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Abstract  Due to the high rate of repetitive strain injury, work-related osteomuscular disturbances and domestic issues involving 

elderly and handicapped, the researches on the complex machines with similar structure to humans, known as humanoid robots, 
have been increasing as well as the emerging optimization metaheuristics on evolutionary computation and swarm intelligence 

fields. The combination of these technologies can result in machines able to substitute humans in certain tasks. The static modeling 

of a humanoid robot and the optimization of its static force capability through optimization metaheuristics widespread in the 
literature are both presented in this study. After a series of controlled experiments, some statistical tests are applied and an analysis 

of the results is carried out to indicate which of the metaheuristics presents the best performance regarding to the proposed 
optimization problem. 

Keywords  Humanoid robots. Bio-inspired metaheuristics. Static force capability. Constrained optimization. 

Resumo  Devido ao alto índice de lesões causadas por esforços repetitivos (LER), distúrbios osteomusculares relacionados ao 
trabalho (DORT) e também aos problemas domésticos presentes na vida de idosos e pessoas com deficiência, as pesquisas 

relacionadas a robôs humanoides, que são máquinas complexas com estrutura mecânica baseada nos humanos, estão aumentando, 

bem como técnicas emergentes de otimização da computação evolutiva e inteligência de enxames. A combinação dessas 
tecnologias pode resultar em máquinas aptas a substituir os humanos em determinadas tarefas. Este artigo apresenta a modelagem 

estática de um robô humanoide, cuja capacidade de força estática é otimizada por meio de metaheurísticas de otimização bem 

difundidas na literatura. A partir de uma série de experimentos controlados, alguns testes estatísticos são aplicados e uma análise 
dos resultados é realizada com o objetivo de indicar a metaheurística que apresenta o melhor desempenho para o problema de 

otimização proposto. 

Palavras-chave  Robôs humanoides. Metaheurísticas bio-inspiradas. Capacidade de força estática. Otimização com restrições.

1    Introdução 

A utilização de humanoides em tarefas que 

exigem esforços excessivos pode ser uma solução para 

preservar a saúde dos trabalhadores, visto que, nas 

últimas décadas, o excesso de distúrbios 

osteomusculares advindos dessa classe é tratado como 

uma epidemia. Além disso, as diversas doenças 

causadas pelo manuseio de cargas excessivas ou pela 

postura inadequada tendem a se agravar quando a 

mesma tarefa é realizada sucessivas vezes 

(Przysiezny, 2000; Sokas e Sprince, 2008; Negri et al., 

2015). 

Tendo em vista esse e diversos outros problemas, 

o número de estudos e projetos relacionados a robôs 

humanoides têm aumentado consideravelmente. Além 

de robôs comerciais, há também um crescimento 

notável nas pesquisas nessa área (Kemp et al., 2008; 

Mohamed e Capi, 2012; Pierezan et al., 2012). 

Entretanto, existem poucos estudos que lidam com a 

capacidade de força estática dessas máquinas, 

abordagem necessária para estimar os limites 

suportados pelo mecanismo e garantir a realização de 

determinada tarefa, principalmente em situações de 

sobrecarga. Tratando-se de robôs humanoides, os 

quais apresentam redundância cinemática e de 

atuação, as equações que definem a capacidade de 

força são funções não convexas e não lineares. Isso 

aumenta a complexidade do problema, principalmente 

quando são consideradas as ações gravitacionais, e o 

torna um problema de otimização global cujas 

técnicas convencionais baseadas em derivadas não 

podem ser empregadas (Weihmann, 2011). Ainda, as 

limitações físicas do próprio robô e também do seu 

contato com o meio aumentam o grau de restrições do 

problema, tornando-se empecilhos na realização de 

determinada tarefa (Pierezan et al., 2012). 

Devido à complexidade do problema, foram 

adotadas as metaheurísticas Colônia Artificial de 

Abelhas (Artificial Bee Colony, ABC) (Karaboga, 

2005), Evolução Diferencial (Differential Evolution, 

DE) (Storn e Price, 1995) e Otimização por Enxame 

de Partículas (Particle Swarm Optimization, PSO) 

(Kennedy e Eberhart, 1995). Essas são 



metaheurísticas bio-inspiradas, sendo a primeira 

classificada como computação evolutiva 

(evolutionary computation) e as demais como 

inteligência de enxames (swarm intelligence), as quais 

são bem difundidas e já tiveram sua eficiência 

comprovada em diversos estudos, tais como 

Parsopoulos e Vrahatis (2002), Das et al. (2011), 

Pierezan et al. (2012). Saka et al. (2013), Sun e Liu 

(2013), Yang (2013), Deb et al. (2014), Kherici e Ali 

(2014) e Yang (2014).  

