoM resultante, pois verificou-se que o aumento do
peso relativo ao erro de 64(k) ou a diminui¢éo do peso sobre as variagdes da agdo de controle
us(k) ndo apresentou melhoria significativa. Estas diferengas, entretanto, nio comprometeram

o equilibrio da caminhada.

Figura 6.21 — ASTI: Resposta de 63(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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As referéncias para pycom(k) € pycom(k) foram rastreadas com erro suficientemente pe-
queno para que ndo se observassem problemas de deslizamento ou tilt nas simulagdes. As
respostas de pycopm(k) e pyCOM(k) podem ser observadas nas Figuras 6.23 e 6.24, respectiva-
mente.

A variag@o na altura do CoM, dada por p,com(k) estd mostrada na Figura 6.25, em que
podem ser observadas variagcdes que aumentam com o tamanho do passo, mas mantém-se rela-

tivamente pequenas, com valores absolutos menores que 0,5 cm.



Figura 6.22 — ASTI: Resposta de 64(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Figura 6.23 — ASTI: Resposta de p,cop (k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Figura 6.24 — ASTI: Resposta de pyc,u(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Figura 6.25 — ASTI: Resposta de p,c,n(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.

0.7055 T T T T
0.705
0.7045
0.704
0.7035
0.703
0.7025
0.702
0.7015
0.701 Fpocom(k) —— :
0.7005 ' ' ' '
0 50 100 150 200

pz (M)

Fonte: préprio autor.

Para a validagdo dos resultados quanto a postura e de caracteristicas semelhantes a cami-
nhada humana, resultados visuais do robd simulado no V-REP, com tamanhos de passo crescen-
tes, podem ser vistos nas Figuras 6.26, que mostra a visdo no plano sagital, e 6.27, que mostra
a visao no plano coronal.

Realizou-se também a simula¢do com tamanho de passo constante, com o valor interme-
didrio de 7 cm, para diferentes valores da velocidade de referéncia s,(k). De tais simulacdes,
foram extraidas as curvas de trajetéria do CoM no plano coronal. Observou-se que a curva atin-
giu o formato de borboleta a partir da velocidade s,(k) = 1,2, semelhante ao caso do RoboFEI,

na qual observou-se tal formato com s,(k) = 1,4, variando s,(k) com incrementos de valor 0,1.

6.3 SIMULACOES COM O GCSBOT

O terceiro estudo de caso foi realizado sobre o modelo de simulacdo GCSbot, que possui
como diferencial massas relativamente maiores nos bragcos. Esta caracteristica foi utilizada
como forma de realizar o controle utilizando o Método 1 de geracdo de referéncias, que se
baseia em um walker passivo de parametros fixos em diferentes inclinagdes de solo. O robd
apresenta uma massa total de aproximadamente 2 kg, sendo 300 g distribuidos em cada braco,
e altura total de 45 cm. Os motores foram configurados com um torque maximo de 10 Nm.
Como os tamanhos de passo gerados pelo Método 1 sdo relativamente maiores, massas maiores
nos bragos permitem com que o CoM seja controlado por uma maior faixa de excursdo sem
ocasionar grandes inclinacdes do torso. Os parametros utilizados para o controlador sdo dados
na Tabela 6.3.

O gerador obtido fornece referéncias para tamanhos de passo de 4,8 cm a 7,2 cm, faixa
para a qual é possivel realizar a caminhada sem problemas de equilibrio. Verificou-se nas

simulacdes que a velocidade maxima, considerando um tamanho de passo fixo de 6,0 cm, sem
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Figura 6.26 — ASTI: Screenshots da simulacdo com aumento progressivo do tamanho do passo:
visdo sagital.

Fonte: préprio autor.

Figura 6.27 — ASTI: Screenshots da simulagcdo com aumento progressivo do tamanho do passo:
visdo frontal (plano coronal).
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Figura 6.28 — ASTI: Trajetérias no plano coronal com diferentes velocidades.
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Fonte: préprio autor.

Tabela 6.3 — Parametros de sintonia do controlador para o GCSbot.

Parametro: | p; | ps3 P4

PsF Pri_ | Piwarm | Pro | M | A3 | Ay
Valor: 1 0,5 1 1 0,25 0,25 | 0,25 4 2 4
Parametro: }LSF )LTI Aai’m )prC oG 2'pyC oG )Lcrl )Lcr4 Acru4 Oapx | Capy
Valor: I 325 0,8 20 10 30 | 3000 | 10 3 3

Fonte: préprio autor
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ocasionar problemas de equilibrio foi de s,(k) = 1,2. Assim, as simulagdes com tamanho de
passo varidvel foram realizadas com s, (k) = 1,0.

As respostas das posi¢cdes angulares das juntas das pernas, 0;(k), 83(k) e 64(k), estdo
mostradas nas Figuras 6.29, 6.30 e 6.31, respectivamente.

Em 0, (k), observa-se uma caracteristica semelhante a observada no RoboFEI, em que
ha uma uma rdpida reducio inicial na posi¢do angular, desviando-se da referéncia na primeira
metade do passo, aproximadamente, como forma de movimentar o CoM na direcdo p, ao pé de

apoio que esté a frente.
Figura 6.29 — GCSbot: Resposta de 6; (k) com aumento progressivo do tamanho do passo.

0.25
0.2
0.15 |
0.1
0.05
0
-0.05
-0.1
-0.15
-0.2

_025 | | | | |
0 50 100 150 200 250

k

Fonte: préprio autor.

(rad)

posigao

Assim como nos casos anteriores, 63(k), apresenta uma resposta proxima da referéncia,
a excec¢do de picos que excedem o valor maximo da referéncia, que coincidem no tempo, apro-
xidamente, com os momentos em que 0;(k) sofre uma variagdo de comportamento para se
aproximar de sua respectiva referéncia. Tal questdo de acoplamento entre as varidveis pode
ser trabalhada através dos parametros de sintonia, mas manteve-se o controlador desta forma
por se tratar de erros que ndo comprometem o equilibrio ou que provoquem uma diferenca de

comportamento demasiada em relacdo ao modelo de referéncia passivo.

Figura 6.30 — GCSbot: Resposta de 65(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Na resposta de 604(k), observam-se erros menos significativos do que os observados em
03(k), com a reduc¢do do angulo no inicio de cada passo, até valores de aproximadamente
2,7 rad, que correspondem a flexdo do joelho. Apés atingir o valor minimo, 64(k) tende a

mesma posicao de 63(k), resultando na perna flutuante totalmente estendida ao final do passo.

Figura 6.31 — GCSbot: Resposta de 6, (k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Fonte: préprio autor.

As respostas das varidveis referentes a0 CoM, pycom(k), pycom(k) € p.com(k) podem ser
observadas nas Figuras 6.32, 6.33 e 6.34, respectivamente. As referéncias de CoM em p, e
py foram rastreadas com precisdo suficiente para ndo haver problemas de equilibrio, enquanto
observam-se oscilacdes em p, com uma caracteristica mais irregular em comparacao aos casos
anteriores. Isto se deve a maior influéncia dos bracos no CoM, que sdo movimentados com

excursoes significativas, principalmente na direcdo p, para o controle do CoM.

Figura 6.32 — GCSbot: Resposta de pycop(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Fonte: préprio autor.

Screenshots sequenciais da simulacdo grafica no V-REP estdo mostrados na Figura 6.35,
que apresenta a visdo no plano sagital. Assim como nos casos anteriores, foi possivel validar
o uso do controlador com diferentes tamanhos de passo sem problemas de equilibrio. Com o
Gerador PRA obtido pelo Método 1, observam-se também flexdes mais acentuadas dos joelhos,

o que se assemelha ao observado na caminhada humana. Ainda, verifica-se que o uso mais
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Figura 6.33 — GCSbot: Resposta de pyc,m(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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Figura 6.34 — GCSbot: Resposta de p,cop(k) com aumento progressivo do tamanho do passo.
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significativo dos bracos no controle do CoM permite manter o torso em posicdo proxima da
vertical durante toda a simulag¢do, como nos dois casos mostrados anteriormente. Na Figura
6.36, que apresenta a visdo no plano coronal, observa-se um comportamento semelhante aos

casos anteriores.

Figura 6.35 — GCSbot: Screenshots da simulacdo com aumento progressivo do tamanho do
passo: visdo sagital.

Fonte: préprio autor.

Por fim, apresentam-se na Figura 6.37, as trajetérias do CoM no plano coronal para dife-
rentes velocidades. Aqui observa-se que, mesmo em velocidades mais baixas, em que pycop (k)
converge para a posicao do pé de apoio, mantém-se o formato de borboleta, apesar de ndo ser
verificada a redugdo da excursdo em py, a ndo ser para as velocidades mais altas. Isto pode ser
atribuido a forma construtiva do rob0, que permite realizar o controle do CoM minimizando o
movimento do torso. Entretanto, as massas dos bracos sao altas em relagdo a modelos de robos

reais.
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Figura 6.36 — GCSbot: Screenshots da simulacdo com aumento progressivo do tamanho do
passo: visao frontal (plano coronal).

