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Abstract— This paper describes several research and experiments with autonomous robots, in which we use neural networks to
generate and control stable gaits of simulated legged robots. The experiments were conducted into a physically based virtual reality
simulation environment. In our approach, the gait control is accomplished using an Elman network, and the synaptic weights are
evolved using genetic algorithms. The proposed model also allows the evolution of robots’ morphology together with the control
parameters. The model validation was performed by several experiments, and the results showed that it was possible to generate
stable gaits in an efficient manner using the proposed neural network model.
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Resumo— Este artigo descreve diversas pesquisas e experimentos realizadas com robôs autônomos, nos quais foram utilizadas
redes neurais artificiais para a geração e controle do caminhar de robôs quadrúpedes simulados. Nesta abordagem, o controle
do caminhar foi realizado utilizando redes de Elman, e os pesos sinápticos foram evoluídos através de algoritmos genéticos. O
modelo proposto também permite a evolução da morfologia dos robôs em conjunto com os parâmetros de controle. A validação
deste modelo foi realizada através de diversos experimentos, e os resultados mostraram que é possível gerar caminhares estáveis
de uma maneira eficiente usando o modelo de controle proposto.
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1 Introdução

Os robôs móveis autônomos vem atuando em dife-
rentes áreas, como desarmamento de bombas, explo-
ração de ambientes hostis, e a condução de veículos
de forma autônoma (Heinen et al., 2006). A maio-
ria dos robôs móveis desenvolvidos até o momento se
deslocam através de rodas, o que facilita o controle,
mas impede que eles sejam capazes de se deslocarem
em ambientes irregulares que possuam desníveis e de-
graus (Knight and Nehmzow, 2002). Assim, para que
um robô móvel possa se deslocar livremente em ambi-
entes irregulares, ele precisa do mesmo mecanismo de
locomoção utilizado pelos seres humanos, ou seja, ele
precisa ser dotado de pernas (Bekey, 2005).

Entretanto, o desenvolvimento de robôs com per-
nas que consigam se deslocar livremente em ambi-
entes irregulares é uma tarefa bastante árdua, que
exige a configuração de diversos parâmetros relativos
ao caminhar. A configuração manual destes parâme-
tros exige muitas horas de um especialista humano,
e os resultados obtidos são sub-ótimos e dependen-
tes da arquitetura específica do robô (Chernova and
Veloso, 2004). Desta forma, é bastante útil realizar a
configuração do caminhar de forma automática, atra-
vés do uso de técnicas de aprendizado de máquina
(Mitchell, 1997).

Em trabalhos anteriores (Heinen and Osório,
2006a; Heinen and Osório, 2007), o controle do cami-
nhar foi realizado através de um autômato finito cujos
parâmetros forma evoluídos através de de algoritmos
genéticos (genetic algorithms – GA). Também foi re-
alizado um estudo comparativo entre diferentes mo-

delos de robôs de quatro e seis pernas (Heinen and
Osório, 2006d) e entre diferentes funções de fitness
(Heinen and Osório, 2006b). Neste artigo, o controle
do caminhar é realizado através de uma rede neural
(Haykin, 2001) cujos pesos sinápticos são evoluídos
através de GAs. Além disto, a morfologia do robô
é evoluída em conjunto com os pesos da rede neural.
Este artigo está estruturado da seguinte forma: a Se-
ção 2 descreve o uso de simulação baseada em física
e a biblioteca Open Dynamics Engine (ODE); a Se-
ção 3 descreve diversos trabalhos do estado da arte;
a Seção 4 descreve a área de vida artificial, que pos-
sui uma certa relação com o problema em questão; a
Seção 5 descreve o modelo proposto, bem como pro-
tótipo implementado para a validação do mesmo; a Se-
ção 6 descreve os experimentos realizados e os resul-
tados obtidos; Por último, a Seção 7 traz as conclusões
finais e as perspectivas futuras.

