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RESUMO

Gerar movimentos naturais para personagens articulados fisicamente simulados é desafiador
principalmente porque ajustar a qualidade visual do movimento muitas vezes compromete o
funcionamento basico do controlador, pois os parametros de controle geralmente possuem um
relacionamento nao intuitivo com a animagao resultante. O Aprendizado por reforco profundo
(Deep Reinforcement Learning (DRL)) tem sido uma abordagem bastante explorada recentemente
para tratar o problema de controle de tais estruturas, em que uma rede neural € usada para lidar
com esse relacionamento entre as entradas de controle e as informagdes de saida a serem
usadas pelos atuadores. Além disso, a definicdo de uma recompensa apropriada € essencial
para guiar o progresso da aprendizagem. Para problemas de controle continuo, o processo de
aprendizado pode levar de horas a dias de treinamento, dependendo da tarefa, mas apds essa
etapa, a rede treinada funciona em tempo real. Este trabalho propde, portanto, ajustes na fungao
de recompensa e nas informag¢des de entrada e de saida da rede para fornecer ao animador um
maior grau de controle sobre os movimentos resultantes. Esse controle é explorado tanto na
fase de treinamento, quanto durante a execu¢do da simulacdo em tempo real. Os termos de
recompensa propostos foram adaptados para dois personagens com morfologias distintas e se
mostraram capazes de nitidamente diferenciar diversos modos de locomog¢ao, como corridas
e saltos. Os ajustes nas informagdes de entrada e de saida da rede permitiram o controle de
velocidade em tempo real e a possivel imposicdo de simetria a0 movimento do personagem.
Experimentos simulando interacdes com o ambiente, tais como objetos sendo lancados contra
o personagem e modificacdes causando irregularidades no terreno, mostraram a robustez do

controle obtido usando DRL.

Palavras-chave: Animacao de personagens fisicamente simulados; Controle de movimento;

Aprendizado por reforco profundo.



ABSTRACT

Generating natural movements for physics-based articulated characters is challenging mainly
because adjusting the visual quality of the movement often compromises the basic functioning
of the controller, as the control parameters generally have a non-intuitive relationship with
the resulting animation. Deep Reinforcement Learning (DRL) has been a recently explored
approach to treat the control problem in such structures, in which a neural network is used to
deal with this relationship between control inputs and information outputs to be used by the
actuators. Further, the definition of an appropriate reward is necessary to guide the learning
process. Although the learning process takes a long time, a major advantage of the DRL method
is that the trained network works in real-time. This work, therefore, proposes adjustments in the
reward function and in the network input and output information to provide the animator with
a greater degree of control over the resulting movements. That control is explored both in the
training phase and during the simulation in real-time. The proposed reward terms were adapted
for two characters with different morphologies and proved to be able to clearly differentiate
interesting types of locomotion, such as running and jumping. Adjustments to network input
and output information allowed real-time speed control and the possible imposition of symmetry
on the character’s movement. Experiments simulating interactions with the environment, such
as objects being thrown at the character and modifications causing irregularities in the terrain,

showed the robustness of the control obtained using DRL.

Keywords: Animation of Physics-based Characters; Motion Control; Deep Reinforcement

Learning.
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1 INTRODUCAO

A animacdo de personagens articulados fisicamente simulados é um desafio hd muito
tempo na drea de animac¢do. Normalmente personagens virtuais sdo animados utilizando métodos
cinemadticos, em que as poses dos movimentos sdo geradas diretamente pela acdo do animador ou
obtidas a partir de dados de captura de movimentos. A dificuldade em adaptar esses movimentos
a interacdes com o ambiente limita o uso desses métodos em algumas aplicagdes em tempo
real. No caso da captura de movimentos, movimentos correspondentes a cada tipo de interacdo
precisam ser capturados antecipadamente. Além disso, animar manualmente aspectos fisicos, tais
como a influéncia do chio e reagdes a possiveis impactos no corpo do personagem, mesmo para
animadores dotados de dons artisticos, € muito trabalhoso e pode se tornar invidvel dependendo
do contexto.

O uso de uma simulacao fisica de acordo com as equagdes de movimento do per-
sonagem pode melhorar o realismo da animacao, pois permite que as interagdes fisicas com o
ambiente sejam geradas automaticamente. Esse tipo de animacao é empregado principalmente
em simulagdes passivas, onde os corpos sofrem os efeitos de forcas externas, como corpos em
queda, fluidos, cabelos e roupas. Ao animar personagens articulados usando uma simulacdo
fisica, eles precisam ser capazes de gerar os torques necessarios para sua movimentagao, além
de sofrer influéncia de forgas externas como atrito, resisténcia do ar, gravidade e interagdes com
outros corpos. Assim, durante o seu movimento no ambiente, as interacdes acontecem de forma
automatica pois as leis do movimento estao sendo seguidas por todos os corpos na simulac¢ao
fisica.

Em jogos, essa automaticidade é essencial. Entretanto, ela vem com o preco de
controlar os atuadores do personagem, que precisam aplicar os torques internos adequados para
executar os movimentos desejados. Além disso, o personagem ndo possui atuadores para todos
os seus graus de liberdade, ou seja, sua disposicao no ambiente depende das suas interagdes com
0 mesmo, além dos torques que ele é capaz de gerar. Um torque gerado em uma junta também
influencia as outras juntas do personagem e um controlador se faz necessario para gerenciar
todas essas varidveis e gerar o movimento desejado.

Gerar movimentos naturais para tais personagens € desafiador, principalmente, por-
que ajustar a qualidade visual do movimento muitas vezes compromete o funcionamento basico
do controlador, pois os parametros de controle geralmente possuem um relacionamento ndo

linear e ndo intuitivo com a animacgao resultante. O aprendizado por refor¢o profundo (Deep
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Reinforcement Learning - DRL) tem sido uma abordagem bastante explorada recentemente para
tratar o problema de controle de estruturas articuladas fisicamente simuladas, principalmente
para gerar movimentos de locomog¢do (BERGAMIN ez al., 2019; BOOTH; IVANOV, 2020;
PENG et al., 2017; CHENTANEZ et al., 2018). Uma rede neural € usada para lidar com esse
relacionamento entre as entradas de controle, que consistem basicamente de informagdes senso-
riais do personagem e do ambiente, e as informacdes de saida, angulos desejados ou torques, a
serem usadas pelos atuadores.

Embora o processo de aprendizagem, correspondente a definir os pesos das conexdes
da rede, demore algumas horas ou dias de treinamento, uma grande vantagem do método de
DRL € que, terminado esse processo, a rede treinada funciona em tempo real. A definicdo
de uma recompensa é necessdria para guiar o progresso, mas mesmo o simples deslocamento
horizontal usado como premiagdo tem o potencial de resultar em diferentes e complexos tipos de
locomocao, inclusive capazes de se adaptar ao ambiente de treinamento (HEESS et al., 2017),
dependendo das estratégias combinadas com o método de DRL.

De fato, DRL tem se mostrado robusto, sendo capaz de controlar o equilibrio de per-
sonagens diversificados de maneira bastante estivel, por exemplo demonstrando habilidades de
corrida bipede em direcdo a locais definidos em tempo real dentro de ambientes tridimensionais,
sem cair (JULIANI ez al., 2020). Entretanto, o uso isolado de DRL em personagens, tais como
humanoides, comumente resulta em movimentos nada parecidos com os de um humano real,
apresentando, por exemplo, movimentos convulsivos de alta frequéncia nos bracos, nem sempre
numa tentativa de ajudar no equilibrio. O uso de modelos de movimentos capturados (PENG et
al., 2018) ou a inclusdo de termos e ajustes bastante cuidadosos na fun¢do de recompensa podem
melhorar os resultados (YU et al., 2018).

Diferente de tarefas com dominio discreto de agdes e recompensas bem definidas,
tais como as pontuagdes em jogos do tipo arcade ou em alguns jogos de tabuleiro como o xadrez,
o desafio na defini¢cdo da recompensa de tarefas de controle continuo, tais como animacao
de personagens, geralmente consiste em identificar caracteristicas especificas dos possiveis
comportamentos da estrutura, de acordo com a animacao desejada. Essas caracteristicas ainda
precisam ser traduzidas no formato de uma expressao matemdtica com o objetivo de guiar a
aprendizagem.

Por mais que alguns artigos busquem manter as recompensas o mais simples possivel

e foquem em incorporar estratégias que facilitem a aprendizagem por outros meios (HEESS et
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al.,2017; YU et al., 2018), a escolha de como definir a fun¢ido de recompensa nesse contexto
de animacdo de personagens continua um problema em aberto quando se deseja um maior
controle sobre o resultado, e a maioria dos trabalhos acaba adaptando os critérios usados para
melhor se encaixar no seu respectivo cendrio. O desafio se torna ainda maior devido ao grau de
sensibilidade causado por ajustes na recompensa usada.

Uma das contribuicdes deste trabalho € mostrar o quanto de controle que a defini¢cdo
da funcdo de recompensa pode proporcionar ao animador, sobre 0 movimento resultante, no
sentido de diferenciar, por exemplo, uma corrida bipede normal, uma corrida saltitando em um

pé s6 ou uma corrida usando os dois pés juntos para saltar como um canguru (Figura 1).

N

Figura 1 — Diferentes tipos de locomoc¢ao controlados através da funcdo de recompensa. A
esquerda, uma corrida bipede. No centro, uma corrida saltitando em um pé s6. A direita, uma
corrida saltando usando os dois pés juntos.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Lembrando que uma recomendagdo importante ao se usar DRL € manter os critérios
de progresso faceis de generalizar. Embora um trabalhoso processo de tentativa e erro seja
geralmente necessario para escolher os termos de recompensa adequados, neste trabalho, os
termos usados nos experimentos foram propostos mantendo em mente a possibilidade de serem
faceis de adaptar para diferentes personagens e se mostraram capazes de nitidamente diferenciar
diversos tipos de locomoc¢ao. Adaptados para dois personagens com morfologias distintas, os
termos propostos também consistem em uma das formas de contribui¢cao deste estudo.

Ainda na dire¢do de fornecer ao animador um maior controle sobre aspectos re-
lacionados ao tipo de locomocao, este trabalho propde que algumas informagdes de controle

especificas possam fazer parte da entrada da rede neural, como velocidade, direcao ou altura,
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permitindo que esses valores sejam modificados pelo usudrio em tempo real, no decorrer da simu-
lacdo da rede ja treinada. Durante o treinamento, no inicio de cada episddio, essas informacdes de
controle precisam ser sorteadas para permitir que o personagem se adapte aos diferentes valores
a serem usados, ap6s a rede treinada. Embora a ideia possa ser generalizada para diferentes
informacdes, os experimentos mostrados neste trabalho exploram apenas a velocidade desejada.

Enquanto ajustes nas entradas da rede permitem uma forma de controle util em tempo
real, ajustes nas saidas da rede também podem ser tteis, por exemplo para adicionar restricoes
ao espaco de busca das acdes, a fim de facilitar o trabalho do DRL. Nesse sentido, este trabalho
explora o controle de simetria do movimento resultante através de restri¢des responsaveis por
espelhar os movimentos dos membros, obtendo resultados com aparéncia mais natural.

Um video com os resultados de todos os experimentos realizados neste trabalho pode

ser encontrado no link disponivel no final da Subsec¢ao 5.1.

1.1 Questoes de Pesquisa

A avaliacdo da nossa proposta serd orientada pelas seguintes questdes de pesquisa:

QP1 Qual a dificuldade em se definir a fun¢do de recompensa na geracdo de movimentos de
personagens fisicamente simulados usando DRL?

QP2 Qual o nivel de controle que o animador pode esperar sobre 0 movimento resultante através
da manipulacdo da fun¢do de recompensa?

QP3 Quais sdo os limites do aprendizado por refor¢o na produ¢do de movimento para persona-
gens fisicamente simulados, manipulando apenas a fung¢ao de recompensa?

QP4 Como o controle do movimento pode ser explorado em tempo real, durante a execugdo da
rede ja treinada?

QPS5 Como o controle da simetria pode contribuir na obten¢ao de melhores movimentos?

1.2 Contribuicoes

Este trabalho aborda o problema de controle de personagens articulados fisicamente
simulados utilizando DRL e apresenta estas 5 contribui¢des principais:
1. Mostrar que nivel de controle sobre o movimento resultante o animador pode esperar ao
manipular a func¢do de recompensa;

2. Propor uma estrutura de controle com DRL associada a uma func¢iao de recompensa que
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possa ser adaptada ao movimento desejado e a morfologia do personagem controlado;

3. Incluir a velocidade no processo de treinamento para que, apds treinada a rede neural, o
personagem consiga adaptar seu movimento a diferentes velocidades em tempo real;

4. Permitir o controle da simetria do movimento gerado, através de ajustes na saida da rede
neural responsdveis por restringir as acdes dos membros do personagem; e

5. Possibilitar ao animador observar o surgimento espontaneo de movimentos, gerados por

DRL, sem depender do uso de movimentos de referéncia.

1.3 Publicacao de artigo

Durante o desenvolvimento deste trabalho ocorreu a publicagdo do artigo Physics-
Based Motion Control Through DRL’s Reward Functions, no Symposium on Virtual and Aug-
mented Reality (SVR)’21. O referido artigo apresenta, de forma mais resumida, as principais
contribui¢des deste trabalho. Nesta dissertacao, as ideias apresentadas no artigo sdo explo-
radas com mais detalhes e experimentos relacionados ao controle de simetria também sao

acrescentados.