Fonte: préprio autor.

Figura 6.37 — GCSbot: Trajetérias no plano coronal com diferentes velocidades.
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6.4 RESUMO DO CAPITULO

Neste Capitulo foram apresentados resultados de estudos de caso com trés modelos de
robos, observando como o sistema RPCP se adapta a cada caso. Testes com tamanhos e ve-
locidades de passo variados foram realizados, observando as caracteristicas resultantes. Os re-
sultados foram apresentados também com o intuito de validar a proposta do sistema, mantendo
caminhadas equilibradas nas condicdes utilizadas.

Verificou-se que foi possivel realizar caminhadas com tamanhos de passo variantes, em
diferentes velocidades e com variacdes no solo e na dinamica de um servomotor. Quando a in-
clinacao do solo foi variada, o controlador realizou uma mudanga de postura para compensar a
inclinacao do solo. No caso da perturbacdo em um dos servomotores, o controlador foi capaz de
realizar a compensacdo da diferenca de dinamica entre o servomotor com perturbacao e os de-
mais através de realimentac¢do, atualizando o modelo de predi¢do e ajustando automaticamente
as agodes de controle.

Para a aplica¢do em diferentes modelos de robd, foi possivel escolher uma faixa de tama-
nhos de passo para o gerador e, a partir disso, a implementac@o do controlador dependeu apenas
da sintonia de parametros. Ainda, verificou-se que o mesmo procedimento de sintonia de pa-
rametros foi seguido em todos os trés casos, sendo possivel encontrar conjuntos de parametros
que permitiram obter resultados sem problemas de equilibrio. Videos mostrando resultados de
simulacao estao disponiveis em Negri (2020b).

O préximo Capitulo traz as consideragdes finais sobre o presente trabalho e propostas de

continuidade.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho realizado teve como objetivo propor um sistema de controle em malha fechada
para a area de robotica bipede, combinando a dindmica das juntas e do CoM na mesma malha
de controle. Para tanto, utilizou-se um sistema gerador de referéncias de trajetéria para as jun-
tas das pernas baseado em RNAs e na dindmica de walkers passivos. A geracdao automadtica de
referéncia para as pernas através de um sistema previamente treinado permitiu realizar a otimi-
zacdo online com um periodo de amostragem de 50 ms, utilizando um método de otimizagdo
disponivel e de facil acesso em diversas linguagens de programacao.

Conforme os resultados obtidos, verificou-se que foi possivel obter uma caminhada equi-
librada para uma faixa de tamanhos de passo em cada caso, obtendo também o perfil de trajetdria
coronal do tipo borboleta, mesmo considerando as redugdes de velocidade no inicio € no fim
do passo. Assim, foi possivel unir duas caracteristicas de caminhada que se assemelham as
observadas em humanos, sendo uma a trajetéria no plano coronal e outra a trajetéria das pernas
baseada no modelo passivo.

Outro aspecto analisado € que a inclusdo no mesmo nivel da malha de controle do segui-
mento de trajetéria do CoM e também das trajetérias das juntas permite incluir a dindmica das
juntas na malha de controle. Assim, foi possivel fornecer informacdes ao controlador sobre uma
falha na forma de variacdo da dindmica de uma junta chave para o funcionamento do algoritmo
e verificar como o controlador realiza a compensacgdo de tal falha, permitindo a continuidade da
caminhada em equilibrio.

Durante o desenvolvimento do trabalho, verificou-se que utilizar as referéncias proveni-
entes do walker passivo bidimensional diretamente na malha de controle resultou em problemas
no inicio e na finalizagao dos passos. Ao se utilizar heuristicas adicionais, modificando a velo-
cidade e a inclinac@o do quadril em etapas do passo, observou-se uma melhora significativa na
qualidade do passo.

Finalmente, a aplicabilidade do sistema proposto em diferentes tipos de robds foi verifi-
cada. A partir do desenvolvimento de dois métodos de geracdao de referéncias para as pernas
a partir da dinamica passiva, foi possivel obter resultados de acordo com as caracteristicas de
cada robd. No caso do robd GCSbot foi possivel explorar tamanhos de passo em uma faixa de
aproximadamente 15% a 30% da altura do robd, utilizando massas relativamente mais elevadas
nos bragos. No caso dos outros dois robds estudados, foi possivel gerar trajetorias com passos
relativamente menores através do uso do segundo método de geracdo. Além do método de ge-
racdo de referéncias, os parametros do controlador também foram configurados para cada robd,

seguindo o mesmo procedimento descrito na Subsecao 5.6.2, resultando em todos os casos em
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caminhadas que resultaram em trajetdrias no plano coronal com caracteristicas semelhantes as
da caminhada humana de acordo com a velocidade, e verificou-se equilibrio com diferentes
tamanhos de passo e velocidade nos trés casos.

Desta forma, pode-se elencar as principais contribui¢cdes propostas no presente trabalho,

e verificadas nos estudos de caso realizados, como:

* Aplicacdo, em diferentes robos, de um sistema baseado na captura da dindmica passiva
com joelhos, através de dois métodos de geracdo de referéncia, com tamanhos de passo

varidveis, através do treinamento de um conjunto de RNAs;

* O uso de MPC e do critério ZMP conjunto ao gerador baseado na dindmica passiva, para
a manuten¢do do equilibrio com o controle da parte superior do corpo do robd e movi-
mentos laterais através do uso de uma malha NMPC, realizando o controle simultaneo da

trajetdria das pernas e do CoM, sem utilizar a cinematica inversa do robd;

* Obtencdo de caminhada bem sucedida, sem problemas de equilibrio, sob a influéncia de
uma perturbag@o na junta do tornozelo através da inclusdo da dindmica das juntas na

malha de controle NMPC;

» Tratamento de inclinagdes no solo através da realimentacdo da orientacdo espacial dos

z

pés.

O trabalho foi desenvolvido integralmente com softwares gratuitos € 0s programas serao
disponibilizados, também de forma gratuita e aberta, em um repositério online. No momento,

estdo disponibilizados em Negri (2020a).

7.1 CONTINUIDADE DO TRABALHO

Com o algoritmo utilizado, foi possivel observar as velocidades méximas, para uma cami-
nhada sem problemas de equilibrio, obtidas para cada modelo de robd, limitadas pela dindmica
dos motores. Assim, para atingir maiores velocidades, pode-se explorar outras caracteristicas
observadas na caminhada humana que auxiliem na velocidade e no tamanho do passo e na ma-
nuten¢do do equilibrio. Exemplos disso sdo a movimentacao alternada dos bracos em relagao
as pernas, que auxiliam na redugdo da possibilidade de deslizamento (MAXIMO, 2017), e a
rotacdo no plano transversal, ao redor do eixo da gravidade, do quadril, que aumenta o tama-
nho do passo (ROSADO, 2016), sem aumentar a excursdo dos angulos das pernas, enquanto
se mantém a posi¢do do pé de apoio mais proxima da regido central do robd, minimizando a
movimentagdo lateral. Além disso, a inclusdo de tal movimentacao no algoritmo de controle

habilitard a caminhada em trajetérias omnidirecionais. Para tanto, pode-se utilizar heuristicas,
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observacdao da caminhada humana ou o uso de um modelo passivo tridimensional, com torso,
e extrair suas caracteristicas. A utilizacdo de um modelo passivo mais proximo do robo a ser
controlado pode também resultar em um estudo sobre eficiéncia energética, que € um tema de
interesse na linha de pesquisa de walkers passivos.

O algoritmo RPCP trata casos de modificacdes na dindmica do robo, desde que informa-
coes sobre tais modficacdes sejam fornecidas ao controlador. Foram apresentados aqui testes
de caminhada sobre planos inclinados, sem realizar modifica¢des no algoritmo de controle uti-
lizado para o plano sem inclina¢do, e de uma variagdo na dinamica de um dos motores, através
da estimacao de parametros, atualizacdo do modelo de predi¢do e do feedback das posicdes das
juntas ao controlador NMPC, no nivel alto do sistema. Entretanto, ndo foi tratada a ocorréncia
de falhas como a ocorréncia de variacOes abruptas e ndo informadas no solo ou a aplicagdo de
forcas externas. Na literatura, encontram-se diversos estudos tratando sobre a mitigagdo de tais
falhas e que usualmente utilizam redefini¢des da trajetéria ou do ponto de pisada. Como o pé
de apoio em geral, ndo possui fixacdo ao solo, a capacidade de movimentacdo sem se perder
0 ZMP na area do pé de suporte € significativamente limitada. Assim, como também se ob-
serva em humanos, tais tipos de falhas sdo usualmente tratadas com modifica¢des no ponto de
pisada. Para tanto, pode-se combinar técnicas que visam o aumento de robustez a perturbacdes
externas ao sistema RPCP para ampliar as possibilidades de aplicacdo em diferentes condicoes.
Uma forma possivel de se aumentar a robustez e adaptabilidade poderia ser o uso de inteligéncia
computacional na forma end-to-end, em que o controlador, conforme mostrado neste trabalho,
seria o ponto de partida para um processo de aprendizado por reforco.