2 Simulação de robôs móveis

Quando se deseja realizar experimentos em robótica
móvel, duas alternativas são possíveis (Pfeifer and
Scheier, 1999): (i) realizar os experimentos direta-
mente em um robô real; ou (ii) realizar os experimen-
tos utilizando um robô simulado em um ambiente vir-
tual realista. A utilização de um robô real possui a
vantagem de tornar reais os resultados obtidos, mas o
uso de simulação possui as seguintes vantagens:
• Não existe o risco de se danificar o robô;
• A troca ou recarga de baterias e a manutenção do

robô não são necessárias;
• O reposicionamento do robô pode ser realizado



sem a intervenção humana;
• O relógio da simulação pode ser acelerado, redu-

zindo o tempo de aprendizado;
• Pode-se testar várias arquiteturas e modelos de

robôs antes da construção física.
Por estes motivos, optou-se por realizar os expe-

rimentos utilizando robôs simulados em um ambiente
virtual que implementa as leis da física através da bi-
blioteca ODE, que é uma biblioteca de software que
permite a realização de simulações bastante realistas.

2.1 Simulação baseada em física

Para que uma simulação de robôs móveis seja realista,
diversos elementos do mundo real precisam estar pre-
sentes no modelo de simulação, para que os corpos se
comportem de forma similar à realidade. Em espe-
cial, é necessário que um robô sofra quedas se não
for bem controlado ou se não estiver bem posicio-
nado, e que colida contra os objetos do ambiente de
forma realista. Para que isto ocorra, é necessário que
as leis da física sejam modeladas no ambiente de simu-
lação (gravidade, inércia, fricção e colisão) (Osório et
al., 2006). Atualmente existem várias bibliotecas de
software disponíveis para a implementação de simu-
lações baseadas em física. Após o estudo de diversas
possibilidades, optou-se pela utilização de uma bibli-
oteca de código aberto e gratuita chamada Open Dy-
namics Engine (ODE)1, que permite a realização de
simulações da dinâmica de corpos rígidos articulados
com bastante realismo. Utilizando a ODE, é possível
criar diversos corpos rígidos, e estes podem ser co-
nectados através de juntas de vários tipos. Para a mo-
vimentação das juntas, é possível que sejam aplicadas
forças diretamente aos corpos, ou podem ser utilizados
os motores angulares que estão disponíveis no ambi-
ente ODE. Um motor angular é um elemento que pode
ser conectado a dois corpos articulados, e que possui
uma velocidade e uma força máxima. Com o uso de
juntas e motores angulares, é possível que sejam re-
produzidas as diversas articulações presentes em um
robô real, em seres humanos e nos animais com um
alto nível de precisão (Osório et al., 2006).

3 Trabalhos relacionados

Na área de controle inteligente de robôs com pernas,
os primeiros trabalhos datam do final dos anos 80 e
início dos anos 90, como por exemplo o trabalho de
Lewis (Lewis et al., 1992), que utilizou algoritmos ge-
néticos para a evolução dos controladores de um robô
de seis pernas (hexapod). Neste trabalho, o controla-
dor foi evoluído em um robô cujo caminhar era inspi-
rado no caminhar dos insetos. Através de vários es-
tágios de evolução, seu comportamento foi sendo mo-
dificado até atingir um caminhar razoavelmente satis-
fatório. Bongard (Bongard and Pfeifer, 2002) evoluiu
os parâmetros de uma rede neural artificial dinâmica

1ODE – http://www.ode.org

utilizada para controlar diversos tipos de robôs simu-
lados. Busch (Busch et al., 2002) utilizou Programa-
ção Genética para evoluir os parâmetros de controle
de diversos tipos de robôs, simulados. Jacob (Jacob
et al., 2005) utilizou aprendizado por reforço para o
controle de um robô de quatro pernas (quadrúpede) si-
mulado através da biblioteca de software ODE. Reeve
(Reeve and Hallam, 2005) utilizou algoritmos genéti-
cos para a evolução dos parâmetros de diversos mode-
los de redes neurais utilizadas para o controle de di-
versos robôs quadrúpedes simulados.