O restante deste artigo está dividido da seguinte 

maneira. A seção 2 descreve o problema de 

otimização abordado. A seção 3 mostra os resultados 

obtidos através das simulações realizadas e apresenta 

uma análise dos mesmos. Por fim, a seção 4 apresenta 

uma conclusão acerca deste estudo. 

2    Problema de otimização 

O problema abordado neste estudo é um modelo 

de robô humanoide presente na literatura (Pierezan et 

al., 2012), o qual possui o tronco representado por um 

elo único e membros formados por dois elos, uma 

junta rotativa intermediária e duas extremas, uma em 

contato com o meio e a outra com o tronco. O objetivo 

é determinar a capacidade de força estática horizontal 

do humanoide respeitando algumas restrições físicas 

relacionadas tanto às suas características quanto ao 

contato com o meio. 

A Figura 1 ilustra a tarefa a ser realizada. Nota-

se que existem infinitas configurações para a 

geometria, pois os pontos de contato com o meio 

podem ser alterados (Figura 1a), bem como a posição 

e a inclinação do tronco (Figura 1b e Figura 1c). Além 

disso, pode-se notar que o modo de trabalho foi 

adotado de forma inspirada na configuração de um 

humano (joelhos para frente e cotovelos para baixo) 

conforme apresentado em Pierezan et al. (2012). 

 

Figura 1. Diferentes configurações para a realização da tarefa. 

2.1 Objetivo de otimização 

O objetivo do problema é maximizar a força 

horizontal, ou seja, obter o maior valor para a soma 

das forças horizontais nas juntas de contato). 

Mantendo a abordagem padrão dos algoritmos de 

otimização, que visa a minimização do custo da 

função objetivo, a equação foi adaptada para conter o 

inverso da soma dos módulos das forças de contato, 

isto é: 

𝑓(�⃗�) =  
1

|𝐹𝑥𝐴|+|𝐹𝑥𝐷|
. (1) 

As componentes 𝐹𝑥𝐴 e 𝐹𝑥𝐷, (representadas na 

Figura 2) advém do cálculo do equilíbrio estático do 

humanoide, o qual é realizado através do Método de 

Davies (Davies, 1983). Essa metodologia é adequada 

para este estudo, pois apresenta formalismo claro para 

resolução da análise estática de cadeias cinemáticas, 

facilidade de inclusão de ações externas adicionais e 

formulação matricial (Weihmann, 2011; Pierezan et 

al., 2012). 

A identificação dos elos e juntas do robô 

humanoide no plano sagital é apresentada na Figura 2. 

O conjunto dos elos e juntas constitui o modelo 

geométrico, a partir do qual é obtida a representação 

através de grafo do humanoide, conforme mostrado na 

Figura 3. Como apenas o plano sagital é considerado 

(robô planar), as ações em cada uma das juntas são 

decompostas em duas forças na direção x e z e em um 

momento em torno do eixo y. Portanto a dimensão do 

espaço considerado (𝜆) é igual a 3 Weihmann (2011). 

Assim, analisando as figuras 2 e 3, verifica-se que: 

existem quatro juntas em contato com o meio (juntas 

A, D, I e L), totalizando 12 ações de contato; o robô 

possui nove elos (de 1 a 9), totalizando 9 forças peso 

que são consideradas como ações adicionais na 

modelagem estática; existem 8 juntas internas com 3 

componentes cada (demais letras), totalizando 24 

ações internas. O elo fixo é representado pelo número 

0. 

 

Figura 2. Juntas e elos do humanoide no plano bidimensional xz. 

Logo, o grau bruto de restrições (𝐶𝑏) do 

mecanismo é igual a 45. Utilizando a técnica 

apresentada em Weihmann (2011), o número de cortes 

no grafo necessários para resolver estaticamente o 

sistema é igual a 9 (na Figura 3 os cortes são 

representados pela letra C seguida de um número). O 

grau líquido de restrições 𝐶𝑛 é igual a 18, valor que 

representa o número de variáveis primárias 

necessárias para determinar o equilíbrio estático. 