Outro passo importante para a continuagao do presente trabalho € a implementacao do sis-
tema RPCP para um robd real. Desta forma, podem ser observadas as ndo idealidades presentes

em um robd real que sejam significativas para a execucdo do algoritmo.

7.2 PUBLICACOES

Durante o periodo em que o presente trabalho foi desenvolvido, as seguintes publicagcdes

foram realizadas:

* NEGRI, GABRIEL H.; ROSA, LUCAS K. H. ; CAVALCA, MARIANA S. M. ; CE-
LIBERTO, LUIZ A. ; FIGUEIREDO, ELISANDRA B. . Nonlinear predictive control
applied to a biped walker with adjustable step length using a passive walking-based refe-
rence generator. OPTIMAL CONTROL APPLICATIONS AND METHODS, v. 41, n. 3,
p. 729-747, 2020.
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NEGRI, G. H.; CAVALCA, M. S. M.; CELIBERTO-JR., L. A. Neural nonlinear model-
based predictive control with fault tolerance characteristics applied to a robot manipulator.

International Journal of Innovative Computing, Information and Control, v. 13, n. 6, p.
1981-1992, Dezembro, 2017.

NEGRI, G. H.; CAVALCA, M. S. M.; OLIVEIRA, J. de; ARAUJO, C.J. F.; CELIBERTO-
JR.,L. A. Evaluation of nonlinear model-based predictive control approaches using derivative-
free optimization and fcc neural networks. Journal of Control, Automation and Electrical
Systems, v. 28, n. 5, p. 623-634, 2017.

NEGRI G. H.; NAZARIO, F. G.;: OLIVEIRA, J.; NIED, A. Back-EMF based rotor po-
sition estimation for low cost PMSM drive using fully connected cascade artificial neural

networks. Eletronica de Poténcia, v. 23 n. 1, p. 17-25, 2018.

NEGRI, G. H.; BARTSCH, A. G.; CAVALCA, M. S. M; NIED, A. Frequency response
comparison of PI-based FOC and cascade-free MPC using 1 kHz SVM applied to PMSM
drive. Journal of Applied Instrumentation and Control, v. 5, n. 2, p. 1-8, 2018.

BARTSCH, A. G.; NEGRI, G. H.; CAVALCA, M. S. M; OLIVEIRA, J.; NIED, A. Cost
function tuning methodology for FCS-MPC applied to PMSM drives. Brazilian Power
Electronics Conference (COBEP), p. 1-6, 2017.
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APENDICE A - Desenvolvimento do modelo de compasso

Os vetores de posicao do quadril e do pé flutuante sdo dadas respectivamente por:

| —Isin(q1)
Pu= [ lcos(q) (A1
| —Isin(q1)—Isin(g2)

?f _ |: lCOS(Ql) —lCOS(C[z) (A2)
enquanto as velocidades de tais pontos de massa sdo calculadas pela derivada das posicoes,
conforme: (1)

—lcos j
7, = | ~teostanai A3
h —Isin(q1)q (A
—lcos(q1)qg1 — [ cos(q2)g2
-, = . ‘ ‘ . A4
f —Isin(q1)q1 +1sin(q2)q2 A

A.1 ENERGIA CINETICA

A energia cinética total do sistema, K., € modelada conforme segue. Primeiramente,
obtém-se os quadrados das velocidades escalares dos pontos de massa.

2 2 2 .2 2 .2 .2

v, = 17cos“(q1)q1” +1”sin“(q1)q (A.5)

vi = 1%g)? (A.6)

vic = 1?cos?(q1)q1% + 1% cos®(q2)ga* + 217 cos(q1) g1 cos(q2) g+
12sin®(q1)q1? + 12 sin®(g2)ga?> — 212 sin(qy ) g sin(q2)g> (A7)

ijc =12G> +1%g,% + 212[cos(q1) cos(g2) —sin(qy ) sin(g2)]4241 (A.8)
v = 12G1% + Pga* + 217 cos(q1 + 42) G241 (A.9)
Aplica-se entdo a formula para energia cinética:
Ko = 0.5mpvj; +0.5mpv; (A.10)
K. = 0.5myl%G* +0.5my [P + Pga* + 2% cos(q1 + q2) 4241 (A.11)

A.2 ENERGIA POTENCIAL

A energia potencial total do sistema, F,, € calculada através da coordenada z, que estd na
direcdo do vetor gravidade:

Pe=mpgyp+mggyy (A.12)
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resultando em:

P, =myglcos(q1) +mygllcos(qr) —Ilcos(q2)] (A.13)

A.3 LAGRANGIANO E EQUACOES DIFERENCIAS DE LAGRANGE PARA ¢ e ¢>

O Lagrangiano é dado por (ORTEGA; SPONG, 1988):

L=K,—P, (A.14)

Substituindo as expressdes para a energia cinética K, e a energia potencial P,, obtém-se:

L=0.5mpl*G1* +0.5my [12g1* +*G2* + 217 cos(q1 + q2) G241
—myglcos(q1) —mysglcos(qr) —lcos(q)] (A.15)

As derivadas necessdrias para obter as Equacdes de Lagrange sdo calculadas, primeira-
mente em relacdo a g;:

oL
3_q'1 = myl*q) +mf12q'1 +mfl2 cos(q1 +g2)g> (A.16)
d JL 2 . 2. . SN . 2 .
aa—ql:(mﬁmjf)l Gi —mysl*sin(q1 +q2)(G1 + G2)Go +msl* cos(qi +q2)gp  (A.17)
d JL

G g, = mtmPd —mytsin(g) + )4y’

— mfl2 sin(q1 +q2)qg142 + mfl2 cos(q1+q2)g2 (A.18)

JL . . : .
3_Q1 = —mfl2 sin(q1 +q2)qg1g2 + mpglsin(q1) +myglsin(qy) (A.19)
Assim, a equacgdo diferencial para g; é:
d dL JL
— 2 A.20
dr 8q1 8q1 g ( )

(mp+mp)2gy —myl*sin(q1 +q2)g2” — myl* sin(q1 +42) G142
—i—mfl2 cos(q1 +q2)¢> —|—mf12 sin(q1 +q2)q1g2> —mpglsin(gy) —myglsin(qr) = 71 (A.21)

(my,+m ) PGy — ml*sin(q1 +q2)ga*
+mf12 cos(q1 +q2)g2 — (my+myg)glsin(q1) = 71 (A.22)
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As derivadas em relacdo a ¢, sdo:

JdL

g, = MU sl cos(qn +a2)di (A.23)
ii - 2. _ 712 qi ; N 72 .
$h myl=go mel”sin(q1 +q2)(G1 + ¢2)g1 + myl=cos(qi +q2)g1 (A.24)
d JL
@194 = myl*gr —myl*sin(q1 + q2)qi1°

—myl®sin(q1 +q2)qg1ga +msl* cos(qi +qa)g1  (A.25)

JdL
g2
Dessa forma, a equacgdo diferencial para g; é:

= —myI*sin(q1 +q2)G1g2 — m gl sin(qa) (A.26)

d JL JL

mgl*gy —mgl*sin(q1 +q2)g1”> —mgl* sin(g1 +q2)41G2
+mf12 cos(q1 +g2)qi —|—mf12 sin(q1 +q2)qg1g2 +mysglsin(qx) = 2 (A.28)

ms*G> —mys*sin(q1 +q2)g1°
+mf12 cos(q1 +q2)g1 +myglsin(qa) = 0 (A.29)

A.4 TRANSICAO HEELSTRIKE

. .~ . + _ — + _ —

Para o §quz.101onamento da transic@o heelstrike observa-se que g, = —dy €4y =4y,

cf“z = c¢;,. Primeiramente, a conservagdo do momento de angular de todo o sistema em torno

do ponto de impacto € equacionada, seguida pelo equacionamento da conservacao do momento
angular da perna de suporte (antes da transi¢do) em relagcdo a junta do quadril.