Na maioria das abordagens descritas acima, a
função de fitness utilizada foi a distância percorrida
pelo robô durante um certo período de tempo. Em-
bora esta função de fitness seja largamente utilizada,
ela pode fazer com que a evolução privilegie formas
de caminhar pouco estáveis em detrimento de solu-
ções um pouco mais lentas porém muito mais estáveis
(Golubovic and Hu, 2003). Neste trabalho, além da
distância percorrida pelo robô, foram utilizadas como
critério de fitness informações sensoriais, provenientes
de um giroscópio simulado, a fim de se garantir que os
caminhares obtidos fossem tanto rápidos quanto está-
veis (Heinen and Osório, 2006b).

4 Vida artificial

Vida artificial (artificial life - ALife) é o nome dado
à disciplina que estuda a vida natural através da tenta-
tiva de recriar fenômenos biológicos em computadores
ou outros meios artificiais (Langton, 1995). Comple-
menta a abordagem analítica tradicional da biologia
com uma abordagem sintética onde, ao invés de es-
tudar os fenômenos biológicos através de ver como
funcionam os organismos vivos já constituídos, cria
um sistema que se comporta como um organismo vivo
(Levy, 1992; Pfeifer and Scheier, 1999). As tenta-
tivas de recriar os fenômenos biológicos de maneira
artificial podem resultar não só na melhor compreen-
são teórica dos fenômenos estudados, como também
em aplicações práticas dos princípios biológicos nas
áreas de robótica, medicina, nanotecnologia e enge-
nharia (Nolfi and Floreano, 2000).

Um dos pioneiros na área de vida artificial foi
Karl Sims, que em (Sims, 1994a; Sims, 1994b) uti-
lizou um ambiente tridimensional baseado em física
para a evolução de criaturas virtuais. Nestas criatu-
ras, o sistema de controle foi evoluído em conjunto
com a morfologia, o que aumenta o espaço de busca,
dificulta a evolução e exige um maior poder compu-
tacional. Segundo (Pfeifer and Scheier, 1999), para
manter a complexidade em níveis aceitáveis, são ne-
cessárias restrições no modelo. Nas criaturas de Karl
Sims, uma das restrições impostas é o formato dos seg-
mentos – as criaturas são constituídas de corpos rígi-
dos de tamanhos variados. Um modelo sem restrições
dificilmente irá convergir para uma solução aceitável.
Já em um modelo com muitas restrições haverá me-
nos variabilidade nas criaturas evoluídas (Pfeifer and
Scheier, 1999).



5 Modelo proposto

Esta seção descreve o simulador LegGen, (Heinen and
Osório, 2006a; Heinen, 2007), proposto e implemen-
tado para o controle do caminhar de robôs com pernas.
Este simulador é composto de diversos módulos, mos-
trados na Figura 1.

Figura 1: Módulos do LegGen

O módulo Robotnik é responsável pela criação do
robô e do ambiente virtual através do uso da biblioteca
ODE. O módulo Evolução é responsável pela evolu-
ção dos parâmetros do controlador através de algorit-
mos genéticos. O módulo Sensorial é responsável pela
leitura de informações sensoriais durante a simulação,
utilizadas no cálculo do fitness de cada indivíduo. O
módulo Visualizador é responsável pela visualização
dos resultados em um ambiente gráfico tridimensio-
nal. O módulo Controlador, implementado através de
uma rede neural, é responsável pelo controle das jun-
tas do robô durante o caminhar. As próximas seções
descrevem vários elementos do modelo proposto.