1.4 Estrutura da dissertacao

O restante deste trabalho estd dividido nos seguintes capitulos. No Capitulo 2 é
apresentado o referencial tedrico, englobando alguns conceitos sobre animacao de personagens
fisicamente simulados e aprendizado de mdquina. No Capitulo 3, discutem-se os trabalhos
relacionados mais relevantes na drea de animacgdo e aprendizado por refor¢co profundo que
contribuiram na construgdo desta pesquisa, juntamente com o posicionamento deste trabalho
em relacdo a eles. O Capitulo 4 aborda a estrutura de controle utilizada neste trabalho, como
também o método proposto para a obtencdo das animagdes. No Capitulo 5 é mostrada uma série
de experimentos para demonstrar as capacidades de controle da abordagem utilizada. Por fim, no
Capitulo 6, s@o apresentadas as principais conclusdes alcancadas nesta pesquisa e sdo sugeridos

alguns trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos e as técnicas utilizados no trabalho.
Na Secdo 2.1, sdo descritos os processos que envolvem a animacao de personagens fisicamente
simulados e o uso de controladores para solucionar o problema de controle de personagens
articulados. Na Secdo 2.2, sdo apresentados os conceitos de aprendizado de maquina, focando
em aprendizado por refor¢o, abordando suas caracteristicas e técnicas aplicadas na resolugdo de
problemas desse tipo. Na Se¢do 2.3, sdo apresentados uma breve discussao do ambiente utilizado

Unity e ML-Agents.

2.1 Animacao de Personagens Articulados Fisicamente Simulados

Nesta secdo, sdo discutidos 0s conceitos sobre personagens articulados, represen-
tados como estruturas articuladas de corpos rigidos. Em seguida, sdo tratados alguns métodos
disponiveis para animacao de personagens articulados. Dentro do contexto dos métodos dinami-
cos, € apresentada a diferenca entre sistemas passivos e sistemas atuados. Finalmente, explica-se
a motivagdo do uso de controladores para o problema de controle de personagens fisicamente

simulados.
2.1.1 Personagens Articulados

Um personagem articulado € formado por um conjunto de segmentos de corpos
rigidos conectados por juntas. Esses personagens sao geralmente simplificagdes dos modelos
que estdo sendo simulados para aumentar o desempenho da simulacio e tornd-los mais ficeis de
controlar, sendo que as partes dos corpos sao modeladas usando formas geométricas simples
como cubos, esferas e cilindros (GEIJITENBEEK, 2013).

As juntas servem para simular as restricdes de movimento naturais dos corpos que
estdo conectados. Os movimentos permitidos por uma junta definem seus graus de liberdade
(Degrees of Freedom (DOF) - Degrees of Freedom) (SILVA, 2014). Para modelar a articulagao
do joelho ou cotovelo, pode-se usar uma junta dobradig¢a, com um grau de liberdade, enquanto
as articulacdes do quadril ou do ombro exigem o uso de uma junta esférica, com trés graus de
liberdade. Na Figura 2, sdao mostrados esses dois tipos de juntas. Normalmente, sdo especificados
limites angulares inferiores e superiores para cada DOF a fim de imitar os limites naturais da

articulacgdo.
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Figura 2 —(a) Junta esférica (ball and socket). (b) Junta dobradica (hinge).
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a b
Fonte: Nunes et al. (2012).

2.1.2 Meétodos de Animacdo de Personagens Articulados

Segundo Nunes (2012), um dos critérios para classificar os métodos de animagao de
personagens € analisar se 0 método leva ou ndo em considera¢do a influéncia das forgas atuantes
e das massas dos corpos para gerar os movimentos. Os métodos cinemadticos ndo trabalham com
as causas do movimento, sendo que as poses sdo definidas pela manipulacdo direta dos angulos e
velocidades das juntas, independentemente da fisica, sem a aplicagao de forgas e torques. J4 os
métodos dindmicos levam em conta os aspectos fisicos dos personagens e do ambiente simulado,

sendo que o movimento € gerado pela aplicacdo de forcas e torques diretamente nos personagens.
2.1.2.1 Meétodos Cinemdticos

Os métodos cinematicos sdo os mais comumente usados na animagdo de persona-
gens. A fidelidade e a qualidade dos movimentos desses mecanismos sdo determinadas pelas
habilidades do animador, que precisa garantir que o0 movimento seja apropriado. Os estados do
personagem sdo definidos diretamente através dos angulos e das velocidades angulares das juntas
ao longo do tempo, ndo se preocupando com as forgas e os torques que agem sobre ou dentro do
personagem, nem com seus efeitos no movimento. Dessa forma, o animador tem controle total
sobre a animacdo gerada.

Uma maneira de obter esses valores de angulos e velocidades € através da captura de
movimentos, sendo um caso especial da abordagem cinematica em que os dados do movimento
do personagem animado sdo obtidos de uma fonte do mundo real, como uma pessoa caminhando
(LASZLO, 1997). Para capturar os movimentos, normalmente sdo usados marcadores anexados
em vdrias partes do corpo e cameras apropriadas para registrar os movimentos dos marcadores.
Na Figura 3, € possivel visualizar uma atriz tendo seus movimentos capturados e transferidos

para um personagem virtual.
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Figura 3 — Captura de movimento para um personagem virtual.

Fonte: Langfield (2013).

Obter os movimentos capturados do mundo real possibilita que a animagdo seja mais
realista e com movimentos mais naturais. Embora a captura de movimentos tenha essa vantagem,
para qualquer modificacdo do movimento originalmente capturado, ndo ha garantias de que
ele continue realista. Por exemplo, ao fazer o personagem se mover em cendrios diferentes
dos usados na captura, a adaptacdo do movimento ao novo cendrio virtual pode comprometer a
qualidade dos movimentos resultantes. Também se faz necessdrio ter hardwares especializados
para obter esses dados. Outro ponto € que os movimentos capturados sdo limitados ao mundo
real e a movimentos que possam ser capturados com atores sem coloca-los em risco. Apesar de
ter alguns trabalhos que capturam dados de movimentos de animais, como cachorros (PENG et
al., 2020; LUO et al., 2020), trabalhar com outros tipos de animais parece ser bem limitante. E
se forem usados animais ficticios, s6 se pode contar com a habilidade do animador para gerar os

movimentos.

2.1.2.2 Métodos Dindmicos

Nos métodos dinamicos, a animacgdo é gerada a partir da aplicacao das leis da
fisica que regem a mecanica classica onde as forgas e os torques sdo usados para obtencao
do movimento desejado. Dessa forma, em vez de as posicdes e as velocidades dos graus de
liberdade serem definidas diretamente, as poses dos personagens sdo obtidas automaticamente
pelas equacdes de movimento do sistema. A principal vantagem do uso da dindmica nas
animacdes € que os movimentos gerados sdo fisicamente realistas. Assim, eles serdo compativeis
com as situagdes a que o personagem € submetido, como caminhar por terrenos irregulares,

reagir a colisdes e carregar pesos (NOGUEIRA, 2007).
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O uso de métodos dindmicos envolve a utilizacdo de uma simulacio fisica com a
integracdo das equagdes de movimento sobre o tempo, que exige um esforco computacional
maior que o método cinemaético. Além disso, a animagdo resultante depende de uma grande
quantidade de varidveis a serem controladas, exigindo do animador um esforco maior ja que o
controle através de forgas e torques nao € intuitivo. Devido a isso, a simulacgdo fisica € utilizada
geralmente na simulagcdo de fendmenos passivos, como movimentos de fluidos, roupas e objetos
caindo, que sdo mais faceis de serem modelados.

Mas, recentemente, os avancos em aprendizado por refor¢o profundo t€ém apresentado
resultados visualmente interessantes usando métodos dinamicos para: realizacdo de movimentos
acrobdticos (PENG et al., 2018); controle de movimentos em tempo real (BERGAMIN et al.,
2019); jogos de basquete (LIU; HODGINS, 2018); movimentos emergentes (HEESS et al.,
2017) e diversos outros tipos de movimentos. Diversos trabalhos, como os de Peng et al. (2018),
Chentanez er al. (2018), Aberman et al. (2019), combinam métodos cinematicos e dinamicos,
em que os movimentos sao obtidos a partir da captura de movimentos e as restri¢cdes fisicas sao
acrescentadas para tornar a animacdo fisicamente realista.

Os sistemas dindmicos podem ser divididos em sistemas passivos e sistemas atuados.
Sistemas passivos ndo geram os torques € as for¢as por eles mesmos, dependendo totalmente
de forcas e torques externos para o movimento resultante. Um exemplo de movimento passivo
seria um objeto caindo de um prédio onde apenas a forca gravitacional agiria nele, resultando
numa animag¢do convincente apenas com isso. Por outro lado, os sistemas atuados tém a
capacidade de gerar forcas e torques que agem internamente em suas estruturas, sendo capazes
de produzir movimentos por si mesmos. Eles possuem atuadores que sdo mecanismos geradores
de movimentos a partir de estimulos recebidos. Esses atuadores funcionam como se fossem uma
simplificagdo dos musculos dos animais, aplicando torques nas juntas dos personagens (NUNES,

2012).

2.1.3 Controladores

Uma dificuldade que existe na animagdo usando dindmica é o problema de controle.
Considerando um personagem articulado, um ambiente e um movimento desejado especificado
pelo animador, € necessario definir quais seriam as forcas e os torques de controle necessarios
para atingir o movimento desejado fisicamente realista. Por exemplo, um personagem que precise

ficar em pé, em equilibrio, para que isso aconteca, se faz necessdria a aplicacdo continua nos
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atuadores de torques que garantam que o personagem nao caia no chao.

O problema do equilibrio surge pelo fato do personagem ser sub-atuado, ou seja,
ndo ter atuadores para todos os seus graus de liberdade. Assim, os graus de liberdade globais,
ndo atuados, s@o influenciados indiretamente pelos atuadores internos e pelas forgas de reagao
geradas pela interacdo com o chdo ou com o ambiente como um todo. Outro fator para o
problema de controle € que a acdo de um atuador em uma junta influencia as outras juntas da
estrutura pelo fato de as equacdes de movimento do sistema serem acopladas.

Por mais que o problema de controle seja um desafio, a vantagem de obter uma
interacdo automdtica com o ambiente justifica o investimento em melhores métodos. Definir os
torques diretamente ndo € vidvel para um animador, pelo fato de a escolha dos valores nédo ser
intuitiva. Contudo, hd métodos que buscam representar esse controle através de camadas que
mapeiam entradas mais faceis de serem definidas pelo animador nos torques, a serem aplicados
nos atuadores. A Figura 4 mostra o funcionamento do controlador. Durante toda a simulacao
fisica o controlador vai enviar os torques T necessarios para que o movimento desejado seja

realizado (NUNES, 2012).

Figura 4 — Controlador agindo na simulagao fisica.
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Fonte: Nunes (2012).

Muitas aplicagdes utilizam controladores Proporcional-Derivativo (PD) (Proporcional-
Derivativo) como uma camada de controle de mais baixo nivel de abstracdo para calcular os
torques necessdrios a serem aplicados nas juntas a partir de angulos desejados. Um controlador
PD funciona simulando molas angulares amortecidas e os torques para essas juntas sao calculados

com base na seguinte equacao:

T=ky(6;—0) +ky(6,—6), .1)
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onde 7 € o torque gerado na junta, k, € a constante da mola, k; € a constante do amortecedor, 6
representa a orientagdo atual, 6, a orientacio desejada, 0, a velocidade angular atual da junta,
6, velocidade angular desejada da junta.

Na Figura 5, temos um exemplo de uma junta do tipo dobradica, onde a mola angular
funciona fazendo a junta assumir seu angulo de relaxamento. Esse tipo de controlador tem
sido usado hd muito tempo na animacao de personagens. O trabalho de Panne et al. (1994) usa
controladores PD para gerar os torques necessarios no seu Pose Control Graphs, que é uma
mdquina de estado que tem uma pose particular associada a cada estado do personagem ao longo
do tempo. Zordan e Hodgins (2002) usam controladores PD para seguir dados de captura de
movimento. Em trabalhos mais recentes, Yang et al. (2020) e Peng et al. (2020) também usam

controladores PD com DRL para tarefas de locomocgao.

Figura 5 — Visdo de um controlador PD.

Fonte: Nunes (2012).

2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina € uma subdrea da inteligéncia artificial em que as apli-
cagOes aprendem a realizar tarefas sem usar instrugdes explicitas. Em vez disso, padrdes nos
dados sao descobertos automaticamente e os resultados desejados sao inferidos usando modelos

matemadticos e estatisticos. Um problema de aprendizado de mdquina geralmente consiste na
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aplicacao de um algoritmo que constréi um modelo matemdtico para um conjunto de dados

(dataset), minimizando uma func¢ao de perda (MA, 2019).
2.2.1 Categorias

O aprendizado de méquina € dividido em trés categorias principais: aprendizado
supervisionado; aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforco (RASCHKA; MIR-
JALILI, 2017). No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados é organizado com entradas
e suas saidas correspondentes. Os algoritmos tentam construir um modelo matematico que rela-
cione as entradas as saidas correspondentes do conjunto de dados. Os problemas de aprendizado
supervisionado podem ser de dois tipos: classificagdo, quando o objetivo € encontrar a classe
para uma nova entrada, e regressdo, em que o objetivo € relacionar a entrada a uma saida de
valor continuo.

No aprendizado nédo supervisionado, o conjunto de dados possui as entradas, mas
nao possui as saidas correspondentes, usando os algoritmos para que identifiquem os padrdes
dentro do conjunto de dados de treinamento e categorizem os objetos de entrada com base nos
padrdes que o préprio sistema identifica. Os algoritmos analisam a estrutura subjacente dos
conjuntos de dados, extraindo informagdes tteis ou recursos deles. A tarefa mais comum em
aprendizado ndo supervisionado € a clusterizagdo, onde o conjunto de dados é dividido em
grupos com caracteristicas semelhantes.

No aprendizado por refor¢o, também ndo ha um conjunto de dados com pares de
entradas e saidas. Em vez disso, existe um agente que faz observacdes, realiza acdes no ambiente
e recebe uma recompensa em troca (GERON, 2017). Neste trabalho, foi utilizado aprendizado

por reforco para tratar o problema de locomog¢do em personagens fisicamente simulados.
2.2.2 Redes Neurais

Uma rede neural € um modelo computacional composto por vérios elementos de
processamento interconectados, chamados neurdnios. Esta estrutura é composta por camadas:
uma camada de entrada, as camadas intermediarias, chamadas camadas ocultas, e a dltima, a
camada de saida. Cada neurdnio recebe um conjunto de estimulos (valores de entrada) e produz
um valor correspondente. Cada valor de entrada esta associado a um peso, correspondente a
ativacdo desse estimulo de entrada. Assim, por meio de uma funcao, a rede neural calcula uma

saida especifica com base em seus pesos internos. O objetivo principal de uma rede neural é
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encontrar a relacdo entre um conjunto de varidveis de entrada e as saidas. Depois disso, ela
€ capaz de prever valores de saida para uma determinada entrada, de acordo com a relacao
aprendida.