Dentre essas variáveis, nove são forças peso dos elos, 

os quais são valores conhecidos, obtidos pela 

multiplicação das massas pela aceleração 

gravitacional e concentradas no centro de massa de 

cada elo. Como foi considerado que os elos do 

humanoide possuem geometria simétrica, então o 

centro de massa de cada elo coincide com o seu 

respectivo centro geométrico (Pierezan et al., 2012). 



 

Figura 3. Grafo de equilíbrio do humanoide. 

A estratégia adotada neste estudo foi utilizar os 

torques de nove juntas como variáveis primárias. 

Desses, quatro são equivalentes às juntas de contato, 

as quais possuem torques nulos por estarem em 

contato direto com o meio (Pierezan et al., 2012). As 

outras cinco possuem limite de torque e são utilizadas 

como variáveis de decisão no processo de otimização. 

2.2 Restrições 

Para um robô humanoide, assim como para um 

ser humano, devem ser respeitadas as limitações 

físicas relacionadas às suas características e também 

em relação ao contato com o meio. A primeira está 

relacionada aos membros do robô, os quais possuem 

dimensões pré-definidas e, consequentemente, 

possuem uma área de alcance conhecida. Logo, a 

seguinte condição geométrica deve ser atendida para 

garantir que o robô alcance o contato com o meio 

através dos membros superiores e também inferiores:  

𝑔1(�⃗�): √(𝑥𝑐 − 𝑥𝑡)2 +  (𝑧𝑐 − 𝑧𝑡)2 − 𝑙𝑎 −  𝑙𝑏 ≤ 0, (2) 

onde 𝑙𝑎 e 𝑙𝑏 são os comprimentos dos elos que compõe 

o membro, 𝑥𝑐 e 𝑧𝑐 são as coordenadas da junta de 

contato com o meio e 𝑥𝑡 e 𝑧𝑡 da junta em contato com 

o tronco. Essa restrição é, então, aplicada aos quatro 

membros do robô. 

Há ainda os torques limites das juntas, os quais, 

em módulo, não podem exceder o valor máximo 

suportado fisicamente. Caso isso aconteça, o robô não 

será capaz de atingir o equilíbrio e isso impede a 

realização de uma determinada tarefa (Pierezan et al., 

2012). Então, deve ser atendida a seguinte condição: 

𝑔2(�⃗�): 𝑇𝑗 − 𝑇𝑗
𝑚𝑎𝑥 ≤ 0, (3) 

∀ 𝑗 ∈ {𝐵, 𝐶, 𝐸, 𝐹, 𝐺, 𝐻, 𝐽, 𝐾} 

onde 𝑇𝑗
𝑚𝑎𝑥 é o limite de torque e 𝑇𝑗 é o torque 

calculado para a junta j. Uma vez que os torques nas 

juntas de contato são considerados nulos, essa 

restrição não é aplicada às mesmas. 

Ainda, é necessário que a força de atrito existente 

no contato com o solo seja suficiente para evitar o 

deslizamento durante a tarefa. O mesmo deve 

acontecer no contato com o objeto. Essa condição é 

verificada por meio do cálculo do coeficiente de atrito 

nos contatos, o qual deve ser menor ou igual ao 

coeficiente de atrito estático máximo, que depende 

exclusivamente dos materiais do robô e do meio. 

Logo: 

 𝑔3(�⃗�): µ − µ𝑚𝑎𝑥 ≤ 0 (4) 

onde µ𝑚𝑎𝑥  é o coeficiente de atrito disponível no 

contato e µ é o coeficiente de atrito calculado. Essa 

condição deve ser satisfeita por todos os quatro 

contatos entre o robô e o meio. Para fins comparativos, 

o coeficiente de atrito limite adotado foi µ = 0,5 

(Pierezan et al., 2012).  