5.1 Controle das juntas do robô

O módulo Controlador do sistema LegGen realiza o
controle das juntas do robô através de redes neurais
artificiais (artificial neural networks – ANN) (Haykin,
2001). Esta abordagem possui uma limitação: não é
possível se obter de antemão informações locais para
o cálculo do gradiente e a correção dos erros, o que li-
mita a utilização dos algoritmos de aprendizado super-
visionado tradicionais (back-propagation e similares)
(Heinen and Osório, 2006c). Por isto, foram utilizados
algoritmos genéticos para a evolução dos pesos sináp-
ticos. A vantagem de se utilizar GAs para o ajuste dos
pesos é que eles não necessitam de informações locais
para a correção dos erros, ou seja, eles não necessitam
de uma base de treinamento. As principais vantagens
de se utilizar uma ANN no controle do caminhar são
(Haykin, 2001): (i) são robustas em relação a situa-
ções novas e inesperadas; (ii) possuem um alto grau
de generalização.

Como entradas da ANN, foram utilizados os ân-
gulos atuais das juntas do robô, normalizados entre
-1 (αmim) e 1 (αmax). Na saída da ANN, são ob-
tidos os ângulos desejados para as juntas no instante
t + 1, normalizados entre -1 e 1. Após alguns tes-
tes preliminares, optou-se por utilizar as redes neurais
recorrentes do tipo Elman (Elman, 1990), que são re-
des neurais do tipo multi layer perceptron (MLP) que
possuem conexões de realimentação (feedback) na ca-
mada oculta. Estas conexões permitem que as redes

de Elman aprendam a reconhecer e gerar padrões tem-
porais. A função de ativação utilizada foi a tangente
hiperbólica. O intervalo de valores possíveis para os
pesos sinápticos foi limitado em [−1, 1], que se mos-
trou bastante adequado para o problema em questão.

5.2 Evolução dos parâmetros de controle

A evolução dos parâmetros de controle (pesos sináp-
ticos da rede neural) no sistema LegGen foi realizada
através de algoritmos genéticos. Para a implementa-
ção do GA, foi selecionada a biblioteca de software
GAlib2, desenvolvida por Matthew Wall do Massa-
chusetts Institute of Technology - MIT. A GAlib foi
selecionada por ser uma das mais completas, eficientes
conhecidas bibliotecas de software para a simulação
de algoritmos genéticos, e também por ser uma solu-
ção gratuita e de código aberto, baseada na linguagem
C++.

No sistema desenvolvido, foi utilizado um
algoritmo genético com populações sobrepostas
(Goldberg, 1989), e foram adotados genomas do tipo
real. O tipo de cruzamento escolhido foi o cruza-
mento em um ponto, e o esquema de seleção adotado
foi o stochastic remainder sampling selector, que se-
gundo Goldberg (Goldberg, 1989) possui um desem-
penho superior ao esquema da roleta (roulette wheel).
O método de escala do fitness utilizado foi o sigma
truncation (Goldberg, 1989), que permite que o fit-
ness assuma valores negativos. A Tabela 1 mostra os
parâmetros do algoritmo genético utilizados nas simu-
lações.

Tabela 1: Parâmetros do GA
Parâmetro Valor
Taxa de cruzamentos 0,80
Taxa de mutação 0,08
Tamanho da população 350
Número de gerações 700

O fitness F é calculado através da fórmula:

F =
D

1 + B + a×G
(1)

onde D é a distância percorrida pelo robô em relação
ao eixo x, B é o índice dos bumpers, G é a taxa de ins-
tabilidade, e a é uma constante que serve para alterar a
influência de G na função de fitness. Nos experimen-
tos realizados, foi utilizado a = 10. O B é calculado
através da equação:

B =
P∑

i=1

(
ni

N
− 1

2

)2

(2)

onde P é o número de endpoints (patas), ni é a quan-
tidade de amostras sensoriais nas quais o endpoint i
estava em contato com o solo, e N é o número total de
leituras sensoriais realizadas. Nesta função de fitness,

2GAlib – http://www.lancet.mit.edu/ga/



o valor de B tenderá a zero quando o robô mantiver as
patas no chão por aproximadamente 50% do tempo,
que é o comportamento desejado durante o caminhar.
Já se o robô mantiver todas as patas no chão durante o
período de simulação, o valor de B será igual a 1. O
mesmo ocorrerá se o robô mantiver todas as patas no
ar durante o período de simulação.