A rede neural precisa passar por um processo de treinamento onde vdrias entradas e
suas saidas desejadas sdo mostradas. Para cada instancia de treinamento, a rede neural altera
seus pesos internos, num esforco para obter o conjunto de saida desejado para um determinado
conjunto de entrada. Esse processo continua até que um critério de parada seja atendido. Apds
essa fase, essa rede memoriza seu aprendizado salvando os pesos encontrados, sendo capaz de

predizer a saida correspondente a uma nova entrada.

2.2.3 Aprendizado por Reforco

Aprendizado por refor¢co tem chamado muita atencdo atualmente com seus resul-
tados em varias aplicacOes: videogames, como jogos de Atari (MNIH et al., 2013) e Starcraft
(VINYALS et al., 2019); jogos de tabuleiro, como Xadrez (LAI, 2015) e GO (SILVER et al.,
2017); animacao de personagens articulados (PENG et al., 2018; YU et al., 2018); e robdtica
(YANG et al., 2020; LIANG et al., 2018).

Com o aprendizado por refor¢o, um agente aprende a tomar decisdes diante de
uma determinada situacdo por tentativa e erro (SUTTON; BARTO, 2018). Durante o processo
de aprendizado, o agente recebe uma recompensa ou uma punicao para avaliar se cada acdo
escolhida foi boa ou ndo. O objetivo principal € que, através da exploragdo do ambiente, o agente
encontre uma politica 6tima que faz um mapeamento ideal de um estado para uma acao possivel
naquele estado que tenta maximizar a recompensa acumulada (NOBLEGA, 2019). Avaliar o
quanto um programa deve explorar novos estados e acdes (exploration) ou estados e acoes ja
conhecidos por exploracdes anteriores (exploitation) € um desafio em aprendizado por reforgo.
Uma maneira para descrever problemas de aprendizado por reforco € utilizar o formalismo
matemadtico de Processos de Decisdo de Markov.

Processos de Decisdao de Markov (Markov Decision Process - Markov Decision
Process (MDP)) é um modelo matemdtico que descreve problemas de tomada de decisao
sequencial que podem sofrer influéncia de fatores aleatérios. Eles possuem a propriedade de
Markov que diz que o estado atual depende apenas de um nimero finito de estados anteriores, €
o mais simples é o MDP de primeira ordem, em que o estado atual depende apenas do estado

anterior e ndo do seu histérico (SUTTON; BARTO, 2018). Segundo Arulkumaran et al. (2017),
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MDP ¢ definido como uma 5-tupla (S,A,T,R, y), onde:

— S € o conjunto dos possiveis estados do ambiente;

— A € o conjunto das a¢des que podem ser executadas em um estado;

— T é a fung@o de transicdo 7 : S x A x S =-[0,1], que representa a probabilidade de
alcangar o estado s” € S se a acdo a € A for executada estando em s € S, T(s,a,s’ );

— R € a fun¢do de recompensa R : S X A = R, que mede a qualidade de cada estado
alcancado pela execugdo da respectiva agdo a € A no estado s € S, R(s,a);

— 7€ [0,1] é o fator de desconto, que representa a preferéncia do agente pelas recompensas
atuais sobre as recompensas futuras.

Para cada tempo r no MDP, o agente encontra-se em um estado s; do ambiente. Ele
executa uma acao a;, dentre as acdes disponiveis para aquele estado. A funcdo de transicdo
T(st,a,s, 1) define a probabilidade de atingir o estado s’ no tempo ¢ + 1, para essa agio
executada em s. Depois da mudanga de estado o agente recebe uma recompensa R(s,a) e o fator
de desconto indica quanto as recompensas futuras sdo importantes em comparacao com as atuais.

Para solucionar um MDP, é necessario encontrar uma politica () que representa
um mapeamento de uma agdo para cada estado do ambiente. As recompensas obtidas em cada
estado sdo usadas para calcular a utilidade esperada (U,) do histérico das agdes executadas,

dessa forma podendo medir a qualidade da politica:

Up = R(so) + YR(s1) + VR(s2) + ... + Y'R(s,)- (2.2)

A utilidade esperada de um estado s usando uma politica 7 pode ser definida como:
U(s)=E {Z }/R(s,)]. (2.3)
=0

Para escolher a melhor acao a ser executada em um estado, busca-se a utilidade
maxima esperada para aquele estado, ou seja, o agente deve escolher a acdo que maximize sua
recompensa esperada. Segundo Russell e Norvig (2002), a utilidade de um estado € a recompensa
imediata correspondente a esse estado mais a utilidade descontada esperada do préximo estado,
assumindo que o agente escolha a acdo 6tima. Esse cdlculo € feito utilizando a equacado de

Bellman:

U(s) = R(s) + 7 max Y7 (5.a.8)U(), 24
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Com o valor das utilidades dos estados se constr6i uma politica 6tima (7*), obtendo as agdes

que maximizem a utilidade esperada do estado subsequente:
n*(s) = argmax Y T(s,a,s)U(s). (2.5)
a s/

Para construir as politicas 6timas, duas abordagens podem ser usadas: iteracao de
valor e iteracao de politica. Na iteracao de valor, calcula-se a utilidade de cada estado usando
a equacao de Bellman (2.4) e, de posse dos valores de cada estado, a melhor acao € escolhida
(2.5). Na iteracdo de politica, usa-se a equacdo de Bellman (2.4) sem o operador max, usando
como referéncia a acdo obtida pela politica atual. A partir de uma politica inicial aleatéria, a
cada iteragdo, a politica vai sendo aperfeicoada de maneira gulosa, buscando modificar as acoes

recomendadas para cada estado (FRANCA, 2019).

2.3 Ferramentas utilizadas

Nesta se¢do, sdo discutidos os conceitos fundamentais das ferramentas Unity e ml-
agents, que sdo utilizadas para criar e treinar agentes de aprendizado por reforco em ambientes
de simulagdo. A Unity € uma plataforma de desenvolvimento para criar jogos e aplicacdes
interativas, enquanto que o ml-agents € um plugin open-source para a Unity que permite aos

desenvolvedores aplicar algoritmos de aprendizado por refor¢o para simula¢des dentro da Unity.
2.3.1 Unity

Neste trabalho os ambientes para os experimentos foi utilizada a Unity 3D, uma
plataforma de desenvolvimento que inclui um motor de jogo feito pela Unity Technologies.
Sendo uma das mais populares do mundo, ela domina cerca de 50% do mercado (UNITY,
2020b). Sendo uma plataforma de desenvolvimento de jogos e aplica¢des interativas que permite
a criacao de ambientes virtuais para simulacdo e treinamento de agentes de aprendizado por
reforco. Ele oferece uma variedade de ferramentas de desenvolvimento, incluindo modelagem
3D e 2D, fisica, iluminac@o e som, que permitem a criacdo de ambientes altamente realistas e
imersivos. Além disso, tem uma ampla comunidade de desenvolvedores e uma vasta variedade de
recursos, incluindo modelos, tutoriais e exemplos, o que facilita o desenvolvimento de ambientes
personalizados com suporte as linguagens C# e JavaScript.

A Unity suporta diversos plug-ins para acrescentar diferentes componentes, tais

como: realidade virtual, realidade aumentada, inteligéncia artificial, além de possuir uma loja
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onde diversos assets podem ser adquiridos. Existe a versdo Personal, que € gratuita, o que torna
a Unity mais acessivel a desenvolvedores de jogos e pesquisadores.

O ambiente da Unity possui um motor fisico integrado (PhysX) que suporta simula-
¢cdo em tempo real de vérias entidades fisicas, tais como: corpos rigidos, juntas, corpos macios,
tecidos, fluidos, molas, detec¢do de colisdo e algoritmos de resposta, com foco na aplica¢do para
a industria de jogos (MACIEL et al., 2009).

Segundo Juliani et al. (2020) a Unity apresenta diversas caracteristicas que a tornam
uma boa escolha para simula¢des de ambientes de aprendizado por reforgo, tais como:

— Alta fidelidade grafica;

— Mecanismos de fisica integrados;

— Linguagem de scripts rica para controle das animagdes;
— Criagdo de cendrios com vdrios agentes.

— Simulag¢do rdpida e distribuida;

— Controle flexivel dos componentes da simulagao.

2.3.2 ML-Agents

A Unity recentemente apresentou o kit de ferramentas ML-Agents, um projeto de
codigo aberto, que permite que pesquisadores e desenvolvedores convertam jogos e simulacdes
em ambientes de aprendizado, onde agentes inteligentes podem ser treinados usando algoritmos
de aprendizado por reforco profundo (UNITY, 2020a). Ele oferece implementacao com base no
Tensorflow dos algoritmos Soft Actor-Critic (SAC) e Proximal Policy Optimization (Proximal
Policy Optimization (PPO)).

Segundo Juliani et al. (2020) e a documentagdao (UNITY, 2020a), o ML-Agents é
composto de cinco elementos de alto nivel, que podem ser visualizados na Figura 6:

— Ambiente de aprendizado: composto por uma cena na Unity, contém os agentes e todos os
elementos necessdrios para eles fazerem suas observacdes, agirem e aprenderem. Possui
dois componentes basicos:

— Agente: um gameobject dentro da cena da Unity com capacidade de fazer observacoes
do ambiente, realizar acdes e receber recompensas. Cada agente estd vinculado a um
comportamento.

— Comportamento: responsavel por receber as observagdes € atribuir as recompensas ao

agente do ambiente. Pode ser de trés tipos: Aprendizagem, ndo possui uma politica
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vinculado e esté pronto para ser treinado; Heuristica, que contém um script que diz
ao agente o que fazer; e Inferéncia, que usa um modelo ja treinado.

— API Python: € a interface em Python para interagir e manipular um ambiente de aprendi-
zado, e ndo faz parte do Unity. Possibilita utilizar outros algoritmos de aprendizado por
refor¢o, além dos implementados pelo ML-Agents.

— Comunicador: faz parte do ambiente de aprendizado e permite que os componentes da
Unity se comuniquem com a API Python.

— Python Trainer: contém os algoritmos de aprendizado de mdquina utilizados para treinar
os agentes.

— Gym Wrappers: sdo wrappers para interagir com o ambiente de aprendizado, e possibilitam
usar os algoritmos de aprendizado por reforco implementados pela openai'.

Os experimentos apresentados neste trabalho foram realizados usando a versao 3 do

ML-Agents?.

Figura 6 —Estrutura do ML-Agents.

Ambiente de Aprendizado

Comportamento A Comportamento B Comportamento C

API Python Python Trainer

Fonte: (UNITY, 2020a)

https://github.com/openai/gym

2 https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/tree/release_3


https://github.com/openai/gym
https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/tree/release_3
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo € apresentada uma sintese dos trabalhos relacionados que servem
de base para esta pesquisa. Sao abordados trabalhos que tratam de animacao de personagens
fisicamente simulados, principalmente os que envolvem o uso de aprendizado por reforco
profundo. Um resumo € inicialmente apresentado, seguido de uma comparacao entre os trabalhos
discutidos e o trabalho proposto.

A animacao de personagens fisicamente simulados tem sido um tépico de interesse
significativo na computagao grafica ha muito tempo. O trabalho elaborado por Geijtenbeek e
Pronost (2012) apresenta uma visao geral sobre o tema, mostrando conceitos e os principais
trabalhos na drea até 2012, servindo como uma boa introducio ao tema e aos desafios da érea.

Animac¢des mais naturais e suaves para personagens fisicamente simulados podem
ser obtidas planejando cuidadosamente o projeto de movimentos mais especificos. Os métodos
que seguem esse direcionamento acabam perdendo a capacidade de generalizacdo para novos
personagens e situacdes. E o caso do uso de movimentos capturados (ZORDAN; HODGINS,
2002) ou informagdes intrinsecamente relacionadas a morfologia especifica de um personagem
(COROS et al., 2011) para guiar a geragdo do movimento desejado.

Embora uma das caracteristicas mais atraentes do uso de DRL seja a expectativa
de que os personagens possam aprender comportamentos por conta propria, emergindo com
o minimo de informag¢ao necessaria para definir o resultado desejado, tal objetivo precisa ser
equilibrado com a necessidade de ndo perder tanto controle sobre a animacao final. Nesse
sentido, combinar DRL com abordagens mais especificas provavelmente tem sido a razao do
recente crescimento do uso de DRL no contexto de controle de personagens articulados.

Avancos surpreendentes tém sido obtidos usando movimentos capturados para guiar
o processo de aprendizagem e tornar os resultados mais naturais e bem parecidos com com-
portamentos humanos reais (PENG et al., 2018; LIU; HODGINS, 2018; PARK et al., 2019;
CHENTANEZ et al., 2018).

Em Peng et al. (2018), personagens de diferentes morfologias (humano, robd, dinos-
sauro e dragdo) aprendem diversos tipos de movimentos de locomocgdo e acrobacias utilizando
uma funcdo de recompensa que premia por seguir poses de clipes curtos de movimentos captura-
dos e por atingir objetivos secunddrios. A politica aprendida é capaz de interagir com o ambiente
e se recuperar de perturbacdes, além de explorar um método para integrar diferentes tipos de

movimento em um Unico personagem.
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Ja Liu e Hodgins (2018) aplicam dados de captura de movimento de jogadores de
basquete para criar animagdes de dribles. Para lidar com a dindmica da bola, sdo treinados
separados o controle da locomogdo e o controle de braco.