Além disso, é indispensável garantir que 

nenhuma das juntas esteja posicionada além do solo 

ou do objeto, situações que são fisicamente 

impossíveis, tal que: 

𝑔4(�⃗�): 𝑥𝑗 − 𝑥𝑜 ≤ 0 e (5) 

𝑔5(�⃗�): 𝑧𝑠 − 𝑧𝑗 ≤ 0, (6) 

∀ 𝑗 ∈ {𝐵, 𝐶, 𝐸, 𝐹, 𝐺, 𝐻, 𝐽, 𝐾} 

onde 𝑥𝑗 e 𝑧𝑗 representam as coordenadas da junta 𝑗, 𝑥𝑜 

a coordenada do objeto no eixo x e 𝑧𝑠 a coordenada do 

solo no eixo z. Essa restrição não é aplicada às juntas 

de contato, uma vez que, devido à utilização da 

cinemática inversa (Çavdar et al., 2012), as mesmas 

são posicionadas corretamente durante o processo de 

otimização. 

Quanto ao equilíbrio do humanoide, é necessário 

observar o posicionamento do seu Zero Moment Point 

(ZMP), que é a projeção, no solo, do seu centro de 

gravidade (Douat, 2008). No caso da tarefa de realizar 

força horizontal, o ZMP não pode ser projetado atrás 

do robô, pois nesse caso aconteceria o seu 

tombamento. Além disso, o ideal é que o ZMP esteja 

projetado dentro do polígono de estabilidade do robô: 

𝑔6(�⃗�): ZMP − 𝑥𝑧𝑚𝑝
𝑚𝑎𝑥 ≤ 0 e (7) 

𝑔7(�⃗�): 𝑥𝑧𝑚𝑝
𝑚𝑖𝑛 − ZMP ≤ 0, (8) 

onde 𝑥𝑧𝑚𝑝
𝑚𝑖𝑛  e 𝑥𝑧𝑚𝑝

𝑚𝑎𝑥 são as coordenadas das juntas em 

contato com o solo mais afastada e mais próxima, 

respectivamente, em relação ao objeto. 

Como o cálculo do equilíbrio é realizado a partir 

de um conjunto de torques, é possível que a força 

resultante esteja na direção contrária à desejada. 

Portanto, considerando 𝐹𝑥,𝑗 a força horizontal em cada 

uma das juntas de contato com o objeto, tem-se a 

condição: 

𝑔8(�⃗�): −𝐹𝑥,𝑗 ≤ 0. (9) 

∀ 𝑗 ∈ {𝐴, 𝐷} 

Para cada condição não atendida, um coeficiente 

de valor elevado é somado ao custo da função objetivo 

de modo a penalizar a solução avaliada, tal que: 



𝑝(�⃗�) = 10000 ∗ ∑ 𝑔𝑘(�⃗�) > 0
8

𝑘=1
 (10) 

Então, o valor retornado pela função objetivo é 

escrito como a soma entre o objetivo real e as 

penalizações e é calculado da seguinte maneira: 

𝑓𝑜𝑏𝑗(�⃗�) = 𝑓(�⃗�) +  𝑝(�⃗�), (11) 

sendo que esse valor elevado deve ser interpretado 

pelas metaheurísticas como uma condição indesejada. 

É importante observar que algumas das restrições são 

aplicadas múltiplas vezes. Portanto, o total de 

condições verificadas é igual a 36. Isso torna o 

problema complexo em termos de restrições.  

3    Resultados 

Nesta seção são apresentados os parâmetros de 

controle dos algoritmos, o espaço de busca do 

problema, os resultados obtidos por cada 

metaheurística e a análise dos mesmos. 

3.1 Ajustes dos parâmetros dos algoritmos 

Para cada metaheurística foi definido um 

conjunto de parâmetros de controle. Os valores 

utilizados foram extraídos de outros estudos que 

obtiveram resultados satisfatórios para seus 

respectivos problemas. Para fins comparativos, os 

parâmetros tamanho do enxame (𝑁𝑝) e número de 

indivíduos (𝑁) foram definidos como 10 vezes a 

dimensão do problema, resultando em 120 (Storn e 

Price, 1997). Para a ABC, o parâmetro Limit foi 

definido como 100, com 50% das abelhas 

empregadas, 50% espectadoras e apenas uma 

escoteira (Karaboga, 2009). Para a DE, os valores 

adotados foram taxa de recombinação (CR) igual a 

0,9, fator de escala (F) igual a 0,5 e a estratégia 

rand/1/bin (Montgomery e Chen, 2010). Por fim, para 

a PSO adotou-se constante cognitiva (𝑐1) igual a 2, 

constante social (𝑐2) igual a 1,3 e fator de inércia (W) 

igual a 0,7 (Parsopoulos e Vrahatis, 2002). A 

velocidade máxima foi limitada à 20% do espaço de 

busca. 