A.4.1 Todo o sistema em relacio ao ponto de impacto

Momento angular antes da transi¢ao:

H. =ml’qicin (A.30)

Momento angular apds a transi¢ao:



+ _ . .
H. = rpe Xmprpe + rae X mgrge

Os vetores de posi¢ao e velocidade sdao obtidos por:

rpe = —Isin(qy) jx +1cos(q1) j;
The = _ICOS@l)qux_lsm(ql)quz

rac = [—1sin(q1) —Isin(q2)] jx =+ [[cos(q1) — L cos(q2)]

rac = [—1cos(q1)q1 — Lcos(qa2)qa] jx + [—1sin(q1)q1 + Isin(q2) g2 j:

—lS1 lCl 0
my| —lcigr —lsigi 0 | =ml*qyjy
Jx =y
—Is;—Is» lc1—lcp 0
my| —lcigr —leagy —Isigi+1saga 0 | =
Jx Jz Jy

mp(Pg1 — Pga — Peingi +Peiaga) jy

Equacionando os momentos angulares antes e depois da transicao:

mpl’G1 1y = @hlzq'ﬁmflzqﬁ —mgl*gy " +mplPeingy” — mf1201261'1+/

~~ -~

Antes da transi¢do Ap6s a transigio

A.4.2 Perna de suporte em torno do quadril
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(A31)

(A.32)
(A.33)

(A.34)
(A.35)

(A.36)

(A.37)

(A.38)

(A.39)

Momento angular da perna “ab” em relacdo ao ponto “b” (quadril) antes da transi¢ao:

H—p, =r,; xmy,

vy = 0 0 ponto “a” estd em contato com o solo, ndo possuindo, assim, velocidade

ApOs a transi¢ao:

H+p =r p X mrg,

Fab = —Is2jx —lca j,

= (s~ ) e ey ler)

rae = (—lc1g1 — leaga) jx + (—Is1g1 + 1s2g2) j;

(A.40)

(A41)

(A.42)

(A43)

(A.44)

(A.45)



—lSz —lCz 0
H+p=m| —lci141 —lcagy  —Isig1+1s2g2 O

Jx Jz jy

H+, = m(—12q1c12 — lzqz)

Equacionando os momentos angulares antes e apds a transi¢ao:

H—p=H+)
0 = m(—12q1612 — lqu)
G =—q¢1"cn

Por fim, a substitui¢do de (A.50) em (A.39) resulta em:

+_ mpl*c12g1~
mpl? + mf12 — mflzc%2 ’

E e S
q2 = —q1 C12;

q1
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(A.46)

(A47)

(A.48)
(A.49)
(A.50)

(A.51)

(A.52)



APENDICE B - Desenvolvimento do modelo do walker passivo com joelhos

Apresenta-se, neste apéndice, a sequéncia de desenvolvimento das equacdes para obten-
cdo do modelo de simulac¢do do walker passivo com joelhos.

B.1 FASE DE MOVIMENTACAO COM JOELHO LIVRE

1) Posicao do quadril (hip):

Pxh = —Lysin(q) (B.1)
Py = Lyycos(q1) (B.2)

2) Posi¢do do centro de massa da coxa (thigh) na perna flutuante:

px = —Lysin(q1) — by sin(qp) (B.3)
Pyt = Ly, cos(q1) —bacos(q2) (B.4)

3) Posi¢do do centro de massa da canela (shank) na perna flutuante:

Pxs = —L, Sil’l(ql) - l,; SiIl(qZ) — b1 sin(q3) (BS)
Dys = Lw cos(ql) — lt Cos(qz) — b] COS(C]3) (B-6)

4) Posi¢ao do centro de massa da coxa na perna de suporte:

Pxit = —aq Sin(CII) (B.7)
yir = aicos(qp) (B.8)

5) Posi¢do do centro de massa da canela na perna de suporte:

Pxss = —(ls+az) sin(qy) (B.9)
Pyss = (Is+az)cos(q1) (B.10)

B.1.1 Energia Potencial, Energia Cinética e Lagrangiano

Energia potencial:

P, = msgaicy +mg(ly+ax)cy +mpgLy,ci +m;g(Lyci —bey)
+mgg(Lycy —ltcy — bles) +msg(Lycy — licp —bycz) (B.11)

Velocidade dos pontos de massa:

Vi = (—aic11)* + (—ais141)* = aigi® (B.12)
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szz = [—(ls+a2)clq'1]2+ [—(ls +a2)s1cjl]2 = (ls+a2)2q'12 (B.13)

vi = (=Lye1q1)* + (—Lwsig1)? = Lagi? (B.14)

Vtz = (—Lyc1g1 — b202q2)2 + (—Lysi41 +b2S2(]'2)2 =
L2412+ b3ga” +2Lybaciagiga  (B.15)

V2 = (=Lycig1 — leagy — bicsga)* + (—Lysiq1 + lisaga + bis3gs ) =

L2 61?4 PG2® + b3G3% + 2Ly kg1 Gacio + 2Lyb1 g1 gac1s + 2ib1gagacy 3 (B.16)

Energia cinética:

1 1 1
K, = Emsvfs + im,vtzt + Emtvtz + (B.17)
Lagrangiano:
L=K,—P, (B.18)
B.1.2 Derivadas das energias potencial e cinética em relacao a ¢;
0 2
a:;f = 2a%4 (B.19)
d [ov?
2
Wi _ g (B.21)
dq1
o2
a_qtf =2(ly+a2)%q) (B.22)
d [ov?
a4 (8_611) — 2(l,+ a2 (B.23)
0 2
antlr —0 (B.24)
ov?
a_c;: = 2124, (B.25)
d [/ dv?
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81/%
— =0 (B.27)
Jq1
3vt 2
aq =2L q1-|-2L byc12G> (B.28)
dv
(8qt1> = 2L2 Q1 +2L szugz —2L bzslz(ql —l—QQ)QQ (B29)
ov?
a—t = —2Lyb25124241 (B.30)
q1
ov? )
8q1 = 2L, g1 +2Lylic12G2 + 2Ly b1 1363 (B.31)

d /o2
I (—S) = 2L% g1 + 2Ly lic12gs — 2Ly lis1262(q1 + G2) + 2Lywbic13ds — 2Lywb1s13G3 (g1 +G3)

dq
(B.32)
8v2
8611 —2Lylis12G1G2 — 2Ly,b1513G143 (B.33)
P
J =0 (B.34)
aCh
d /0P,
— =0 B.35
dr <941> (B:33)
0P,
aqj = —mygai s —mtg(ls+a2)s1 —mypgL,,s1 —mygL,,s1 —mggL,,s (B.36)
B.1.3 Equacao de Lagrange para g
d /JL oL
— == ) —=— = B.37
dr (86]1) 8q1 n ( )
d /[JK, OJP JK, OJP
—( < — .e)— Cr—L=r1 (B.38)
dgi 94 dqi  dqi

d /1 v 1 avﬂ 1 3vh 1 8\/, 1 ov?

dr ( aql 2" 94, dq + 294, dqi *3 2 8_q1 Emt8q'1) a

<1 o2 +1m 8vn+1 ov; +1 avt 1 9v>+
91 27 dq1 2 "dgi 27 dqu 2 "dqi

(—mggays) —mg(ls+ an)sy — mpgLyysy — mygLyysy —mggLys) =11 (B.39)
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myar gy +my (I + a2)*1 +muLa gy +miLig1 +mLybaciags — miLybasi2ga (g1 + G2)
+myLy g1 + msLyliciags — meLylisi2G2 (g1 + G2) + mgLywbic13G3 — meLyb1s1363 (61 + G3)
+0+0+0+mLybrs12g1G2 +msLylis1241G2 +msLy,b1513G163
—mygaysy —mg(ls+az)sy —mygLys; —mggLy,sy = 71 (B.40)

Hy Hy1z Hy13

7\ A A

~ ™~

- N 7

g1 (msa% +my (L +ap)? +muL% +m L2, + mstv) +4q> (m;Lybycin + mgLylicrn) +43 (msLybici3)
—myLyyb2512G1G2 — M Lywb2s12G2* — mLulis12G1G2 — msLylis12G2* — mLyby 5136163 — msLyby1 51363
+m;Lyb2s12G1G2 + mgLylis12G1G2 +mgLyb1513G143
:g(msal +my(ls+ax) +myLy, +mtL,, + mst)sL =1 (B.4l)

~~

Gul

G1H,11 + G2Hutz + G3Huts + Ga* (—miLybasiy — mgLylisio) +432£—mstb1813) +Gu =17

J

CulZ Cul3
(B.42)
GiHa1 + d2Hinz + ¢3Has + 62°Curz + 43°Cuiz + G = 1y (B.43)
B.1.4 Derivadas das energias potencial e cinética em rela¢ao a ¢,
2
Wi _ g (B.44)
dga
d [dv2
el ) = B.45
dr ( dg> ) (B4
2
s (B.46)
dq2
2
Wi _ (B.A7)
I
d [(ov2
— (22 ) =0 B.48
dr ( dga ) (B49)
0 2
Vi _ (B.49)
dq2
31/%
—h_p (B.50)
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d avi
—[==)=0 B.51
dr (361'2> ( )
81/,%
—2 =0 (B.52)
I
8Vt2 2. .
FPN = 2b5q¢> +2L,,bac124 (B.53)
q2
d [/ o?
— [ 5% ) =2b3G> +2Lybaciagi — 2Lwbrs12G1 (g1 + ¢2) (B.54)
dr 8q2
ov?
8—t = —2Lyb25124149> (B.55)
q>
a 2
a;.; = 212G+ 2Ly lic1agh + 2hib1cy- 34 (B.56)

d [/ ov?
— ( . ) = 212Gy + 2Ly lic1041 — 2Llis12G1 (g1 + Ga) + 2Lib1 o33 — 21b1523¢3 (G2 — g3

dr \ dg»
(B.57)
Iv? . .
30, = —2Lylis12G1G2 — 2l:b152-3¢243 (B.58)
q2
alf =0 (B.59)
G2
d /0P,
— | =—1]=0 B.60
dt (Wz) (560
0P,
— =mgbasy +myglis) (B.61)
Iq
B.1.5 Equacao de Lagrange para ¢;
d /JL oL
— | == B.62
dr (86]2) 8q2 7 ( )
d (aK,e — a}}> _ ok + ok _ T (B.63)
dt\dg» 9dg2) dq» I



d

dr

2
v,

1
(Ems dg>

+

(1

2™ G
8\{%?