Park et al. (2019) criam animacgdes a partir de uma base de dados de movimentos
capturados, ndo organizados e pouco rotulados, onde os personagens podem interagir entre si €
com o ambiente, utilizando um gerador de movimentos e usando redes neurais recorrentes para o
controlador. O gerador de movimentos guia a simulag@o usando uma sequéncia de quadros de
movimentos futuros para serem rastreados usando DRL.

Chentanez et al. (2018) utilizam captura de movimentos para gerar os angulos
desejados para os controladores PD e utilizam DRL para calcular os ganhos e os torques
corretivos do personagem. Também é mostrado como generalizar a técnica para uma grande
base de dados de movimentos.

Por outro lado, alguns pesquisadores ainda tentam seguir a linha de abordagens
minimalistas para o problema de aprendizagem generalizado de locomoc¢des (HEESS et al., 2017;
YU et al., 2018). Heess et al. (2017) treinam agentes para andar e correr em terrenos irregulares
e dindmicos com dificuldades crescentes utilizando uma func@o de recompensa simples. Os
movimentos de correr, pular, agachar e virar surgem naturalmente, na medida em que essa
habilidade € exigida pelo ambiente, sem orientacao explicita na fun¢do de recompensa. Yu et
al. (2018), por exemplo, usam DRL essencialmente focando nas hipéteses de que locomogdes
naturais tendem a ser simétricas e a gastar pouca energia. Além disso, termos especificos de
recompensa sao definidos para controlar a velocidade da locomogao. O controle da velocidade
combinado com a premia¢do pelo baixo uso de energia faz com que a locomog¢ao mais adequada
para a respectiva velocidade surja naturalmente. Entretanto, um novo treinamento € feito para
cada velocidade desejada diferente. Em contraste, este trabalho propde que a velocidade desejada
possa ser modificada pelo usudrio em tempo real, durante a simulagdo da rede j4 treinada.

Essa crescente disseminacdo do uso de DRL na animacao de personagens pode
também ser notada pela publicacdo de trabalhos (BERGAMIN et al., 2019) que consistem
basicamente em realizar o processo de treinamento de DRL para tornar um personagem simulado
capaz de imitar as animacdes geradas a partir de métodos cinemadticos anteriores (CLAVET,
2016). Ou seja, DRL permite que técnicas cinemadticas, que geralmente possuem um maior grau
de controle sobre a animacao, possam ser convertidas para abordagens fisicamente simuladas,

para permitir a interagdo automadtica com o ambiente.
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Dentre outras direcdes de pesquisa em DRL, podem ser citados trabalhos que in-
vestem no planejamento de transi¢des entre fragmentos de controle (LIU et al., 2016; LIU;
HODGINS, 2017); que exploram a variagcdo de terrenos (PENG et al., 2016; HEESS et al.,
2017); que utilizam o processamento em GPU (LIANG et al., 2018; CHENTANEZ et al., 2018)
para acelerar o processo de treinamento; ou que investem em uma estratégia, conhecida como
Curriculum Learning (Curriculum Learning (CL)), que torna o ambiente ou o contexto de
treinamento gradativamente mais dificil para facilitar o progresso da aprendizagem (HEESS et
al.,2017; YU et al., 2018).

Considerando a area de animacgao de personagens simulados em geral, uma das
dire¢des de pesquisa consiste em investir na reducao e simplificacdo da representag@o do controle
dos graus de liberdade (Degrees of Freedom - DOF) internos do personagem, correspondentes aos
angulos (orientagdes) das suas articulagcdes. Assumindo que um espago de busca adequadamente
reduzido se comporta melhor sem elementos de controle nao significativos e que podem teorica-
mente ser ignorados, métodos de otimiza¢do podem se beneficiar de uma melhor representagao
do controle. Dessa forma, a andlise de componentes principais (Principal Component Analysis -
Principal Component Analysis (PCA)) (SAFONOVA et al., 2004; YE; LIU, 2008) e a andlise
modal (KRY ez al., 2009; NUNES et al., 2012) sdo possiveis abordagens usadas para reduzir a
representacio do controle.

No contexto de DRL, Ranganath et al. (2019), por exemplo, usam uma base reduzida
de movimentos para definir uma representacdo simplificada, mas ainda significativa, para a saida
da rede, facilitando o processo de aprendizagem. Os movimentos dessa base correspondem a
oscilacdes coordenadas dos DOF, chamadas de coativacdes. Essas coativagdes sdo extraidas
automaticamente a partir de uma base de dados capturados, contendo movimentos semelhantes
aos movimentos a serem reproduzidos usando DRL.

Este trabalho utiliza o kit de ferramentas ML-Agents que possibilita a utiliza¢ao
do estado da arte em algoritmos de aprendizado por refor¢o profundo em simulagdes e jogos
desenvolvidos utilizando o motor de jogos Unity 3D. Uma boa introducdo ao ambiente é fornecida
por Juliani et al. (2020), em que se discute sobre os ambientes de simulacdo para aprendizado
de méquina e apresenta 0 ML-Agents com a Unity como uma alternativa de plataforma rica em
complexidade visual, flexivel, interativa e facilmente configuravel.

Dentro do contexto de animacao de personagens articulados fisicamente simulados,

o proprio artigo de Juliani et al. (2020) apresenta alguns ambientes de exemplo, walker, crawler,
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reacher e worm, que podem servir como benchmarks e pontos de partidas para pesquisas nessa
area. Booth e Booth (2019) criaram um conjunto de benchmarks para tarefas de controle continuo
envolvendo locomocdo de personagens, utilizando o ambiente ML-Agents, que implementa
ambientes inspirados nos trabalhos de Deep Mind Control Suite (TASSA et al., 2018), Heess et
al. (2017) e Peng et al. (2018). No trabalho de Booth e Ivanov (2020), eles usaram o ML-Agents
para criar um controle realistico de personagens utilizando dados de captura de movimento e
interacao com entrada de usudrios.

Ademais, outros trabalhos também utilizam o ML-Agents dentro do contexto de
animacao: Krupnik et al. (2020) treinam agentes para interagir cooperando ou competindo;
Bapst et al. (2019) apresentam o controle de agentes em um conjunto de tarefas de construgao
simuladas; e Lagula e Karlsson (2020) comparam o uso de imitacdo de movimentos com uma

versao sem usar imitacao.

3.1 Comparacao

O Quadro 1 a seguir faz uma comparagado entre os principais trabalhos que combinam
animacdo de personagens articulados fisicamente simulados e aprendizado por refor¢o profundo
e que influenciaram a realizacao deste trabalho.

Para a avaliac@o dos trabalhos relacionados com este trabalho foram analisados os
seguintes pontos:

1. Movimentos emergentes - Trabalhos que permitem e exploram o surgimento espontaneo
de movimentos no treinamento, sem depender de movimentos de referéncia;

2. Funcgdes de recompensa generalizdveis - Trabalhos que possibilitam que as mesmas fungdes
de recompensa possam ser utilizadas em outros personagens com morfologias diferentes;

3. Controle em tempo real - Trabalhos que analisam a influéncia de alteracdes no ambiente ou
modificacdes nas varidveis de entrada apds o treinamento, possibilitando um controle do

personagem em tempo real, durante a execugdo da simulagdo fisica com a rede ja treinada.
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Quadro 1 —Comparacdo entre os trabalhos relacionados.

Trabalho Movimentos emergentes Funcdes de recompensa | Controle em tempo real
generalizaveis

Juliani et al. (2020) Sim Nio Nao
Peng et al. (2018) Nao Sim Nio
Heess et al. (2017) Sim Sim Nio
Bergamin et al. (2019) Néo Nao Sim
Yu et al. (2018) Sim Sim Nao
Park et al. (2019) Nio Nio Sim
Chentanez et al. (2018) Nio Nio Nao
Ranganath et al. (2019) Nao Sim Niao
Booth e Booth (2019)  Sim Nao Nio
Booth e Ivanov (2020)  Nao Nio Sim
Este trabalho Sim Sim Sim

Fonte: Préprio autor (2022).
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4 ESTRUTURA DE CONTROLE

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas necessdrias para realizar os experimentos
utilizados neste trabalho, uma visdo geral da estrutura de controle proposta, as especificacdes
dos personagens usados e mais detalhes sobre os componentes correspondentes as principais
contribuicdes deste trabalho: a definicdo das recompensas e os ajustes realizados na entrada e na
saida da rede. Esses ajustes sdo responsaveis por permitir tanto o controle em tempo real sobre a

velocidade do personagem quanto o controle de simetria do movimento gerado pelo personagem.

4.1 Etapas para a Realizacao dos Experimentos

O diagrama de atividades a seguir (Figura 7) apresenta os passos para a cria¢ao de
um ambiente de treinamento de aprendizado por refor¢o profundo para personagens articulados

fisicamente simulados utilizando a Unity e o ML-Agents.

Figura 7 — Fluxo de atividades para o treinamento do agente usando a Unity e o ML-Agents

Modelar o
. Personagem
\i
0&?{'3! %Ses Definir a fungéo de Configurar o
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

4.1.1 Modelar o personagem

Os personagens sao modelados utilizando corpos rigidos conectados por juntas. Sao
utilizadas formas geométricas simples (cdpsulas, cubos e esferas) para facilitar o tratamento de
colisdes. As juntas utilizadas nos exemplos apresentados neste trabalho s@o de dois tipos: juntas
dobradicas, que possuem um grau de liberdade, e juntas esféricas, que possuem trés graus de
liberdade. Cada junta apresenta limites angulares inferior e superior para simular a amplitude do

movimento real. Os controladores PD j4 estdo disponiveis nas juntas, ndo sendo necessdria sua
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implementa¢do. Sao adicionados as partes que formam o personagem os componentes fisicos
que permitem que os corpos rigidos sejam influenciados pela simulagdo. Para que os personagens
sejam capazes de serem utilizados como agentes de aprendizado por reforco, se faz necessario

adicionar um script que herda da classe Agent.

4.1.2 Definir as observagaes (estados) e as agoes

As observagoes (estados) sao as informacgdes necessdrias para que o agente consiga
realizar suas tarefas. Essas informagdes correspondem as entradas da rede neural. Sdo utilizados
dados de posicao, orientacdo, velocidade, velocidade angular e toque (valor discreto informando
se o corpo estd tocando o chdo) para cada parte do personagem. Outras informagdes podem ser
utilizadas caso se deseje controld-las em tempo real, tais como velocidade e dire¢do desejadas
do personagem. As ac¢des sao o resultado do uso da politica, que mapeia um estado em uma
acdo adequada. No inicio do treinamento, essas acoes sdo aleatdrias e na medida em que o
aprendizado vai ocorrendo, elas vao ficando melhores. As acdes geradas sdo os angulos desejados
de cada grau de liberdade que sao utilizados pelos controladores PD para gerar os torques. Outras
informacdes de saida podem ser usadas, tais como o limite de for¢a méxima que pode ser aplicada

a cada junta pelo controlador PD.

4.1.3 Definir a fungdo de recompensa

Em tarefas de aprendizado por refor¢o, a recompensa avalia o quao bom ou ruim
foi uma agdo executada, dessa forma, guiando o processo de aprendizado. A criagdo da fun-
¢ao de recompensa envolve relacionar uma expressao matemdtica com um resultado que se
deseja alcancar. Apds a escolha do movimento que o personagem deve realizar, sdo analisados
quais comportamentos sdo esperados para esse movimento, para os quais deve ser dada uma
recompensa positiva. Por exemplo, para tarefas de locomog¢ao, normalmente, utiliza-se como
recompensa o deslocamento ou a velocidade. Tipos de movimento mais complexos envolvem
a combinacgdo de varios termos para se produzir o movimento adequado, como o utilizado no
Experimento 5.2.5, em que foram combinados termos necessarios para pular, para se deslocar ho-
rizontalmente e para manter os pés juntos. A definicao de uma funcio de recompensa adequada,

muitas vezes, envolve um processo de tentativa e erro.
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4.1.4 Configurar o treinamento

A defini¢do do algoritmo que serd utilizado para o treinamento e a configuracio
dos hiper-parametros do algoritmo e da rede neural sdo feitas em um arquivo separado, que é
acessado no inicio do treinamento. As configuracdes dos parametros da simulacgdo fisica sdao
feitas na prépria Unity, no componente Physics, sendo possivel definir, por exemplo, o tamanho
do passo de tempo usado na simulacdo fisica ou a aceleracao da gravidade. Para possibilitar um
treinamento mais rapido, varios agentes sdo treinados em paralelo. As escolhas das configuragdes
e dos hiper-parametros dependem dos agentes que sdo treinados, da avaliacao da dificuldade do

treinamento e do algoritmo utilizado (PPO ou SAC).

4.1.5 Treinamento

Para realizar o treinamento, um processo € iniciado fora do ambiente da Unity através
do Python trainers, um pacote que contém todos os algoritmos DRLs utilizados pelo ML-Agents
para o treinamento dos agentes. Os algoritmos de aprendizado por refor¢o sdo implementados em
Python, tanto utilizando a biblioteca Tensorflow, na versao do ML-Agents que foi utilizada neste
trabalho, quanto utilizando a biblioteca Pytorch, nas versdes mais atuais da ferramenta. O pacote
expde um Unico utilitdrio de linha de comando, chamado mlagents-learn, que oferece suporte a
todos os métodos e op¢des de treinamento. As varias opg¢des sao utilizadas para definir alguns
parametros do treinamento e a localizacao do arquivo de configuragdes onde estdo as defini¢des
dos hiper-parametros a serem usados durante o treinamento. As sessoes de treinamento podem
ser feitas tanto utilizando um arquivo executdvel do ambiente quanto diretamente no ambiente
da Unity. O processo de treinamento para geracao de animacdes de personagens fisicamente
simulados é demorado, podendo levar cerca de 10 horas, como neste trabalho, ou até dias, como

em experimentos realizados em Peng et al. (2018).