3.2 Espaço de busca 

Conforme citado na seção 2, cinco torques das 

juntas são utilizados como variáveis de decisão e seus 

limites máximos e mínimos advêm de Pierezan et al. 

(2012). Além disso, algumas variáveis geométricas 

devem ser conhecidas para que seja possível 

posicionar o humanoide no plano. Todas as 12 

variáveis utilizadas e seus respectivos espaços de 

busca são mostrados na Tabela 1. Nota-se que foram 

escolhidos os pontos de contato com o meio nos 

punhos e nos tornozelos e também o posicionamento 

do tronco. Assim, a configuração completa do robô é 

definida pela cinemática inversa calculada nos seus 

membros. Essa estratégia foi utilizada para garantir o 

contato do humanoide com o meio, pois se a 

cinemática direta tivesse sido utilizada, então as 

posições das juntas de contato dependeriam dos 

ângulos das juntas. 

Tabela 1. Variáveis de decisão e seus espaços de busca. 

Variável Descrição (unidade) Espaço de busca 

𝝉𝑪  Torque do ombro 1 (Nm) [-20,20] 

𝝉𝑭 Torque do ombro 2 (Nm) [-20,20] 

𝝉𝑮 Torque do quadril 1 (Nm) [-40,40] 

𝝉𝑱 Torque do quadril 2 (Nm) [-40,40] 

𝝉𝑲 Torque do joelho 2 (Nm) [-45,45] 

𝒛𝑨 Contato z do punho 1 (m) [2.2311,4,2069] 

𝒛𝑫 Contato z do punho 2 (m) [2.2311,4,2069] 

𝒙𝑰 Contato x do tornozelo 1 (m) [-0.8800,1.0389] 

𝒙𝑳 Contato x do tornozelo 2 (m) [-2.6389, -0.7200] 

𝒙𝟓 Centro do tronco em x (m) [-0.3000, 0.2500] 

𝒛𝟓 Centro do tronco em z (m) [2.1250, 2.1750] 

𝜽 Inclinação da coluna (rad) [𝜋 3⁄ , 𝜋 2⁄ ] 

3.3 Resultados e análises 

O critério de parada adotado na execução dos 

experimentos foi o limite de avaliações da função 

objetivo, o qual foi fixado como 10000 vezes a 

dimensão do problema (Liang et al., 2013), ou seja, 

120000. Para obter resultados mais confiáveis, foram 

executados 30 experimentos para cada algoritmo. 

Os resultados encontrados pelas três 

metaheurísticas foram comparados em termos de 

custo mínimo, médio, máximo e desvio padrão, 

conforme mostrado na Tabela 2. Nota-se que os 

valores apresentados pela DE são melhores em todos 

os critérios, porém um teste não-paramétrico é 

aplicado para confirmar esse resultado. Seja a hipótese 

de que o custo médio encontrado pela DE é igual às 

demais metaheurísticas, prova-se, através do teste 

ranksum de Wilcoxon (Montgomery e Runger, 2011), 

que essa hipótese é rejeitada (significâncias p= 

3,01986E-11 e p = 6,72195E-10 comparando com 

ABC e PSO, respectivamente, bicaudal). Portanto, 

afirma-se que existe diferença significativa entre as 

amostras para um nível de significância α=0,01, 

caracterizando melhor desempenho da DE em relação 

à ABC e à PSO em termos de custo da função objetivo. 

Tabela 2. Comparação dos resultados 

Otimizador 
Custo 

Mínimo 

Custo 

Médio 

Custo 

Máximo 

Desvio 

Padrão 

ABC 0,026298 333,3737 10000,04 1825,741 

DE 0,016656 0,016782 0,017513 0,000278 

PSO 0,016716 1333,353 30000,00 5713,461 

A diferença existente nos custos ocorreu devido 

à penalização da função objetivo, fator que pode ser 

notado através dos valores dos custos máximos 

encontrados pela ABC e PSO. Isso significa que, em 

pelos menos um dos experimentos, cada um desses 

dois algoritmos não foi capaz de encontrar uma 

solução sem penalizações. Por meio do gráfico de 

convergência dos algoritmos, ilustrado na Figura 4, 

pode-se visualizar a dificuldade apresentada por essas 



duas metaheurísticas. Enquanto isso, a DE convergiu 

rapidamente e encontrou, em todos os experimentos 

realizados, uma solução livre de penalizações. 