1

2
av;,

1 v 1 3v%+1 N
—+tmy=—+-m—=——+=-m
27 9¢, 279Gy 2 ' 9qa

n? 1

lavil

mib3gs + mLybagicra — miLybasiagi (g1 + G2)

8\/?) B

ov: 1 ov?

Emsa_qz+§m’a_q2+§m’a_q2+§m’a_q2+Em’a_qz> *

(mygbasy +msglisy) = Ty
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(B.64)

+ mgl? G + mgLyliciagi — msLylisiagy (1 + G2) + mglibica_3ds — mglibysa—3q3 (G2 — ¢3)
+mLybys12G1G2 + mgLylis12G1G2 + mglibys2_3G243

G2 (myb3 + mgl?) + g1 (m; Lyybyc1z + mgLylicra)

+ g3 (mslibycy_3) — miLybasingi> — miLybasiogigo

q1

+mgbrso +mglisr) = T

(B.65)

— mglLys12G1° — mgl Lys12G1G2 — mslib1 53 _36G2G3 + mglib1sy_3G3° 4+ miLybrs12G16Ga
+mgLylis12G1G2 + mglib1sy_3G2G3 +mugbysy +msglisy) = 7, (B.66)

H, u2

A

1

Ve

~

Hyn

Cu21

A

H1423

—_—— ———
(mLybycra + mgLylic12) 4G (mib3 4 mgl?) +43 (mglibycs3)

Ci23

A\

+ 12 (—myLyybysiz — mgliLyysiz) 43> (mglbysa_3)

Gu2

A\

+mygbysy +myglisy = T

G1Hao1 + aHpo + §3Hiz + G1°Ciot +G3°Cus +Gio = 1o

B.1.6 Derivadas das energias potencial e cinética em relacao a g3

(B.67)

(B.68)

(B.69)

(B.70)

(B.71)
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2
%Z ) (B.72)
2
% (‘;_;_Z) ~0 (B.73)
2
‘;qu; —0 (B.74)
a 2
a—(‘;’; —0 (B.75)
d [/ o?
i <a—q’;> =0 (B.76)
31/%
2
g—:j; ) (B.78)
2
% (%) ~0 (B.79)
2
3—;’3 —0 (B.80)
8\% 2. . .
945 = 2biqg3 +2Lwb1c13G1 + 2lib1cr—3qn (B.81)

d [0v? . . o . o
— ( .s> = 2b343 + 2b 1 Lyyc13G1 — 2b1Lys13G1 (g1 + g3 ) + 2Lb1ca3gn — 2libysa 362 (G2 — G3)

dr \ dqs
(B.82)
ov?
aq”; = —2b1Lys134143 + 2l:b152-3¢243 (B.83)
oF _y (B.84)
dgs
d /JP,
el =0 B.85
dr <aq3> ( .
dP,
¢ — msgb|S3 (B86)

Iq3
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B.1.7 Equacao de Lagrange para g3

d /JdL oL

R T (A7
d (0K, OJP.\ 0K, OP
el _ _ + =7 B.88
dr (8q3 8q3) 8q3 8q3 3 ( )

d/1 v 1 o 1 v 1 o 1 7

ar (zms g 2™3g 2™ ag T2 oG szaq-3) B

1 vy 1 v 1 dvi 1 v 1 v

<5’"s o0 2" g5 as z"’fa%) "
(msgb1S3:7:3):’L'1 (B.89)

2™ 90 T 2™ g5

msb%CB + msbleCBq”l + msltblc273qﬂ2
— mybLyys13q1% — mgb1Lys13G1G3 — mglibisa_3¢2° +mglib1sa_36243
+mgb1Ly,s13G1G3 — mglb152_3G2G3 +msghbys3 = 73 (B.90)

Hu3] Hu32 Hu33 Cu31 Cu32
. N N P .2 NI \
g1 (msgb1Lyc13) +q2 (mslibica—3) +q3 (msb) +¢1° (—msb1Lys13) +¢a° (—mglib1sa—3)
Gu3

—
+ (msgb1s3) =1 (BI91)

G1H,31 + G2H,30 + §3His3 + G1°Cist + G2°Cua + Gz = 13 (B.92)

B.1.8 Combinando as Equacoes de Lagrange para g, ¢, € g3

G1Hu11 + ¢aH,2 + §3Hins + G22Can + G3°Cuaz + Gur = 1 (B.93)
G1Hio1 + G Hi + ¢3Huos + ¢1°Co1 +G3°Cuns +Gip = 1 (B.94)
G1H,31 + daH03 + G3His3 + G1°Cist + G2°Cusa + Gz = 13 (B.95)

Hy1 Hyiz Hyz qi 0 Cuzx Cus i Gui T

Hyp1 Hypo Hyps g |+ Car 0 Cps G> | +|Gn|=|mn

Hjz1 Hygzy Hyss q3 Ci1 Gz O G3* Gu3 (%
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B.2 TRANSICAO KNEESTRIKE

Nesta se¢@o apresentam-se as equagdes de conservagdo do momento angular de todo o
sistema em relacdo ao ponto “c”.
Antes da transicao:

Tkll
A

~

H. =g [L2mg — L,L,cromg — b1 Lyci3mg + L2m; — Lybaciom, + L2 my, + (Is + a2)*m; + atmy]

Tiin
N\

~

+ ¢ [Lyliciomg — Pmg — bylica_3mg + Lybyciam; — bimy)

Tk713
-’

™

+ g3 [Lybicizms — Libycy_3mg —bimg]  (B.97)

He ={qi Ty + 42 T+ a3 T3ty (B.93)

Depois da colisao:

+
Tkll
A

r ~

HgL = {q‘1+ [msa% +my (I, + a2)2 + mthv + thfv —myL,,byc12 + mSL%V —mgLy, (I, + by)c12)
+ 2" [mLwbacio — my(ly +by)? + msLy (I + by Jeia]}jy  (B.99)

+
Tk12

HY ={G T3, + ¢ T3}y (B.100)

Conservagdao do momento angular da perna “ab” em relacdo a junta do quadril.
Antes da transicao:

T
A

< N

b, = 41 [—liLyciomg — by Ly,c13mg — Ly,bycromy]

Tin T3
N\ N\

~ ~ ~

+ g2 [—l,zms —bilicp_3mg — b%mt] +43 [—l;blcz_gms — b%ms] (B.101)

H ={q¢ T, +492 T, +43 Ts}tiy (B.102)
ApOs a transi¢ao:
H = 1" co[=Lubam; — Ly (I + b1)mg] +G2" [~ (L + b1)*ms — b3m] (B.103)
TkJ2rl TkJZrZ

H ={¢i T3, + 42" T,5, }jy (B.104)
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Combinando as duas equagdes e omitindo o vetor unitario jy:

Ho =41 Ty +42 T +43 Tigs (B.105)
H =g\ " T3 + 6" T, (B.106)
Hy =q1 Tipy+42 Tigp +43 Tins (B.107)
H =T} +¢" T}, (B.108)

Equacionando os momentos antes e depois da transicao:

G T+ Ty +d3 Tz =a1" T +a@2 T, (B.109)
G T+ T +d3 T3 =61 Ty +62 " Ty (B.110)
- T, T 1|9 T T 1 @it
k11 k12 k13 } Gr~ — { lerl ki2 } { q1+ } (B.111)
Tk21 Tk22 Tk23 Cj3— Tk21 Tk22 Q
B.3 FASE DE MOVIMENTACAO COM JOELHO TRAVADO
Posi¢cdes dos centros de massa:
Pxss = —ai1s1 (B.112)
Pyss = aA1€1 (B.113)
par = —(ls+az)sy (B.114)
yir = (ls+az)cy (B.115)
Xp = —LWS1 (B.116)
yn = Lycy (B.117)
X = —LWS1 — b2S2 (B.l 18)
Vi :LWC1 —b2C2 (B.119)
xs = —Lys1 — (L +b1)s2 (B.120)
ys = Lyci — (I, +b1)cr (B.121)
Velocidades dos centros de massa:
V2 = aig)’ (B.122)

vi = (Is+a2) g (B.123)