4.1.6 Avaliagao do treinamento

Além dos aspectos visuais, que podem ser observados acompanhando a evolugdo do
treinamento através da Unity ou do executdvel da simulacdo, algumas informacdes mais objetivas
também podem ser usadas para a avaliacdo do treinamento. A cada determinada quantidade
de passos do treinamento, sdo geradas estatisticas que permitem acompanhar a evolucdo do

aprendizado. Exemplos de informacgdes tteis utilizadas sdo a recompensa acumulada, que deve
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crescer na medida em que o treinamento progride, e a entropia, que tende a diminuir durante o
processo. Essas estatisticas sdo acompanhadas no utilitirio do Tensorflow chamado Tensorboard.
A Figura 8 ilustra a visualizacdo de dois treinamentos distintos, fornecida pelo Tensorboard,
de quatro parametros de treinamento: a recompensa acumulada, o tamanho dos episédios ja
executados, a entropia e a taxa de aprendizado. O eixo x representa o nimeros de passos na
simulac¢do em todos os graficos.

A recompensa acumulada € uma medida importante do desempenho de um agente
de aprendizado por reforco sendo obtida pelos agentes ao longo de um episédio. Durante
um treinamento bem-sucedido, é esperado que a recompensa acumulada média do episédio
aumente, pois isso indica que o agente estd aprendendo a tomar decisdes mais eficazes e obtendo
recompensas maiores. Acompanhar o desempenho do agente através da recompensa acumulada
média pode ajudar a identificar quando o agente atingiu um platd ou se ainda ha espago para
melhoria. Além disso, serve para comparar diferentes configuragdes de modelo e identificar qual
¢ a mais eficaz. Neste gréfico o eixo y representa os valores médios das recompensas obtidas
pelos agentes ao longo dos episddios.

Considerando o tamanho dos episédios, na medida em que o treinamento evolui, é
esperado que os personagens tomem decisdes melhores e sejam capazes de manter episddios
durando mais. Isso indica que o agente estd aprendendo e se tornando mais eficiente em
tomar decisdes. Portanto, quanto maior o tempo do episédio, mais o agente obtém resultados
melhores. Neste trabalho foi estabelecido um tamanho maximo de 5 mil passos para cada
episddio (JULIANI ez al., 2020), com cada passo correspondendo a observacdo coletada e
acao executada. No entanto, foi aplicado um término antecipado (PENG et al., 2018), caso
0s personagens tocassem outras partes do corpo no chao, além dos pés. Isso permite que o
treinamento seja interrompido quando o agente atinge uma situag@o que seria dificil se recuperar.
Neste grafico o eixo y representa os valores médios das duracdes dos episddios em passos pelos
agentes.

A entropia € uma medida da incerteza ou imprevisibilidade no aprendizado por
refor¢o, usada para medir a aleatoriedade das decisdes tomadas pelo modelo. Quanto maior
a entropia, maior a incerteza e menor a confianca do modelo em suas decisdes. Durante um
processo de treinamento bem-sucedido, € esperado que a entropia do modelo diminua lentamente.
Isso indica que o modelo estd aprendendo a tomar decisdes mais informadas e confiantes. Quando

a entropia se mantém constante, pode indicar que o modelo estd tendo dificuldades para aprender
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com as novas informacgdes, e pode ser necessdrio rever a arquitetura do modelo ou ajustar os
parametros. Neste grafico o eixo y representa os valores do hiperparametro beta (valor inicial
0,005) ao longo dos episodios.

A taxa de aprendizado é uma medida da velocidade com que o algoritmo de aprendi-
zado por reforco atualiza sua politica. Ela determina o passo necessdrio para encontrar a politica
que maximiza a recompensa esperada. E esperado que a taxa de aprendizado diminua com o
tempo para garantir que o algoritmo nao passe por cima da politica ideal, mas também para
garantir que o algoritmo nao fique preso em um sub-6timo. Neste grafico o eixo y representa os
valores da taxa de aprendizado (valor inicial 0,0003) ao longo dos episddios.

Esses graficos vao sendo atualizados durante o processo de treinamento e podem
ser bastante uteis para entender a evolugdo do aprendizado e realizar correcdes adequadas para
otimizar o modelo. Como se trata de um processo demorado, caso essas métricas ndo estejam
evoluindo como esperado, pode-se encerrar o treinamento antecipadamente e jd revisar os passos
anteriores.

Figura 8 — Graficos do Tensorboard correspondentes a dois treinamentos distintos. Um deles
representado na cor cinza e um outro na cor laranja.
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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4.1.7 Execugdo da simulagao

Ap6s o término do treinamento, € gerado um arquivo contendo a politica aprendida.
Esse arquivo gerado pode ser executado tanto no ambiente de simulagdo na Unity quanto no
executdvel da cena, sendo anexado aos agentes para que possam executar em modo inferéncia.
Nesse modo, o agente utiliza a politica aprendida para executar suas acdes dentro da simula-
¢d0. Mesmo com os dados do treinamento sendo acompanhados no gréfico do Tensorboard e
evoluindo de acordo com o esperado, o resultado da animacgdo gerada pode nao ser a desejada,
sendo necessdrio recomegar os passos. Uma aplicacao util para as redes que sdo treinadas com
sucesso € usd-las na animagdo de Non-Player Character (NPC) em jogos ou em ambientes de

simulagdo em geral.

4.2 Visao Geral da Estrutura de Controle

A Figura 9 apresenta a visao geral do funcionamento do controlador, que € represen-
tado por uma rede neural treinada usando DRL e que conduz a simulagdo fisica do personagem

para gerar a animagao resultante.

Figura 9 — Visdo geral da estrutura de controle e do treinamento da rede usando DRL.
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A simulacio fisica consiste em, a partir de um estado do sistema s;, definido em um
determinado instante ¢, integrar as equacdes diferenciais de movimento da estrutura modelada
para obter um novo estado s,, | correspondente ao préximo instante de tempo ¢ + 8¢ considerado.

Entretanto, apenas a simulacdo fisica ndo € suficiente para gerar animacao natural para sistemas
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ativos. Se nenhuma atuacio interna for exercida por parte do personagem, ele se comporta como
um sistema passivo, que obedece as regras fisicas definidas mas ndo se movimenta naturalmente
como um humano real. No caso, o personagem agiria como uma boneca de pano (ragdoll)
e apenas cairia sob o efeito da gravidade. O problema de controle consiste em definir os
torques 7 a serem aplicados em cada instante da simulagdo fisica pelos atuadores localizados
nas articulagdes do personagem. Esses torques aplicados sdo automaticamente adicionados as
equacdes de movimento e influenciam no célculo de cada novo estado ;1.

No contexto deste trabalho, uma rede neural é responsédvel por gerar os dngulos
desejados para os Controladores PD, que geram os torques necessarios para manter o movimento
do personagem e funcionam como uma camada de controle de mais baixo nivel, responsével por
calcular os torques capazes de atingir as orientacdes desejadas fornecidas pela rede.

Para funcionar de maneira adequada, a rede precisa ser treinada e uma fungao
de recompensa definida pelo animador avalia a qualidade das agdes executadas de acordo
com um tipo de movimento desejado escolhido. Os movimentos ndo sdo especificados em
detalhes. Movimentos adequados, de acordo com as caracteristicas do movimento definido
através da recompensa, emergem naturalmente usando DRL. O método de aprendizado da rede
basicamente explora o espaco de estados e acdes do sistema, através da execucdo exaustiva
de vdrias tentativas de simulacdo, chamados de episddios, e avalia para cada estado se uma
determinada a¢@o contribui para aumentar o valor da fun¢ao de recompensa. Essas informacdes
locais de recompensa em cada estado vao sendo computadas e combinadas com as recompensas
dos estados vizinhos de modo que os caminhos compostos por sequéncias de estados e agdes
([estado] — [acdo tomada] — [estado alcancado devido a respectiva acdo tomada] — [nova
acdo] — ...) que possuem o maior acimulo de recompensas possam ser identificados.

Ap6s o processo de aprendizagem, durante a simulacdo em tempo real, a rede treinada
€ responsavel por decidir qual melhor acdo local 6, (saida da rede) tomar a partir do estado atual
do sistema s; (entrada da rede), embora cada acdo j4 tenha sido analisada num contexto global,

dentro de varios possiveis caminhos explorados (episddios) durante o treinamento.

4.3 Personagens

Dois personagens com diferentes morfologias sdo usados nos experimentos. O
primeiro personagem, chamado Humano 3D (Figura 10), € um personagem tridimensional

composto de 16 corpos rigidos com 26 graus de liberdade. O quadril corresponde ao corpo
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raiz e os outros corpos sdo conectados através de 13 juntas do tipo Configurable Joint da Unity.
Os pulsos sao fixos. Os 16 corpos rigidos sao constituidos pelo quadril, coluna, peito, cabeca,
coxas, canelas, pés, bracos, antebragos e maos. Esse modelo corresponde ao mesmo utilizado no
ambiente exemplo disponibilizado junto com o ML-Agents, chamado “Walker”, presente em
(JULIANI et al., 2020).

No Humano 3D, € utilizada uma rede neural com a entrada de 236 valores referentes
a posi¢do, orientagdo, velocidade linear, velocidade angular e contato com o chao (informagao
discreta) de cada corpo rigido. A direcdo apontando do personagem para a localizacdo de um
alvo a ser alcancado é também usado como entrada. Para o experimento da velocidade em tempo
real, a velocidade a ser alcancada é também usada como entrada.

Para os experimentos usando o Humano 3D, € usada uma rede neural com 3 camadas
ocultas, contendo 512 nés cada uma. A saida da rede corresponde a 39 valores referentes aos
angulos desejados dos 26 graus de liberdades das articulagdes e aos limites maximos de forca

que os controladores PD podem aplicar em cada uma das 13 articulacdes.

Figura 10 — Humano 3D.

s

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O segundo personagem, chamado Dédlmata 2D (Figura 11), € bidimensional e consti-
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Figura 11 — Délmata 2D.
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

tuido de 14 corpos rigidos e 13 DOFs. O tronco do meio corresponde ao corpo raiz e os outros
corpos sdo conectados através de 13 articulacdes do tipo Hinge Joint da Unity, que sdo juntas do
tipo dobradica e que permitem rotagdo em torno de apenas um eixo. O personagem € constituido
das trés partes do tronco, pescoco, cabega, duas pernas (coxas, canelas e pés) e as trés partes do
rabo.

Como entrada da rede, tem-se 98 valores correspondendo a posi¢ao, velocidade,
velocidade angular e contato com o chdo (informagdo discreta) de cada parte do personagem.
Também foi definida uma rede neural com trés camadas ocultas, que contém 512 nds cada uma.
A saida da rede sdo os valores correspondentes aos angulos desejados dos 13 graus de liberdade
das articulacdes do personagem. Para este personagem, os limites maximos de forca nao fazem

parte da saida da rede.

4.4 Recompensas

A principal contribui¢do deste trabalho corresponde a acessar o nivel de controle, a
partir da definicdo de uma recompensa, que o animador pode ter sobre o0 movimento resultante.
Como a definicdo de uma recompensa no contexto do DRL envolve traduzir caracteristicas
especificas do movimento desejado em uma expressdo matematica, essa tarefa geralmente ndao
¢ trivial. A ideia portanto € mostrar que € possivel gerar deliberadamente diferentes tipos de
movimento, com caracteristicas nitidamente perceptiveis, a partir da defini¢do de um conjunto

base de recompensas apropriadas, que possa ser identificado como uma ferramenta de controle
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util sobre a animacdo final. A Figura 1 ilustra bem esse objetivo. Para isso, as recompensas
definidas precisam ser simples e de facil adaptagdo. Por exemplo, uma recompensa pode ser
considerada util se ela pode ser adaptada a um movimento desejado equivalente, mas aplicado
a um outro personagem, com morfologia possivelmente diferente. Em outras palavras, este
trabalho estuda quanto de controle sobre o tipo do movimento resultante a simples definicdo da
fun¢do de recompensa pode proporcionar ao animador.

As fungdes de recompensa usadas nos experimentos deste trabalho sao definidas
como somas ponderadas de termos, que resultam em um udnico valor para que o critério de
melhoria usado no treinamento do DRL seja bem objetivo. Os significados transmitidos através
da defini¢do dos termos sendo combinados e dos pesos escolhidos € que sdo responsdveis
por traduzir a subjetividade do desejo do animador. O valor tnico resultante da fun¢do de
recompensa € portanto usado para treinar uma politica responsavel por guiar o personagem.
Valores de recompensa positivos sdo definidos para estimular comportamentos desejados e
valores negativos para penalizar comportamentos indesejaveis. Os pesos dos termos foram
baseados naqueles propostos por Juliani et al. (2020).