 

Figura 4 - Gráfico de convergência dos algoritmos 

Os melhores resultados obtidos pela ABC, DE e 

PSO em termos de força foram, respectivamente, 

38,0260, 60,03667 e 59,8233 N. Na Tabela 3 são 

mostrados os conjuntos de variáveis geométricas 

encontradas para as melhores soluções encontradas 

por cada metaheurística. É interessante notar que, em 

todos os casos, a inclinação encontrada para o tronco 

tende a 𝜋/3 radianos, valor limite de inclinação 

definido para o problema.  

Tabela 3. Comparação dos parâmetros geométricos encontrados. 

Parâmetro (un.) ABC DE PSO 

𝒛𝑨 3,575815 2,671379 2,725632 

𝒛𝑫 2,484935 2,315261 2,231091 

𝒙𝑰 0,182747 -0,253268 -0,235276 

𝒙𝑳 -2,109656 -2,134004 -2,114815 

𝒙𝟓 0,087076 0,226999 0,249820 

𝒛𝟓 2,175000 2,175000 2,165695 

𝜽 1,102489 1,047198 1,047198 

Quanto ao conjunto de torques encontrados em 

cada caso, nota-se, através da Tabela 4, que a ABC 

explorou uma menor porcentagem de torque 

disponível nas juntas para realizar a tarefa. Por outro 

lado, a DE e a PSO encontraram uma condição de 

equilíbrio com valores muito próximos. Entretanto, a 

DE encontrou uma solução com capacidade de força 

de 0,21 N superior e com 0,07% menos utilização de 

torque comparada à PSO.  

Por fim, o melhor posicionamento encontrado 

para o humanoide é ilustrado na Figura 5. É 

importante notar que o ZMP está dentro do polígono 

de estabilidade e relativamente distante do limite de 

tombamento. Isso significa que o posicionamento 

encontrado é favorável à realização de força e também 

que o robô suportaria uma carga ainda maior antes do 

tombamento. Porém, os coeficientes de atrito 

calculados foram 0,2298 e 0,1670 nos contatos 

superiores e 0,4391 e 0,5 nos inferiores, 

caracterizando o limite do deslizamento devido ao 

contato em que o coeficiente calculado é igual ao 

máximo permitido. 

Tabela 4. Conjunto de torques (Nm) resultantes para cada método. 

Parâmetro (un.) ABC DE PSO 

𝝉𝑩 9,50330 9,60921 8,58244 

𝝉𝑪 -6,53183 -19,99999 -20,00000 

𝝉𝑬 8,85140 7,91313 9,79323 

𝝉𝑭 -20,00000 -20,00000 -20,00000 

𝝉𝑮 -32,98388 -26,76541 -26,10648 

𝝉𝑯 27,93501 44,99999 44,97601 

𝝉𝑱 33,27264 40,00000 40,00000 

𝝉𝑲 45,00000 44,99993 45,00000 

Total 80,03% 93,17% 93,24% 

 

Figura 5. Melhor posicionamento encontrado (DE). 

4    Conclusão 

Nesse estudo foram comparados os 

desempenhos das metaheurísticas ABC, DE e PSO na 

otimização da capacidade de força estática de um robô 

humanoide. O problema de otimização foi modelado 

em termos de restrições e parâmetros e o equilíbrio 

estático do robô humanoide foi modelado utilizando o 

método de Davies. 

Dentre os casos testados, os melhores resultados 

em termos de custo foram obtidos pelo método DE 

com configurações 𝐹 = 0,5, 𝐶𝑅 = 0,9 e estratégia 

rand/1/bin. Esse método encontrou geometria e 

conjunto de torques capazes de proporcionar uma 

capacidade de força estática de 60,03667 N. 

Entretanto, não se pode afirmar que essa capacidade 

de força seja a máxima possível, uma vez que o 

comportamento completo da função não é conhecido. 

Um fator importante observado foi que a maior 

utilização dos torques nas juntas não implica 

necessariamente em maior capacidade de força 

estática. Essa relação entre capacidade de força 

estática e energia necessária para realizar determinada 

tarefa é um tema que será explorado em pesquisas 

futuras, bem como outras análises relacionadas à 

estática de robôs humanoides e desenvolvimento de 

novas pesquisas na área de metaheurísticas bio-

inspiradas. 
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