Para o cálculo da taxa de instabilidade, várias lei-
turas de um giroscópio simulado são realizadas du-
rante a simulação, e ao final da mesma é calculada a
taxa de instabilidade do robô G (Gyro) (Golubovic and
Hu, 2003):

G =

√√√√√√
N∑

i=1

(xi − x)2 +
N∑

i=1

(yi − y)2 +
N∑

i=1

(zi − z)2

N
(3)

onde N é o número de amostras coletadas, xi, yi e zi

são os dados coletados pelo giroscópio simulado no
tempo i, e x, y e z são as médias das leituras do giros-
cópio, calculadas através das equações:

x =

N∑
i=1

xi

N
, y =

N∑
i=1

yi

N
, z =

N∑
i=1

zi

N
(4)

Utilizando esta função de fitness, o indivíduo mais
bem qualificado é aquele que possui a melhor relação
entre velocidade e estabilidade, de forma que as me-
lhores soluções são aquelas mantém o compromisso
entre os dois critérios de avaliação.

5.3 Robô modelado

Conforme consta em sua documentação, a biblioteca
ODE possui uma complexidade computacional de or-
dem O(n2), onde n é o número de corpos presentes
no mundo físico simulado. Deste modo, para man-
ter a velocidade da simulação em um nível aceitável,
é preciso modelar os corpos da forma mais simples
possível. Por este motivo, todos os robô simulado
foi modelado com objetos simples, como retângulos
e cilindros, e possui apenas as articulações necessárias
para a tarefa de caminhar. Para manter o projeto do
robô simples, as juntas utilizadas nos membros se mo-
vimentam apenas em torno do eixo z em relação ao
robô (o mesmo movimento do joelho humano), pois
as simulações realizadas até o momento foram todas
com o robô a caminhando em linha reta. No futuro, o
modelo será estendido para aceitar modelos de robôs
com juntas mais complexas. Inicialmente foram mo-
delados e testados diversos tipos de robôs, até que se
chegou ao modelo final, mostrado na Figura 2.

5.4 Evolução da morfologia

Segundo Pfeifer (Pfeifer and Scheier, 1999), na na-
tureza a evolução do controle (sistema nervoso) não
ocorre após a morfologia do corpo estar completa.

Figura 2: Robô modelado

Pelo contrário, este é um processo que ocorre em con-
junto ao longo da evolução. Esta estratégia é muito
utilizada na área de vida artificial (Sims, 1994a; Sims,
1994b; Eggenberger, 1997).

Na seção anterior, foi descrito o modelo de robô
a ser utilizado nos experimentos. Este robô foi mo-
delado de forma empírica, inspirado em animais de
quatro patas, com algumas simplificações. Ao se rea-
lizar a co-evolução da morfologia e dos parâmetros de
controle, é possível que sejam descobertos novos mo-
delos de robôs, sem equivalentes na natureza, que se
mostrem mais eficientes na tarefa em questão (Pfeifer
and Scheier, 1999).

Assim, o simulador LegGen original foi esten-
dido, de forma que permitisse a evolução da morfo-
logia em conjunto com os parâmetros de controle do
robô. Para que isto fosse possível, novos genes foram
incluídos no genoma original do algoritmo genético.
Cada segmento do robô foi codificado utilizando três
valores (dimensões em x, y e z).

6 Resultados

Esta seção descreve os experimentos realizados vi-
sando avaliar o desempenho do controlador neural: (i)
utilizando o modelo de robô descrito na Seção 5.3; (ii)
evoluindo a morfologia do robô em conjunto com os
parâmetros de controle. A rede neural utilizada nos ex-
perimentos possui 12 entradas (uma para cada junta),
3 neurônios ocultos e 12 saídas (uma para cada mo-
tor), totalizando 96 pesos sinápticos. A camada oculta
é totalmente conectada de forma recorrente entre si,
seguindo a arquitetura Elman padrão. Para cada con-
junto de testes, foram realizados 10 experimentos dis-
tintos, e ao final foi calculada a média e o desvio pa-
drão dos resultados. A Tabela 2 mostra os resultados
obtidos nestes experimentos.