Nas subsecdes a seguir, sao mostradas as funcdes de recompensa usadas para contro-
lar uma série de movimentos: corrida, corrida saltando com uma perna sé, pulo, corrida saltando

com os dois pés juntos e controle de velocidade.
4.4.1 Controle da Corrida

Nesta subsec¢do, sdo apresentadas as funcdes de recompensa para controlar os movi-
mentos de corrida dos personagens Humano 3D e Dédlmata 2D. A fun¢do de recompensa usada

para controlar o movimento de corrida do personagem Humano 3D ¢ definida como

r =wyToer +WoTori +wiTh. 4.1

O primeiro termo, que usa o produto escalar, 7,,,; = V, - c?;, premia o alinhamento da
direcdo do vetor velocidade do corpo raiz, v,, com a dire¢do ao alvo, d,, um objeto localizado
distante do personagem no eixo x. O vetor unitdrio d, é representado pelo vetor verde mostrado na
Figura 13. O segundo termo, 7,,; = fh -dj, recompensa o produto escalar do vetor unitério forward
da cabeca fh, com d,, para encorajar que a orientacdo do personagem também esteja alinhada

com a dire¢do ao alvo. O terceiro termo, Tj, = (h, — h;¢) + (hy — hyy), premia a altura da cabega,
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hy, em relagdo as alturas dos pés esquerdo e direito, /¢ € h,, para encorajar o personagem a
correr com a postura ereta. Os pesos wy,, w, e wy, sdo 0,02, 0,01 e 0,01, respectivamente.
A func¢do de recompensa usada para controlar o movimento de corrida do Délmata

2D € definida como

r=wy, Tvelx +wy Thead + Wy, Tvely . (4-2)

O primeiro termo, T, = V,, premia a velocidade horizontal do corpo raiz (tronco
do meio), para encorajar a locomog@o para frente. O segundo termo, Tjeqq = ||V — V/||, penaliza
o mddulo da velocidade relativa da cabega, obtido pela diferenca entre a velocidade da cabeca, vy,
e a velocidade do corpo raiz, v,, para evitar o movimento excessivo da cabeca em relagdo ao corpo
raiz. O terceiro termo, Tvely = Vrys penaliza a velocidade vertical do corpo raiz, com o intuito de
estabilizar melhor a corrida. Os pesos, w,,_, wy, e Wy, 830 0,03, -0,01 e-0,01, respectivamente. Os
termos da fun¢@o de recompensa foram adaptados ao novo contexto bidimensional e a morfologia

do novo personagem, o que naturalmente resulta em um estilo de locomocao diferente.
4.4.2 Controle da Corrida em uma Perna S6

Nesta subsecao, sao apresentadas as fungdes de recompensa para controlar os mo-
vimentos de corrida em uma perna s6 dos personagens Humano 3D e Dalmata 2D. A func¢do
de recompensa usada para controlar o movimento de corrida em uma perna s6 do personagem

Humano 3D € definida como

r=wyLye +woTori +wiT,+ Tlf; (4.3)

onde

—1, se o pé esquerdo tocar o chdo,
Ty = | (44)
0, caso contrério.

penaliza o personagem quando seu pé esquerdo toca o chao.
A func¢do de recompensa usada para controlar o movimento de corrida numa perna

s6 do personagem Dédlmata 2D € definida como

r=wy, Tvelx +wiTheaa + Wy, Tvely + Tfp + Wp Theighta (4.5)
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onde

—1, se apata da frente toca o chdo,
Typ = » (4.6)
0, caso contrario.

Foi adicionado um termo condicional semelhante, 7,, que penaliza o personagem apenas quando
sua pata dianteira toca o chdo. Também foi usado um termo extra, Tj,;q;; para recompensar a

altura da pata dianteira, com wy, = 0,03.
4.4.3 Controle do Pulo

Nesta subsec¢ao, sao apresentadas as fungdes de recompensa para controlar os mo-
vimentos de pulo do personagem Humano 3D e do personagem Dédlmata 2D. A funcdo de

recompensa usada para controlar o movimento de pulo do personagem Humano 3D € definida

como
r=wpl,+w;Tj, 4.7
onde
T = v, | (4.8)

O novo termo, |v), y|, recompensa o valor absoluto da velocidade vertical do corpo
raiz (pélvis) com peso de w; = 0,02.
A funcgdo de recompensa usada para controlar o movimento de pulo do personagem

Dalmata 2D é definida como

r=Tsp+w;Tj +WiTheight +WhaThead (4.9)
onde
T = |vryl. (4.10)

O novo termo,

de wj =0,02.

Vry|, recompensa o valor absoluto da velocidade vertical do corpo raiz com peso
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4.4.4 Controle da Corrida com os Pés Juntos

Nesta subsec¢do, € apresentada a funcao de recompensa para controlar o movimento

de corrida com os pés juntos do personagem Humano 3D, definida como

r=wyTyer +Wolori +wpTh +wprqTyy, (4.11)
onde
Tya = |pif, = Pri |+ |1y, — pry,| (4.12)

penaliza a distancia Manhattan dos pés do personagem para manter os pés juntos. Os termos
Pif, © Prf, S80, respectivamente, a coordenada x da posi¢do do pé esquerdo e direito, p; fy € Prfy
sdo, respectivamente, a coordenada y da posicao do pé esquerdo e direito. Apenas a coordenada
lateral da distancia dos pés ndo € penalizada. Como um termo de puni¢do deve ter um peso

negativo, foi usado wyy = —0,01.
4.4.5 Controle de Velocidade

Nesta subsecdo, sdo apresentadas as fung¢des de recompensa para controlar as veloci-
dades dos personagens Humano 3D e Dédlmata 2D. A fun¢do de recompensa usada para controlar

a velocidade do personagem Humano 3D € definida como

r= WvTvlgl +Wolori +wip Ty + WsTspeeda (4.13)

—/ 7
onde T, =V, -d; e

-/

Vr T .
SdesH‘y:Ha se|[Vel] > Saes: (4.14)

Vr, caso contrario.

Assim, os esfor¢os adicionais do personagem para superar a velocidade desejada ndo sdo mais

recompensados, e a velocidade do personagem acaba ficando perto da sg4.;. O novo termo

Tipeed = (Sdes — ||%:]])* (4.15)

penaliza o quadrado da diferenca entre a velocidade desejada escolhida e o tamanho
do vetor velocidade do corpo raiz, o que melhora a precisao do controle de velocidade. Foi usado

um peso negativo wy = —0,01.
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A funcao de recompensa usada para controlar a velocidade do personagem Dalmata

2D € definida como

r= WsTspeed +wiTheaa + Wy, Tvelya (4-16)
onde
Tspeed = (Sdes - er)2 “4.17)

¢ usado para penalizar o quadrado da diferenga entre a velocidade desejada escolhida e a

velocidade horizontal do corpo raiz. Foi usado um peso negativo wy, = —0,01.

4.5 Entrada e Saida da Rede

Além do controle fornecido através da defini¢do das recompensas, este trabalho tam-
bém tem como objetivo explorar outras duas formas de controle: o controle em tempo real sobre
a velocidade do personagem e o controle de simetria do movimento gerado pelo personagem.
Essas formas de controle sdo proporcionadas através de ajustes realizados, respectivamente, na

entrada e na saida da rede.

4.5.1 Controle em Tempo Real

Na direcdo de fornecer ao animador um maior controle sobre a animagdo resultante,
este trabalho propde que caracteristicas que se deseja controlar nos movimentos, como a veloci-
dade da locomogao, possam fazer parte da entrada da rede neural, permitindo que elas sejam
modificadas pelo usudrio em tempo real, durante a simulacao fisica controlada pela rede ja
treinada.

Na Figura 9, a velocidade desejada, V;, ganha destaque como uma das entradas da
rede neural, justamente por ser a informacgdo que € adicionada como uma nova entrada para
tornar possivel o seu controle em tempo real. Assim como as outras entradas, que correspondem
ao estado do personagem, determinam a escolha da melhor a¢do a ser tomada pela rede, incluir a
velocidade desejada como uma das entradas da rede significa que ela também passa a influenciar
na acdo tomada pela rede em cada instante da simulagdo. A diferenca € que, enquanto as outras
entradas sdo capturadas automaticamente da propria simulagio fisica, a velocidade desejada é
fornecida diretamente pelo animador, que € permitido alterar essa nova entrada a seu critério,

como uma forma de controle sobre a velocidade que ele quer que o personagem alcance.



52

Ou seja, enquanto, para uma determinada velocidade desejada escolhida, a rede tem
um conjunto especifico de a¢des para os varios possiveis estados do personagem, uma vez que a
velocidade desejada muda, um novo conjunto de acdes diferentes passam a ser acessadas a partir
dos mesmos estados, correspondendo a uma mudancga de comportamento da rede, associada a
nova velocidade desejada. De fato, a uma baixa velocidade, o personagem deve apresentar um
movimento bem diferente do movimento que ele teria a uma alta velocidade, ao ponto de, por
exemplo, alternar entre um movimento de caminhada e um movimento de corrida.

Mas, para que a rede esteja preparada para essa adaptagdo em tempo real, durante o
treinamento essa entrada nova também precisa sofrer mudancas parecidas com as que possam
ser escolhidas pelo animador apds o treinamento. Como a velocidade desejada ndo € capturada
automaticamente, € preciso definir um procedimento de atualiza¢do dessa informacgdo durante o
treinamento. Portanto, no inicio de cada episddio, uma velocidade diferente € sorteada e mantida
fixa durante todo esse episddio, simulando o controle do usudrio, para permitir que o personagem
se adapte aos diferentes valores a serem usados apds a rede treinada. Uma outra alternativa é
variar gradativamente a velocidade desejada dentro de um mesmo episédio.

Além de parte das entradas, a velocidade desejada também influencia o processo
de aprendizado como parte da prépria funcdo de recompensa. No caso da velocidade desejada,
o controle ja tinha sido pensado na forma de um termo da fun¢do de recompensa. Para usa-la
como caracteristica a ser controlada em tempo real, o mesmo termo explorado na Subsecado
4.4.5, responsdvel por penalizar a diferenca entre a velocidade atual e a velocidade desejada, foi

aproveitado.

4.5.2 Controle de Simetria

Os movimentos de humanos, e de animais em geral, muitas vezes possuem natu-
reza simétrica, o que indica que explorar essa simetria durante o treinamento pode facilitar o
aprendizado de movimentos mais realistas. Ou seja, ao explorar movimentos simétricos, pode-se
aumentar a velocidade do aprendizado, obtendo solu¢des mais eficientes e esteticamente mais
agradaveis (ABDOLHOSSEINI ez al., 2019).

Alguns trabalhos investem em definir representacdes reduzidas de controle para
facilitar o trabalho de otimizacdo. Por exemplo, Nunes ef al. (2012) usam os modos de vibragao
naturais do personagem para animd-los e Ranganath et al. (2019) usam coativacOes obtidas a

partir de uma base de dados de movimentos capturados. Isso ajuda a diminuir a complexidade
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da rede, que passa a lidar com uma saida menor do que se fossem usados todos os graus de
liberdade do personagem.

Neste trabalho, utilizou-se uma representacao reduzida para os movimentos dos
membros do Humano 3D, alterando a saida da rede neural para que os movimentos dos bragos e
os das pernas fossem espelhados. A abordagem escolhida foi aplicar a simetria na arquitetura
da rede neural, onde o vetor de acdes do personagem foi reduzido, restringindo a saida da
rede neural de tal maneira que as agdes de um lado do personagem possam ser aproveitadas e
automaticamente aplicadas ao seu outro lado. As partes do tronco e da cabeca ndo sio reduzidas
porque a simetria ndo se aplica. Essa abordagem requer conhecimento sobre as estruturas de
simetria do movimento e da morfologia do personagem para que essas restricdes possam ser
aplicadas.

Na Figura 12 pode-se ver a simetria aplicada ao movimento de corrida do personagem
Humano 3D, em que os movimentos da perna esquerda s@o aproveitados automaticamente para
definir os movimentos da perna direita, mas de maneira espelhada. O mesmo acontece com 0s
bracos. Além disso, os movimentos dos bracos também estdo atrelados aos movimentos das
pernas. Para aplicar a simetria a0 movimento, a saida da rede neural € reduzida de 39 para 24

valores.

Figura 12 — Simetria aplicada a corrida do personagem Humano 3D.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos: explorando as funcdes de recompensa
propostas na Secdo 4.4, para gerar diferentes tipos de locomogdo; explorando os ajustes na
entrada da rede propostos na Secdo 4.5.1, para permitir o controle em tempo real da velocidade;
e explorando os ajustes na saida da rede propostos na Secao 4.5.2, para aplicar simetria ao
movimento. Uma breve discussdo do ambiente utilizado e do contexto da realizacdo dos

experimentos é mostrada inicialmente.

5.1 Ambiente de execucao dos experimentos

Os experimentos apresentados neste trabalho foram todos realizados usando a versao
2019.3.3f1 Personal da Unity 3D como ambiente de simulacdo e o ml-agents na versdo 3 como
plataforma para executar o algoritmo de aprendizado por refor¢co. Embora a versdo 3 do ml-
agents ofereca suporte a GPU, a documentacao (UNITY, 2020a) recomenda o treinamento
usando apenas CPU, pois até essa versao, apresentava um desempenho melhor.

Os experimentos foram realizados tanto em um notebook préprio quanto remota-
mente usando o ambiente do Google Colab!. O Google Colab corresponde ao ambiente de
aprendizado de maquina do Google, hospedado em méquinas virtuais Linux de configuracao
variavel, dependendo da demanda. O notebook usado possui as seguintes especificagdes:

— Sistema Operacional: Windows 10 Home 64-bit

— CPU: Intel Core i7-8565U 1.80 GHz, com 4 nudcleos e SMB de cache
— GPU: GeForce MX130 2GB GDDRS5

— Memoria: 8 GB DDR

A duracdo dos treinamentos para o Humano 3D foi de cerca de 10 horas no notebook
e cerca de 16 horas no Google Colab; os treinamentos do Ddlmata 2D levaram aproximadamente
8 horas no notebook e 12 horas no Google Colab. Para os dois personagens, o algoritmo Proximal
Policy Optimization (PPO) foi utilizado com 20 milhdes de passos, cada passo correspondendo
ao par observacgdo coletada e acdo executada. Os hiperparamentros utilizados na criacao das
redes neurais e configuracao do algoritmo usado nos experimentos podem ser encontrados no
Anexo A, junto com uma breve explicacdo sobre a funcdo e a influéncia deles no treinamento da

rede neural.

' https://colab.research.google.com/


https://colab.research.google.com/
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Os detalhes dos vérios experimentos realizados neste trabalho sdo apresentados na

sequéncia e podem ser visualizados no video complementar 2.

5.2 Humano 3D

Nesta secdo, € apresentada uma série de experimentos usando o personagem Humano
3D. Em cada experimento, é discutido como a func¢io de recompensa foi usada para controlar o

movimento desejado e sdo analisados os resultados obtidos.
5.2.1 Corrida bipede

O primeiro experimento é baseado em um dos experimentos disponiveis em Juliani
et al. (2020), chamado “Walker”, que serviu de ponto de partida para os testes realizados.

A funcdo de recompensa da Equagdo 4.1 € usada. Se qualquer uma das partes do
corpo do personagem, exceto os pés, tocar o chdo, um novo episédio de treinamento comeca. A
Figura 13 mostra o controlador resultante, apds o treinamento, atuando sobre o Humano 3D em
tempo real. O personagem atinge a velocidade méaxima de cerca de 20 m/s, e uma velocidade

média de 17 m/s.