= 1241 + b3gp* +2Lybagi gacra
vy —L2q1 + (L +b1)2 G2 + 2Ly (I + b1 )g1g2c12

B.3.1 Derivadas das velocidades e posicoes em relacao a g

av?s 2
—2 =2a
94 191
d [ov2
— | ==]1=2
dr ((96]1 g
A
dqi
o2
a_q.tlt :2(ls+a2) q1
vy,
=2(l
dr <8q1) ( +a2) 7
8vt2t 0
aCh
v 2
Zh _ o
aq-l qu
d aV% 2
— =2 ) =2L
dr <8q1) wl
31/% 0
a%
ov?
A —2L26]1+2L barc12g>
g1
v
<8qt1> =212 4y + 2L, byc12G> — 2Lywbas126G2 (g1 + Go)
o2
=L = —2L,bys12¢14>
a611
a 2
—2L2q1+2L (It +b1)c12g2
3611

d [ oh? ) )
— < . ) =212 G + 2Ly, (I, + by )c12G> — 2Ly (I + by )s1262 (61 + G2)

a%

8\/?
=~ =-2L,(l;+b i1
0 (I +b1)s12G14>2
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(B.124)
(B.125)
(B.126)

(B.127)

(B.128)

(B.129)

(B.130)

(B.131)

(B.132)

(B.133)

(B.134)

(B.135)

(B.136)

(B.137)

(B.138)

(B.139)

(B.140)

(B.141)
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Energia potencial:

P, = mygaicy +mig(ls+ ax)cy +mygLycy +mig(Lycy — baca) +mggLywcr — (I +by)ca)

(B.142)
an =0 (B.143)
dq1
d /JP.
T <(9cjj> =0 (B.144)
oPp,
Jar —mggaysy —mg(ly+az)cy — mugLyysy — mygly,s1 — msgLyysi (B.145)
oP,
2, = gs1[—mgay —m;(ls+ay) — mp Ly, — m;L,, — mgL,)] (B.146)
B.3.2 Equacao de Lagrange para g
d a Ke - Pg 8Ke - Pe
4 < ( s )> -t (B.147)
d a(@ _ oK [ OF _ T (B.148)
dq Jdq1  Iqi

d ov? o2 v 2 ov? ov?
—(0.5my—=—2 +0.5m, —2L +0.5m), —2 +0.5m;, —= + 0.5m,—=
dt( 81+ ’31+ h91+ taljL msaq.l)

ov? ov? 9\/2 ov? avz JP
—(0.5m, 255 40.5m, 201 40.5m, 200 1+0.5m —L 4+0.5m, ) ¢ =1 (B.149)
( g1 "o "9 " oan “9q1) " oq1

msai gy +my(ls+a2)*g1 +mpLagi +my [Ligy + Lubaci2Gs — Lubasiaga® — Lwbas126162]
+my [Lig1 + Ly (L +bi)c12d — Lo (L + b1)s1262> — Ly (I + b1)s124162 ]

oP
+ m; Ly, bys12qG1g2 + mgLy, (I +b1)s12G1G2 + a—qi =1 (B.150)

HEI HL12
g1 [ms a% +my (Il + a2)2 +mhL3V + m,Lfv +msL ] +4> [th bycip +mgLy, (I + by)c12]
+G2° [=miLybasiy — mgLyy (I + b1)s12] + gsi [-msar — my (I + az) — myLyy — myLyy — miLy] = 7

(-

~~

CLiz 521
(B.151)



B.3.3 Derivadas das velocidades e posicoes em relacio a ¢,

d v\
dr \ dqg» N

2
dg>

dr \ 9qi
av;
9q>
2

g

d [ov? ‘
& ( S) = 2(l; +b1)*¢> + 2Ly (I + b1)c12G1 — 2Ly (I + b1)s12G1 (61 + 62)

G
o2

N

2q> -

Energia potencial:

A
Jq2
a 2
D _
a%
d avt% B
dr \ dg» B
0 2
M _
g2
3\/% 2
—L =21%g
aq.l wdl
>
(50) 220
a 2
PYh _
dq1
= 2b3G +2Lbac12q)

d [ ov? . .. . .
(_f) = 219%61'2 +2Lybyc12g1 —2Lywb2s1241 (g1 + G2)

= —2L,,brs1241G>

S =2(l+b1)* g2 + 2Ly (I + b1)c12q)

—2L (I +b1)s12g1g2
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(B.152)

(B.153)

(B.154)

(B.155)

(B.156)

(B.157)

(B.158)

(B.159)

(B.160)

(B.161)

(B.162)

(B.163)

(B.164)

(B.165)

(B.166)

P, = mygajcy +mg(ls+az)cy +mpgLyci +mg(Lyci — baca) +msg[Lyc1 — (I + by )ca)

(B.167)
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oP,
a—qe = mygbysr +mg(l; +by)sy (B.168)
2

B.3.4 Equacao de Lagrange para ¢,

d (K. —P)\ K. —P
a4 ( - ) - S (B.169)
d a(Ke)) oK, 0P,
— — + =7 B.170
( g og,  dgn ( )
d ov? o2 v 2 ov? 8\/2
— [ 0.5m—=2 +0.5m;,—"L +0.5m —+05 —L 4+0.5m; )
dr ( * > " ag, "9 "3, 94
ov? ov? (9\/2 ov? 8v2 JP
— 1 0.5m;—=—=+40.5m Vit 1 0.5m 220 4 0.5m —L 4+0.5m; ) ‘=1 (B.171
( M5 3gr O gy T Mgy TOM G, TGy, ) T ag, = (BT

m[2b3G> + 2L,y byc12d1 — 2Lybas12G1> — 2Lybas126162)
+mg[ (L + b1)?G + Ly (I + b1 )c12G1 — Ly (I + b1)s12G1° — Ly (I + b1 )s126142)

JP
+myLyybrs12q1G2 + mgLy (I + b1)s12G1G2 + a—q; =0 (B.172)

m[2b3G> + 2Ly, brc12q1 — 2Lywbas12G17]
+ mg[(L; + b1)?G2 + Ly (It + b1 )c12G1 — L (I + by ) 512617
+mgbyso +meg(li +b1)sa =1 (B.173)

HL21 HL22
G [mibaLyc1y + Ly (I + b1 )c12] +4a [mtbz +my(l +by)? ]
+ q'lzl—thwbzslz —my w(lt + bl)3121+171t8b232 + msg(lt + bl)S2 =1 (B.174)

-~

Ci G

B.3.5 Combinando as Equacoes de Lagrange para q; e ¢;

Hin Hen ) [ ¢ 0 Cle} [412} [Gu } [rl }
'+ o |+ B.175
{ Hpo1 Hioo } { 42 ] { Cro1 O G G2 ( )

(7]



B.4 TRANSICAO HEELSTRIKE

Figura B.1 — Heelstrike: antes da transicdo

Ponto "b"

Ponto "a" Ponto "c"

Figura B.2 — Heelstrike: depois da colisdo

Ponto "b"

non

Ponto "a Ponto "c"

137

B.4.1 Conservacio do momento angular de todo o sistema em relacao ao ponto ”c*

Antes da transi¢ao:

HL_ = fss—c X ms"sg"‘ Tit—e X My Vyg +Ih—c X mh"'@"‘ft—c X mt"g"‘fs—c X msvg

~ ~~ ~" ~ N

1 2 3 4 5

1y

Fss—e = [=Lws—2 — (L +b1)s—1]jx + [Lwc—2— (I + b1 )c—1] j;
Vss—c = [LWSZ + (lt +bl)sl]jx+ [Lwcz - (lt +b1)cl]jz

dlais—1jx+ajc_1j;]
dr
Vss = A1C1G1 Jx — A15241 7

Vss = Fss—a =

(B.176)

B.177)
(B.178)

(B.179)
(B.180)



2)

3)

4)

5)

Vs =Fsq=

Fss—c X MgVss = Mg [Lwalcl2 —dai (lt +b1)]jy
1

Itt—c = [—st,z - bZSfl]jx‘i‘ [LwcfZ - bZCfl]jz
Fit—c = [Lwsa + bast] jx + [Lwca — baci] j;

d[(Is+az)s—1jx+ (Is+az)c—1 ]
dr

Vi = _(ZS +a2)c]ql]x - (ls+a2)slq1]2

Vit =Ttt—a =

Fit—e X MV = myq1 Ly (Iy +a2)c1o — ba(Is 4 az)] jy
2

Th—c = _st—ij + Lwc—ij = LWSij + LWCij

_ d[LwS—ljx +Lwc—ljz]
dr

Vi =g = —Lyc141jx — Lws141J;

.2
Fh—e X Mpvy, = mpg1Ly,c12
———

3

rt—c = _(ls + aZ)S—ij + (lv + aZ)C—ij
ri—e = (ls+a2)s2jx+ (Is+a2)ca .

d[(st—l + bZS—Z)jx + (Lwc—l - bZC—Z)jz]
dr

Vi = (=Lyc141 — bac2g2) jx + (—Lws1g1 + b2s2g2) -

Vi=Ttlq=

Fi—e X myvy = [myq1 (Ly (s + a2)ci) +mba(Is + a2)go] jy
4

Fs—¢ = —a1S_2jx+taic_2j; = aisajx+aicaj;

d{[LwS—l + (lt +b1)s—2]jx+ [Lwc—l - (lt +b1)c—2]jz}
dr

vy = [—Lyc1g1 — (I +b1)cag] jx + [—Lws1G1 + (I + b1)s242) j.