A primeira coluna (E) representa o índice do ex-
perimento. As demais colunas representam, respecti-
vamente, os resultados obtidos utilizando o modelo de
robô ilustrado na Figura 2 (coluna “Controle”) e a evo-
lução da morfologia em conjunto com os parâmetros
de controle (coluna “Morfologia”). As sub-colunas re-
presentam, respectivamente, o fitness (F ), a distância
percorrida pelo robô (D) em 30 segundos, o índice dos
bumpers (B) e a taxa de instabilidade (G). As duas úl-
timas linhas da tabela trazem a média (µ) e o desvio
padrão (σ) dos valores de cada coluna. A Figura 3
mostra os gráficos de boxplot e do intervalo de con-
fiança (confidence interval – CI) a 95%, relativos aos
valores de fitness obtidos nos experimentos realizados.



Tabela 2: Resultados obtidos nos experimentos
Controle Morfologia

E F D G F D G
1 16,3 29,2 0,08 18,8 38,0 0,10
2 16,6 28,3 0,07 17,9 33,0 0,08
3 17,0 27,8 0,06 19,8 39,5 0,10
4 16,7 27,9 0,07 17,8 37,9 0,11
5 16,2 28,2 0,07 20,1 27,4 0,03
6 16,0 31,1 0,09 15,9 32,8 0,10
7 17,3 29,6 0,07 18,9 41,1 0,12
8 16,6 29,0 0,07 18,5 36,2 0,10
9 16,3 30,2 0,08 19,1 39,2 0,10

10 16,2 29,8 0,08 15,6 37,4 0,14
µ 16,5 29,1 0,08 18,2 36,2 0,10
σ 0,4 1,1 0,01 1,5 4,1 0,03

Figura 3: Gráfico de boxplot e CI

Percebe-se claramente que a evolução da morfo-
logia em conjunto com os parâmetros de controle pro-
duziu melhores resultados do que a evolução dos pa-
râmetros de controle de forma isolada. Assim, a evo-
lução da morfologia pode ser considerada uma ferra-
menta bastante útil no projeto de robôs mais eficientes.

Figura 4: Caminhar do robô modelado

A título de exemplificação, a Figura 4 mostra um
exemplo de caminhar realizado pelo robô da Figura 2,
e a Figura 5 mostra o caminhar de robô cuja morfo-
logia foi evoluída3. A Figura 6 mostra as morfologias

3Vídeos em http://www.inf.unisinos.br/~osorio/leggen

Figura 5: Robô evoluído no experimento 06

evoluídas em cada um dos experimentos da Tabela 2
(os números do canto superior esquerdo se referem
ao número do experimento). Observando a Figura 6,
percebe-se que o espaço de estados permite a evolução
de diversas soluções diferentes entre si, porém igual-
mente eficientes, a exemplo do que ocorre na natureza.

Figura 6: Morfologias evoluídas

7 Conclusões e perspectivas

Através dos experimentos realizados utilizando o o si-
mulador LegGen, foi possível concluir que: (i) as re-
des neurais artificiais são bastante eficientes para o
controle das juntas do robô; (ii) o uso de algoritmos
genéticos para a evolução dos pesos sinápticos surge
como uma alternativa bastante atrativa de se resolver
o problema da falta de informações locais para a corre-
ção dos erros e do cálculo do gradiente; (iii) a evolução
da morfologia do robô em conjunto com os parâmetros
de controle permite que sejam descobertos modelos de
robôs mais eficientes do que os modelos projetados
manualmente. As perspectivas futuras incluem tornar
o caminhar possível em superfícies irregulares e a su-
bida de escadas, bem como a construção de um robô
físico conforme as especificações de um dos melhores
modelos aprendidos, para assim validar o modelo em
condições reais.
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