Figura 13 — Corrida bipede original.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Observa-se que o aprendizado por refor¢o pode apresentar algumas inconsisténcias
no contexto de problemas de controle continuo de alta dimensdo, como controlar personagens
com base na fisica. Apds o treinamento, desde que as condicdes iniciais da simulacdo sejam man-
tidas e ndo haja intera¢des do usudrio, a rede neural treinada se comporta de forma deterministica.
No entanto, devido a natureza estocdstica do processo de treinamento, mesmo um treinamento
replicado usando exatamente os mesmos parametros pode alcangar resultados muito diferentes.
Escolher as funcdes de recompensa adequadas para controlar o tipo de movimento desejado se

tornaria impraticavel com essas inconsisténcias. Como em Peng et al. (2018), verifica-se também

2 Video Complementar: https:/sites.google.com/view/dissertaoantssousa


https://sites.google.com/view/dissertaoantssousa
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que as configuragdes iniciais do personagem em cada novo episédio t€m influéncia critica sobre
o resultado do treinamento. No experimento original “Walker”, uma rotacdo aleatdria do eixo y
¢ sorteada usando o intervalo completo (0° a 360°), no inicio de cada episddio. Essa liberdade
para a rotagc@o do eixo y muitas vezes resultou numa corrida de costas apds o treinamento para o
primeiro experimento. Limitar a rotac@o aleatdria do eixo y ao intervalo de -45° a 45° apresentou
uma consisténcia satisfatoria nos resultados.

Os préximos experimentos mostram como foi fornecido ao animador um melhor con-
trole sobre o tipo de movimento desejado, fazendo pequenas alteracdes na funcdo de recompensa

de forma a tornd-la um mecanismo de controle mais geral.
5.2.2 Corrida bipede de costas

Com o intuito de testar outros tipos de locomoc¢ao, foi planejada uma funcao de
recompensa que resultasse numa corrida de costas, porém, agora propositalmente, conforme
ilustrado na Figura 14. Um pequeno ajuste na Equacdo 4.1, substituindo o peso w, por -0,02,
que originalmente tinha o valor 0,02, ja foi suficiente para se atingir o objetivo. Dessa forma, é
recompensado o alinhamento da direcdo do vetor velocidade do corpo raiz, v,, com o vetor no

sentido oposto ao d; (vetor verde), incentivando o personagem a correr de costas.

Figura 14 — Corrida bipede de costas.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

3.2.3 Corrida Saltitando em Uma Perna So

Para alcancar outros estilos de locomocao, foi testada a capacidade do personagem
de se mover para frente usando apenas uma perna. Novamente, apenas um pequeno ajuste na
funcao de recompensa foi suficiente para atingir o novo objetivo. Usando a fun¢ao de recompensa
da Equacdo 4.3, que faz com que o personagem salte usando apenas a perna direita, mantendo a
perna esquerda levantada, a animagdo resultante € muito préxima de uma locomoc¢@o humana

saltitante. Observa-se que os movimentos dos bracos, que auxiliam no equilibrio do personagem,
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surgem naturalmente do resultado do treinamento (Figura 15). A influéncia nessa parte superior

nao foi tdo perceptivel no Experimento 5.2.1 (corrida bipede), por exemplo.

Figura 15 — Corrida saltitando em uma perna sé.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

5.2.4 Pulo

Além de realizar locomog¢des, também foi testada a capacidade do personagem de
realizar outros tipos de movimento, como por exemplo, pular em um mesmo local. Como o
deslocamento horizontal ndo é compativel com o movimento desejado, e como ndo hd necessi-
dade de restringir a direcdo em que o personagem olha durante o pulo, foi mantido 7} na fungao
de recompensa, utilizando o mesmo peso wy, = 0.01, e acrescentado um termo extra, 7, para
encorajar o personagem a pular. Trés expressoes diferentes foram utilizadas para representar
esse novo termo, mas mantendo o peso associado w; = 0.02.

Primeiro, foi usado 7; = h;, para recompensar a altura do corpo raiz (p€lvis) em
relac@o ao chdo, porém o personagem ficou parado. Esse comportamento pode ser explicado pelo
fato de que a pose inicial do personagem ja permite que o personagem mantenha facilmente uma
boa altura para a pélvis, simplesmente mantendo o equilibrio quando seus pés estdo tocando o
chdo. Em situagdes como essa, o aprendizado por reforco tende a manter o estado que possibilita
a maior recompensa encontrada, pois, a exploracdo de outros caminhos poderia causar uma
diminui¢do da recompensa. Entdo, agachar para conseguir impulso para depois obter uma melhor
elevacdo com o pulo, para compensar a perda de altura durante o agachamento, ndo se apresentou
um caminho satisfatorio.

Segundo, foi usado 7} = Vp, para recompensar a velocidade vertical da pélvis, mas,
novamente, sem sucesso. O resultado é semelhante ao primeiro, pois a velocidade que o
personagem ganha no movimento ascendente do pulo € perdida no movimento descendente.
Entdo, € melhor ficar parado.

Terceiro, foi utilizado a func@o de recompensa da Equagao 4.7, que foi suficiente

para atingir o objetivo desejado (Figura 16). A nova funcao de recompensa € capaz de recom-
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pensar qualquer deslocamento vertical, incentivando o movimento de agachamento necessario.
Novamente, um movimento de bracos diferente surge naturalmente. O personagem visivelmente
joga seus bracos para baixo para impulsionar sua pélvis ainda mais para cima.

As trés tentativas diferentes de representar 7; mostram que pequenos ajustes podem

de fato fazer a diferenca no sucesso do experimento.

Figura 16 —Pulo.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

5.2.5 Corrida Pulando com os Dois Pés Juntos

Aproveitando o sucesso do novo termo do pulo, 7, foi testado o0 movimento de
saltar no estilo canguru, avancando com as duas pernas juntas. Usando a fun¢do de recompensa
da Equacgdo 4.11, a Figura 17 mostra que a nova funcdo de recompensa € capaz de fazer o
personagem saltar com sucesso, apresentando uma forma muito interessante de locomocao,
semelhante a0 movimento de competidores numa corrida de saco. Novamente, o movimento dos

bracos, que ajuda o personagem tanto a avangar quanto a manter o equilibrio, surge naturalmente.

Figura 17 — Corrida pulando com os dois pés juntos.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

5.2.6 Equilibrio

Motivado pelas duas tentativas sem sucesso do experimento do pulo, em que o
personagem ficou em pé parado, foi realizado um experimento cujo tnico objetivo era manter o
equilibrio do personagem, agora de maneira proposital.

Primeiro, foi usado simplesmente o termo original da altura, 7}, da Equacdo 4.1,



59

com o mesmo peso wy, = 0.01. O personagem conseguiu manter o equilibrio, mas apresentou
oscilacdes intensas e indesejadas nos bragos. Depois, combinou-se 7;, com o termo adicional
da Equagdo 4.15, usando s4.; = 0, a fim de penalizar o quadrado do comprimento do vetor
velocidade da pélvis. A nova recompensa wyTj, + w;T,,.; diminui essas oscilagdes indesejadas,
ainda que nao atue explicitamente nos bracos. Novamente, o movimento dos bracos surge

naturalmente.
5.2.7 Corrida Bipede com Controle de Velocidade

Foram realizadas quatro sessdes de treinamento independentes para cada uma das
seguintes velocidades desejadas: 1, 3, 5 e 10 m/s, usando a Equagdo 4.13. A nova recompensa
apresenta uma boa precisio para baixas velocidades desejadas, mas para velocidades mais altas,
como 12 m/s, a fungdo bdsica da corrida fica comprometida e o personagem nem consegue correr.
Isso provavelmente acontece porque, para tentar corrigir o grande erro inicial do termo T peeq,
J4 que o personagem inicia cada episdédio em repouso, o personagem projeta sua pélvis para
frente e isso acaba tendo uma prioridade maior do que focar no planejamento para melhorar
gradativamente as passadas para a corrida. Essa melhora gradual € fornecida pelo termo T,,.;, por
exemplo. Definir uma velocidade inicial aleatéria para o personagem, no inicio de cada episddio,

pode ajudar no treinamento.
5.2.8 Corrida Bipede com Controle de Velocidade em Tempo Real

Um dos resultados mais interessantes e promissores deste trabalho é permitir o
controle da velocidade em tempo real, durante a simulacdo com a rede ja treinada. Como
proposto na Secdo 4.5.1 e conforme ilustrado no esquema de controle da Figura 9, para que essa
escolha deliberada e interativa da velocidade desejada tenha influéncia sobre a simulacdo em
tempo real, a velocidade desejada deve fazer parte da entrada da rede e o personagem precisa
se deparar com diferentes valores para ela durante o treinamento. Uma velocidade desejada
aleatdria é, portanto, sorteada no inicio de cada episddio, considerando uma faixa de valores de
0 m/s a 20 m/s. A func¢do de recompensa é a mesma utilizada no Experimento 5.2.7 (corrida
bipede com controle de velocidade).

Dentro da faixa de velocidade de 1 m/s a 12 m/s, o controle de velocidade desejada
em tempo real mostrou acurdcia satisfatoria, mas menor do que ao definir uma tnica velocidade

desejada ao longo do treinamento. Acima de 12 m/s, como no experimento anterior, o personagem
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apresenta locomogdo instavel.

Uma das vantagens que chama a ateng@o nesse experimento € a influéncia no estilo de
locomocg@o do personagem, que pode ser percebida em tempo real na medida em que a velocidade
desejada € modificada pelo animador. Embora mudancas essenciais de locomog¢do ainda ndo
tenham ocorrido, como transi¢cdes entre caminhar e correr, que poderiam surgir naturalmente
de acordo com a mudanca da velocidade desejada, acredita-se que esse tipo de controle possa
ser alcancado incorporando termos de recompensa que melhor explorem o gasto energético do

personagem (YU et al., 2018). Melhorias nesse sentido serdo investigadas no futuro.

5.2.9 Corrida Bipede com Controle de Simetria

Como proposto na Secdo 4.5.2, neste experimento, a saida da rede neural é reduzida
para forcar um movimento simétrico dos bragos e das pernas do personagem Humano 3D. A
funcdo de recompensa utilizada foi a mostrada na Equacao 4.1, a mesma usada no experimento
da Secdo 5.2.1. Além de obter as poses de um braco de forma espelhada a do outro e as poses de
uma perna de forma espelhada a da outra, a sincronia entre bragos e pernas foi também forcada ao
utilizar a mesma saida da rede, que controla o quanto as pernas vao para frente ou para trds, para
controlar também o quanto os bracos vao para frente ou para trds. No caso, a mesma saida da
rede que indica que a perna esquerda deve rotacionar para frente, por exemplo, automaticamente
também ja € aproveitada para definir que o braco direito também deve rotacionar para frente.
Consequentemente, essa mesma saida também j4 define que tanto a perna direita quanto o brago
esquerdo devem rotacionar para trds, como pode ser percebido no segundo quadro da Figura 18.

O resultado apds o treinamento, mostrado na mesma Figura 18, se assemelha aos
movimentos naturais de corrida de um ser humano, com alternincia entre as pernas e os bragos.
Esses resultados foram gerados sem usar movimentos de referéncia. Sendo assim, o animador
possui uma alternativa util para criar controladores de locomocgao para personagens, simplesmente
explorando esses aspectos de simetria dos movimentos, mesmo que nao haja dados de movimento
capturado disponiveis. Embora o personagem demonstre uma locomog¢do mais natural em
comparagdo com alguns trabalhos existentes em DRL (HEESS et al., 2017; SOUSA et al., 2022),
a qualidade do movimento ainda ndo estd no mesmo nivel de trabalhos anteriores em animacao
por computador que exploram dados de captura de movimentos do mundo real (PENG et al.,

2018; BERGAMIN et al., 2019; RANGANATH et al., 2019).
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Figura 18 — Corrida com simetria.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

5.3 Dalmata 2D

Com o objetivo de testar a generalizacao do método, um personagem com morfologia
diferente também foi usado. Nesta subsecao sdo apresentados os estudos de casos para o Ddlmata

2D, descrevendo as fungdes de recompensa escolhidas e os resultados obtidos.

5.3.1 Corrida

O primeiro experimento visa incentivar a locomogao para frente da melhor forma
que o personagem for capaz. Os termos da fun¢do de recompensa foram adaptados considerando
0 novo contexto bidimensional e a nova morfologia do personagem, que naturalmente resulta em
um estilo de locomocao diferente do personagem bipede. A fun¢ao de recompensa da Equagao
4.2 € usada.

O personagem atinge picos de velocidade de 20 m/s, e velocidade média de 16
m/s. Um estilo de locomog¢ao completamente novo emerge de acordo com as caracteristicas
geométricas e fisicas do novo personagem. Pode-se ver todo o corpo do Dédlmata 2D trabalhando

em conjunto para alcangar o movimento de galope.

3.3.2 Corrida de costas

Semelhante ao caso do Humano 3D, apenas um pequeno ajuste no peso w,, do termo
T, da funcdo de recompensa 4.2 foi suficiente para atingir a corrida de costas (Figura 19).
O valor anterior de 0,03 foi substituido por -0,03, passando a premiar a velocidade negativa
do tronco no eixo x. Modificagdes de recompensas semelhantes produziram mudangas de
comportamento semelhantes para ambos os personagens, embora em estilos de locomocao

diferentes.
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Figura 19 — Corrida de costas (Dalmata 2D).
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

5.3.3 Corrida com controle de velocidade

Semelhante ao Humano 3D, o controle da velocidade corresponde a penalizar o
quadrado da diferenca entre a velocidade desejada escolhida e a velocidade horizontal do corpo
raiz. Esse controle € considerado na fun¢do de recompensa 4.16, usada neste experimento.