Fs—c X mgvs = [msqy(Lyaici2) +msgoar (I + by)] jy
5
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(B.181)

(B.182)
(B.183)

(B.184)
(B.185)

(B.186)

(B.187)

(B.188)

(B.189)

(B.190)
(B.191)

(B.192)

(B.193)

(B.194)

(B.195)

(B.196)

(B.197)

(B.198)
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THlla
A

Ve N

H. = {q1" [ms[Lyaicio —ai(l; +b1)] +m[(Ly(ls +az)ci2 — ba(ly + a2)]

THllb
A

Y

+mpL2c1y +myLy (I + ax)crp + mgLyaicya)]
+ o~ [mibs(ls+az) +mgai (I +b1)]}jy  (B.199)

Ty1n

Ty = Ty T Ty (B.200)

He =g Ty + 42 Typoliy (B.201)

ApOs a transi¢ao:

HC_._ = fss—c X msrss'—g‘i‘(tt—c X mtrtt'—g'i' Fh—e X MpFp_ +(t—c X mtrt;g'i'(s—c X msr:vg
1 2 3 4 5

(B.202)

1)
Fss—e = —a181 jx +aicij; (B.203)
Fss—c = —a1C141 jx — a15141Jz (B.204)
Fgs—e X Mglgg—c = msa%quy (B205)

~—————
1

2)
Ttt—c = _(ls+a2)sljx+(ls+a2>cljz (B.206)
i = —(ls+az)c1q1 jx — (s +a2)s141 J; (B.207)
Frt—e X murii—c = my(ls +a2) g1 jy (B.208)

3)
Fhe = —Lys1jx+ Ly j; (B.209)
rn—c = —Lwc1q1jx — Lws141J; (B.210)
Th—e X MpFp_c = mthvq’ljy (B.211)

— ——
3

4)
Tt = [—LWS1 — szz]jx + [Lwc1 — szz]jZ (B.212)
1te = [=Lwc141 — bacagp) jx + [—Lws1q1 + bas2qa] j; (B.213)
r—e X myryc = my[Lyg1 — Lybagicia — b3Ga + Lybaciagn] jy (B.214)

4

5)

Fs—c = [_stl - (lt +b1>52]jx + [Lwcl - (lt + b )02]jz (B215)

Fs—c = [_Lwclql - (ll _'_bl)CZqZ]jx + [_stlql + (ll +b1)52q'2]jz (B.216)



140

Fs—e X MgTse = mg[L2 g1 — Ly (L +b1)g1c12 — (I +b1)*Ga + Ly (I +b1)gac1a]jy  (B.217)
5

H = {maiqi +m(ls+ a2) g1 +muLiy gy +my[Lygi — Lwbagicia — b3ga + Lybaciago)]
+mg[L2G1 — Ly(l +b1)gic1a — (L +b1)2Ga + Ly (L + by )gacia] jy  (B.218)

+
THll
A
- ~

H ={q" [msa% +my (I + a2)2 + mthv + m,L%V —m;L,ybrcip + mngv —mgLy, (I, + b1)c12]
+ Ciz+£mszbzc12 —my(l+b1)? + mgLy (I + bi)cia}jy (B.219)

g

+
THIZ

H = {41 Ty, + 62 T by (B.220)
B.4.2 Conservacao do momento angular da perna “ab” em relacao ao quadril (ponto “b”’)

Antes da transicao:

1 2
Hyy = oy X My + T X MiTiza (B.221)
resp = — (b +b1)s—1jx— (L +b1)e-1]; (B.222)
Fssa = a1S—1jx+ajc_1j; (B.223)
Fssa = —a1C141 jx — A151491 J; (B.224)
1
Tosp X Mstssm = —my(ls + b1)ar g jy (B.225)
De forma similar:
2
m = —mby(Is+ a2)q1 jy (B.226)
H, =1~ [=my(li+b1)ay —mbs(ls+a2)] jy (B.227)
Ty =0 (B.228)
Ap0s a colisdo:
1 2

A

H," ='rgp X mgric+Fip X myric (B.229)
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rap = — (It +b1)s2jx — (I +b1)caj; (B.230)

rse = [=Lws1 — (I +b1)s2] jx + [Lwer — (I +b1)eal jz (B.231)

rie = [=Lwc1gi — (I +br)cago] ju + [=Lws1g1 + (I + b1)s262] j. (B.232)
rip = —basy jx —baca j; (B.233)

rse = [—=Lws1 — basa] jx + [Lwec1 — bacal (B.234)

rse = [=Lwc1g1 — bacaga] jx + [—Lws1g1 + b2sa2go) j- (B.235)

H) = g1 [Lymu+ Lyms — Lybaciomy — Ly(l +by)eiomy] +6o™* [= (i + by)*ms — bami]

+ +
Ty, Ty

(B.236)
Combinando as equagdes:

g1 T+ a2 T = a1 Ty + 42 Tand T + 62 Ty = 61 Ty + 42" Ty

(B.237)
(B.238)

T T+ .t T-. T~ i
l TI-_I‘_II T131r12 ] l 6{1+ } _ [ TH_ll Tbgz ] [ qa ] (B.239)
H21 ‘H22 q2 H21 tH22 q2



APENDICE C - Otimizador baseado em DE para obtencio de condicdes iniciais para o
walker passivo com joelhos

Para encontrar as condicdes iniciais q(l), G1°, ¢»° para um walker com massas e medidas
conhecidas, o otimizador DE foi configurado com os pardmetros mostrados na Tabela C.1.

Tabela C.1 — Parametros utilizados no algoritmo DE para encontrar as condi¢des iniciais para o
walker passivo com joelhos

Parametro | Valor
NpEe 300
Smin 0,45
Smax 0,95
CR 0,9
Spop 9

O nimero méaximo de geragcdes com valor relativamente alto, para que um critério de
convergéncia de erro maximo de 107>, seja sempre atingido dentro da execugdo. A ideia é
que caso o otimizador atinja o nimero méaximo de geracdes sem atingir o critério de erro para
convergéncia, provavelmente a busca tenha ficado presa a minimos locais. Entretanto, em todos
os testes realizados, a convergéncia sempre foi atingida com um nimero de geracdes menor
que o maximo. Utilizou-se o fator de intensidade de mutagdo aleatério entre fr,in € finax, € O
limiar de crossover CR = 0,9 para promover um equilibrio entre diversificacao e intensificagao.
O tamanho da populacdo foi configurado como a dimensao do problema, de 3 varidveis a serem
encontradas, elevado ao quadrado.

Apresentam-se, a seguir, os graficos de convergéncia e evolucdo das varidveis, para a
execucdo que levou as condigdes iniciais utilizadas na simulacdo mostrada no Capitulo 4. A
Figura C.1 mostra o custo do melhor individuo da popula¢ao, junto ao custo médio da popu-
lacdo. Observa-se, ao redor da geracao nimero 10, uma queda acentuada, no custo médio da
populagdo, que representa que as solugdes candidatas passaram a apresentar passos comple-
tos. Observa-se que o custo da melhor solugdo fica, por vezes, constante durante a execucao,
mas isto ndo significa que o algoritmo atingiu o valor final da solucdo. Portanto, é necessario
observar o custo médio da populacdo, que no exemplo apresentado, permanece decrescendo.

Figura C.1 — Custo minimo e médio da populacdo ao longo do processo de otimizacao.
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Fonte: préprio autor.

As Figuras C.2 e C.3 mostram, respectivamente, a posi¢ao angular q? e as velocidades
iniciais ao longo da execug¢do do algoritmo, para a melhor solucdo candidata a cada geragdo.
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Observam-se variagdes maiores nas primeiras geracoes e, a partir da geragao de nimero 15,
aproximadamente, a execucdo do algoritmo passa a resultar em ajustes mais finos das varidveis
buscando a minimizacao do custo.

Figura C.2 — Posi¢ao angular inicial q(l) do individuo de custo minimo, dentro da populacdo, ao
longo do processo de otimizagao.
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Fonte: préprio autor.

Figura C.3 — Condigdes iniciais de velocidade do individuo de custo minimo, dentro da popu-
lagdo, ao longo do processo de otimizacao.
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Fonte: préprio autor.



APENDICE D - Treinamento das RNAs e comparaciao com modelo de regressao por
ajuste linear

Considerando a funcao de ativagao sigmoide simétrica nas camdas ocultas e fungao linear
na camada de saida, conforme apresentado na Subsecdo 5.3.3, foram realizados testes para a
configuracdo do nimero de neurdnios das RNAs. Foi utilizado o conjunto de treinamento para
o RoboFEI, com tamanhos de passo variando entre 2,5 cm € 9,5 cm. Apds o treinamento, foi
computado o erro quadrético total entre a saida de cada RNA e a saida desejada (o angulo
proveniente do walker passivo).

Para fins de comparacido com as RNAs, foi utilizado um modelo de regressao por ajuste
linear de parAmetros. Tal modelo de regressdo, para um dado grau N,, é dado por ':

2 2 3 3 N, N,
Gour(tn;S1) = 20 +21,1tn + 21251 + 2218, + 22257 + 23,18, 2325 + -+ ang 1’ v 28,
No—1
2o 1t X S1+Ze1 2t X ST+ + Ze1 Ng—1tn X 5, °
N,—2
+zc271t,% X 8] +zcz72t,% X slz +... +Zc2,Ng—2f,% xs;*

Fotzano e X (D)

No modelo mostrado na Equagdo (D.1), os termos sdo de ordem entre 0 e N,, € sdo obtidos
pela exponenciacao de cada paradmetro e pela multiplicacdo entre os pardmetros com expoentes
cuja soma seja no maximo igual a Ng. Os pardmetros z sdo obtidos através do método dos
minimos quadrados. O script Octave utilizado foi:

trainl = load(’octave_pwwkl.train’);

Ng = 15; Yvariar de acordo com o grau utilizado
a = traini(:,1); %t_n

b = trainl(:,2); %s_1

Y = trainl(:,3); %q

X = [a."0];

for i = 1:Ng

X=[X, a.”i, b."i];

for i = 1:Ng
for j = 1:Ng
if (i+j<=Ng)
X =[X, (a.71).%b."j];
end
end
end
Z = pinv(X)*Y;
yout = [];
eqt = 0; %erro quadratico total
for i = 1:length(Y)
yout (i) = X(i,:)*Z;
eqt = eqt + (yout(i)-Y(i))~2;
end

'a dependéncia do tempo nos pardmetros da funcéo foi omitida para simplificacdo.



145

A Figura D.1 mostra o erro quadrético total obtido com o treinamento da RNA do tipo
FCC, com numero de neurdnios variando entre 1 e 14. Os resultados mostrados sido referentes
a média de 10 execucdes do treinamento. Junto a curva do erro obtido com a RNA, mostra-se
a curva obtida com o ajuste linear (A.L.)%, para o angulo de saida ¢;. Observa-se que, com
o ajuste linear, ndo hd melhoria significativa a partir de do grau 8, aproximadamente e que
com a RNA foi possivel obter erros menores. O nimero de neurdnios igual a 12 foi definido
por considerar-se que nao houve melhoria significativa com o uso de mais neurdnios e que o
aumento do nimero de neurdnio aumenta também o custo computacional.

As Figuras D.2 e D.3 mostram os resultados para g, e g3, respectivamente, sendo a mesma
andlise feita para g; valida para ¢, e g3.

Figura D.1 — Erro quadratico total para a posi¢do angular g .
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Fonte: préprio autor.

Figura D.2 — Erro quadratico total para a posi¢do angular g;.
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Fonte: préprio autor.

Figura D.3 — Erro quadratico total para a posi¢do angular g3.
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Fonte: préprio autor.

20 ajuste é deterministico. Assim, ndo foi utilizada a média de muiltiplas execucdes.
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Destaca-se que, além dos modelos comparados, € possivel também utilizar uma lookup
table, para o mapeamento de g, g2 € g3, 0 que resultaria em possivelmente um menor custo
computacional de execu¢ao, mas um maior uso de memoria.



APENDICE E - Resultados dos testes de sintonia dos controladores

A Tabela E.1 mostra 11 conjuntos de sintonia testados para o0 RoboFEI. Observou-se que
foi possivel atingir um conjunto de parametros que resultou em caminhadas sem problemas de
deslizamento e tilt mantendo p; = p3 = p4, com valor unitério, e A} = A3 = A4. Iniciou-se com
todos os pardmetros com valor 1, verificando um resultado muito oscilatério € com problemas
de equilibrio. Aumentou-se entdo os pesos para o CoM, depois para as de posicdo das pernas
e entdo foram reduzidos os pesos das acdes de controle para os bracos, pé flutuante e torso.
Depois, foi reduzido o peso que limita o movimento dos bragos e entdo realizada mais uma
rodada de aumento dos pesos para o CoM, saidas e custos restritivos e reducdo de pesos nas
acoes de controle dos bragcos. Observou-se na Sintonia 10 um resultado satisfatorio, no sentido
de ndo haver deslizamento e #ilt. Na Sintonia 11 foi aumentado o custo restritivo através do
peso Acgy, 0 que tornou a resposta de 6, (k) mais proxima da referéncia, mas apresentou leves
deslizamentos para alguns tamanhos de passo. Dessa forma, encerrou-se a busca com a Sintonia
10.

Tabela E.1 — Conjuntos de sintonia do controlador para o RoboFEI

S. | p1 | P3| Pa| Pro| P11 | PsF | Parm | M | A3 | Aa | Asp | O | Oy | A7y | Aarm | Acri | Acra | Apxcom | Apycom
1 1 1 1 1 10| 1,0 | 1,00 | 1 1 1 1 1 1 (1,01 1,00 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1,0 1,0 | 1,00 | 1 1 1 1 1 1 1,0 | 1,00 1 1 10 5
3 1 1 1 1 10/1,0(1,00] 2 | 2|2 2 1 11,01 1,00 1 1 10 5
4 1 1 1 1 1,01 1,0 | 1,00 | 2 | 2 | 2 2 1 1| 1,01 1,00 10 10 10 5
5 1 1 1 1 051051050 | 2|22 2 1 11,01 0,50 10 10 10 5
6 1 1 1 1 051050502 |2 ]2 2 2121101050 10 10 20 10
7 1 1 1 1 0510510252 |22 2 212 110]025] 30 30 20 10
8 1 1 1 1 0510510252 |22 2 312110]025] 30 30 20 10
9 |1 1 1 1 105/05(025|3 |3 |3 3 4 1211101025 30 30 20 10
10| 1 1 1 1 051051025 3|33 3 4 12 (1,0]025]| 45 30 20 10
11| 1 1 1 1 051050253 |33 3 4 121151025 60 30 20 10

Fonte: préprio autor

A Tabela E.2 mostra os resultados de erros de saidas e energia das acdes de controle
resultantes do uso dos conjuntos de parametros mostrados na Tabela E.1. Observa-se que os
resultados de erros para o CoM na Sintonia 10 estdo entre os mais baixos, o que reforca a andlise
qualitativa de qualidade de resposta avaliada. Ainda, observa-se que o resultado de erros para
0) (k) e Osr (k) estdo entre os menores e 0 erro para 64(k) estd em um valor intermedidrio, apesar
do resultado para 03 (k) ter um valor mais alto que os anteriores.

Tabela E.2 — Testes de sintonia do controlador para o RoboFEI

€0, €6s €0, | €65r | €6r; | €pxCoM | €pyCoM | Cu Cus Cuy | Cusp | Cury | Cupg | Cuarm
0,22 10,23 10,75]0,30 | 0,25 | 045 0,26 |0,17 | 1,54 123 | 1,19 | 0,16 | 0,77 | 0,00
1,42 10,16 | 0,88 | 0,30 | 0,36 | 0,13 0,04 |0227 | 1,44 | 1,25 1,20 | 0,24 | 0,92 | 0,01
1,09 | 0,20 | 0,58 | 0,13 | 0,38 | 0,15 0,04 10224 |1,47 | 1,61 1,58 ]0,19 0,92 | 0,01
0,39 |1 0,23 |1 0,58 | 0,13 | 0,67 | 0,25 0,04 (020 | 1,47 | 1,68 1,62 |0,21 | 0,92 | 0,03
0,40 | 0,23 | 0,62 | 0,05 | 0,68 | 0,24 0,05 (0,20 1,49 | 1,67 | 1,81 | 0,23 | 0,94 | 0,10
0,84 | 0,31 | 0,72 | 0,05 | 2,51 | 0,10 0,03 1022 |1,61 1,68 | 1,80 0,33 | 1,03| 0,34
0,39 1 0,34 | 0,86 | 0,06 | 5,15 | 0,13 0,03 1022 |1,79 1,79 | 1,84 | 0,71 | 1,01 | 0,62
0,35 0,29 | 0,87 | 0,05 | 4,13 | 0,11 0,03 1022 ]1,69 1,82 1,80 |0,59 |1,03| 2,01
0,38 | 0,35 | 0,81 | 0,06 | 529 | 0,09 0,03 1022|176 |1,73 | 1,81 0,71 | 1,03 | 2,61
0,30 | 0,46 | 0,75 | 0,05 | 7,76 | 0,08 0,03 (0,22 |1,93 | 1,84 | 198|099 | 1,01 | 3,60
0,28 | 0,50 | 0,80 | 0,04 | 5,18 | 0,09 0,03 10,223 |1,78 1,83 1,97 0,77 | 1,01 | 4,80
Fonte: préprio autor
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