Foram realizados trés treinamentos independentes, cada um com uma velocidade
desejada (5, 10, -10 m/s). O personagem conseguiu atingir a velocidade desejada de 10 m/s com
uma boa precisdo (Figura 20). Para 5 m/s, o personagem obteve uma boa precisdo, embora ndo
tenha apresentado um comportamento visualmente atraente usando o corpo inteiro. Um possivel
motivo pode ser a limitagdo da morfologia, ja que essa versao 2D ndo possui as quatro patas
necessdrias para andar. Seria interessante experimentar um novo personagem quadripede no

futuro.

Figura 20 — Ddlmata galopando com uma velocidade desejada de 10 m/s.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

5.3.4 Corrida com controle de velocidade em tempo real

O controle da velocidade em tempo real é implementado de maneira bem similar
ao usado com o Humano 3D. Semelhante ao experimento da corrida bipede com controle de
velocidade em tempo real (5.2.8), a escolha de velocidades variando dentro do intervalo entre 1
m/s e 12 m/s mostrou um resultado satisfatério. Comportamentos semelhantes de aceleragao e
frenagem, conforme a velocidade desejada € alterada, sdo apresentados para os dois personagens.
Isso indica que generalizar o controle de velocidade em tempo real proposto para personagens

arbitrarios € uma op¢ao promissora.

5.3.5 Corrida saltitando em uma perna so

Para o movimento de corrida em uma perna s6 para o Ddlmata 2D, também foram

mantidos os trés termos da Equacao 4.2, e considerado um termo condicional que penaliza
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quando a pata dianteira toca o chdo e um termo adicional para incentivar que a pata dianteira
ganhe altura. A funcdo de recompensa da Equacao 4.5 € usada.

A nova recompensa faz o Dalmata 2D pular usando sua perna traseira, sua cauda e
sua cabeca, mantendo a perna dianteira levantada. Provavelmente devido as suas caracteristicas
morfolégicas, este exemplo foi mais dificil do que com o Humano 3D e ndo resultou na
locomocgao esperada. Porém, um comportamento interessante usando sua cauda e sua cabeca

para ajudar no equilibrio surgiu espontaneamente.
5.3.6 Pulo

O experimento do pulo também foi reproduzido para o Dalmata 2D. Além do termo
do salto para recompensar o valor absoluto da velocidade vertical do corpo raiz, que funcionou
bem para o Humano 3D, também foram usados alguns termos dos experimentos 2D anteriores.
Os termos usados que fizeram sentido para pular foram recompensar a altura da pata dianteira,
penalizar se ela tocar o chdo e evitar o movimento excessivo da cabe¢a em relacdo ao torso. A
fungdo de recompensa 4.9 foi usada neste experimento. O resultado obtido € muito parecido com

um cachorro real saltando para alcancar alguma coisa com a pata dianteira (Figura 21).

Figura 21 — Dalmata pulando.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Antes dessa tentativa bem-sucedida, um comportamento inesperado e muito inte-
ressante também foi obtido. Numa tentativa de minimizar o tempo do personagem no chao,
associando que mais tempo no ar resultaria em saltos maiores, em vez de recompensar o0 médulo
da velocidade vertical, foi usado um termo que penalizava quando as patas do personagem
tocavam o chdao. Como resultado, a Figura 22 mostra o surgimento de um pulo de cabeca para
baixo, usando a cabeca e o rabo.

Na medida em que é dada mais liberdade ao personagem, removendo a restri¢ao
que recompensa se 0 personagem estiver de cabeca para cima, por exemplo, o processo de
aprendizagem pode fornecer novos comportamentos surpreendentes, comprovando que a emer-
géncia natural do movimento, que € a esséncia do DRL, ainda estd sendo explorada em nossa

abordagem, permitindo que surjam tais solucdes inesperadas, mas interessantes e curiosas.
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Figura 22 — Délmata pulando de cabega para baixo.

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

5.3.7 Resumo dos resultados obtidos

De acordo com os resultados obtidos de QP1 e QP3, a defini¢do da funcado de
recompensa € um desafio em ambientes fisicamente simulados para personagens articulados
devido a complexidade das interagdes fisicas e das interacdes entre os personagens € o0 ambiente.
A funcdo de recompensa deve ser criada de forma a incentivar o agente a tomar agdes que resultem
em movimentos naturais e realistas, mas também deve ser capaz de lidar com a incerteza e as
variagdes que ocorrem como resultado das interagdes fisicas. Apesar dos varios experimentos
realizados com diferentes tipos de movimentos para os personagens (Experimentos 5.2.1, 5.3.1,
5.2.6) muitas vezes as funcdes de recompensas foram definidas através de tentativa e erro. A
principal dificuldade é definir a fun¢do de recompensa de forma precisa e completa, algumas
vezes resultando em movimentos imprecisos ou ndo desejados, como visto nos Experimentos
5.24e5.3.6.

Ao analisar a QP2, o animador pode esperar que o controle varie de acordo com a
complexidade e precisdo da fun¢do de recompensa definida. Quanto mais simples for a fungdo
menos controle se obtém sobre o movimento desejado (Experimentos 5.2.1, 5.3.1), enquanto
uma fun¢do de recompensa mais complexa permite um controle mais preciso sobre as acdes do
personagem (Experimento 5.2.5). Vale ressaltar que a eficicia da func¢do de recompensa também
pode ser afetada pelos dados de entrada e pela precisdo do modelo. Portanto, um animador
que tenha um bom entendimento da funcio de recompensa e da simulacdo pode atingir o nivel
desejado de controle.

Tratando a QP4, o controle do movimento pode ser explorado em tempo real, durante
a execucdo da rede j4 treinada, através da manipulacio dos pardmetros de entrada da rede. Neste
trabalho, o controle foi exercido através da velocidade desejada, onde, durante o treinamento,
o personagem tinha diferentes velocidades como entrada para a rede neural e sua funcao de
recompensa se baseava em se aproximar de cada uma dessas velocidades. Depois do processo
de treinamento, durante a execucdo da simulagdo, € possivel trocar os valores de entrada da
velocidade e, com isso, o personagem altera sua velocidade em tempo real de acordo com a

entrada fornecida, isso pode ser observado nos Experimentos 5.2.8 € 5.3.4.
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Observando a QPS, a incorporagdo de controle de simetria no aprendizado de
movimento de personagens fisicamente simulados se mostrou eficaz na obten¢do de resultados
melhores, como foi evidenciado no Experimento 5.2.9. A utiliza¢do de simetria como uma forma
de regularizac¢do pode ajudar a produzir movimentos mais proximos aos movimentos humanos
reais, como alternancia dos pés e bracos. Além disso, o controle de simetria pode ser usado para
restringir a variedade de movimentos gerados, o que pode levar a movimentos mais naturais e

esteticamente agraddveis e coerentes com 0s movimentos reais.

5.4 Adaptabilidade dos Controladores

Como uma das contribui¢des deste trabalho € avaliar o quanto a fun¢do de recom-
pensa, por si s0, é capaz de influenciar o processo de aprendizado do personagem no contexto
de DRL, evitou-se que o ambiente tivesse uma influéncia direta nos experimentos. Assim, um
ambiente basico, com piso plano uniforme, foi escolhido para ser usado nos testes. No entanto,
para mostrar como os controladores gerados podem lidar com intera¢cdes com o ambiente, a fim
de avaliar a generalizacdo da abordagem proposta para novas situacdes, nesta se¢do, 0S mesmos
controladores obtidos para a Corrida Bipede (5.2.1) e para o Pulo (5.2.4) sdo testados em duas
situacOes bem desafiadoras. As duas situagdes tratam sobre como lidar com instabilidades, cau-
sadas tanto por arremessos de bolas no personagem quanto por alteracdes no terreno, deixando-o
cada vez mais irregular. A interface do usudrio permite escolher uma posi¢ao inicial para as
bolas e lancd-las em uma parte especifica do personagem, em tempo real. E importante destacar
que nao foram realizados novos treinamentos. Estes novos experimentos usam exatamente
os mesmos controladores, j4 treinados sem o lancamento de bolas e sem o uso de terrenos
irregulares.

Como pode ser visto no video complementar (Se¢do 5.1), apds o personagem receber
os impactos das bolas, ele ainda é capaz de recuperar seu movimento aprendido. Na verdade,
essa habilidade estd intimamente relacionada a uma caracteristica essencial do DRL, de ndo
se restringir as condi¢des avaliadas durante a fase de treinamento. Mesmo para situagdes nao
vistas antes durante o treinamento, o DRL tende a generalizar sua saida e a fornecer uma agao
potencialmente adequada com base no espago de busca coberto. A abordagem de simulagdo
baseada em fisica, combinada com DRL, também € essencial para tornar essa recuperacao
possivel.

Ao contrdrio, por exemplo, da abordagem conhecida como space-time constraints
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(WAMPLER; POPOVIC, 2009; WAMPLER et al., 2014), a trajetéria dos personagens € obtida
de forma indireta, a partir das acdes determinadas pela rede neural. Como a abordagem space-
time constraints inclui diretamente a propria trajetoria como parte dos parametros de otimizag¢ao
a serem encontrados, qualquer modificacdo na trajetdria resultante, como as causadas pelos
impactos, exigiria um novo processo de otimizagdo prévio. Assim, a interacdo em tempo
real mostrada com as bolas ndo € permitida. Além disso, a abordagem space-time constraints
usa as equacgdes de movimento do personagem e do ambiente como restricdes do problema
de otimizacdo. Portanto, ela tem que lidar com um espago de busca contendo trajetérias
que nao obedecem as equagdes de movimento e com o complicado problema de especificar
restricoes de contato com o chdo como parte da otimizagdo. Neste trabalho, o processo de
aprendizagem ocorre em um espaco de busca que contém apenas trajetdrias fisicamente validas.
Além disso, os contatos surgem espontaneamente da simulagao fisica e, portanto, ndo precisam
ser explicitamente abordados no processo de aprendizado. Em situacdes mais complexas, a
técnica usando DRL ainda pode exigir um novo treinamento, mas ndo se compara com a exigéncia
de uma nova otimizacao j4 implicita ao usar a abordagem space-time constraints.

Uma limitagao atual do DRL € que os resultados apresentam alguns movimentos
esquisitos, no personagem como um todo ou em alguns de seus membros. Embora movimentos
de referéncia (PENG et al., 2018; LEE; POPOVIC, 2010; WAMPLER et al., 2014) possam atuar
como um mecanismo de regularizacao que melhora a qualidade do resultado, eles impdem um
esfor¢o extra de lidar com um banco de dados de movimento. Além disso, ao usar movimentos
de referéncia, é preciso encontrar um bom equilibrio entre ainda se beneficiar do surgimento
espontaneo de novos comportamentos durante o treinamento e se beneficiar da capacidade de

definir restri¢des explicitas de pose.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O controle de personagens articulados fisicamente simulados é um desafio devido
a relacdo ndo intuitiva entre os parametros do controlador € o movimento gerado. Utilizando
aprendizado por refor¢o profundo para esse controle, é possivel definir uma fungdo de recompensa
que represente matematicamente o movimento desejado. Neste trabalho, foi apresentado como
usar as fungdes de recompensa no DRL para obter diversos tipos de movimento para personagens
articulados fisicamente simulados. Através de uma série de experimentos, foi apresentado que o
DRL é uma abordagem promissora para resolver o problema de controle de tais personagens. A
combinac¢do de DRL com dados de captura de movimento ou técnicas de imitacdo de movimento
adiciona mais realismo as animacdes, mas esses dados nem sempre estdo disponiveis. Além
disso, o uso de movimentos de referéncia pode sacrificar o surgimento do comportamento natural,
que € a esséncia do DRL. Dentro de um escopo em que nenhum movimento de referéncia
foi usado, foi apresentado ao animador uma ferramenta que proporciona um maior grau de
controle sobre o tipo do movimento resultante obtido, através de pequenas alteragdes na fungdo
de recompensa. Esse controle fornecido se mostrou capaz de generalizar para novos personagens
e novas situacdes, ainda permitindo que comportamentos surjam de maneira espontanea.

Definir os termos de recompensa e seus respectivos pesos € o maior desafio para a
obtencao dos movimentos desejados, muitas vezes exigindo vérias tentativas de definicdo com a
correspondente interpretacdo dos movimentos gerados. A utilizacao de dois personagens com
morfologias diferentes permitiu visualizar que poucas adaptacdes da fun¢do de recompensa de
um personagem para outro € suficiente para atingir comportamentos semelhantes. Isso sugere
uma generaliza¢do promissora para personagens arbitrarios. Além dos ajustes da funcdo de
recompensa na fase de pré-treinamento, também foi demonstrado o controle em tempo real da
velocidade dos personagens depois da rede treinada. Usando essa versdao em tempo real do
controle também foi possivel perceber atualiza¢des no estilo de movimento na medida em que a
velocidade era alterada, apresentando transi¢des satisfatérias entre os movimentos nas diferentes
velocidades. Além disso, foi usada uma representacdo simplificada para a saida da rede neural
para que fossem gerados movimentos espelhados (simétricos) para o Humano 3D, possibilitando
uma corrida mais realista, com alternincia adequada de bracos e pernas.

Como trabalhos futuros, pretende-se generalizar o ambiente para personagens arti-
culados arbitrérios (diferentes morfologias e criaturas imaginérias), criando uma interface de

modelagem de personagens com um painel para permitir ao usudrio definir facilmente a funcdo
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de recompensa. Pretende-se explorar Curriculum Learning, onde as tarefas de aprendizagem
aumentam gradativamente a dificuldade na medida em que o personagem evolui em seu treina-
mento, conforme utilizado por (YU et al., 2018). Isso pode aumentar a velocidade do treinamento

e o aprendizado de movimentos mais complexos.
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ANEXO A - HIPERPARAMETROS USADOS NOS TREINAMENTOS

Segue abaixo um dos arquivos de configuragdo utilizados no treinamento do Humano
3D, esse arquivo de Juliani ef al. (2020) e usado no ambiente do personagem “Walker”. Este
arquivo serviu de base para os experimentos utilizados neste trabalho, e ele contém informacdes
importantes sobre os hiperparametros da rede neural e do algoritmo de treinamento utilizado.
Dados como o numero de camadas da rede, o nimero de neurénios em cada camada, o tipo de
ativacdo utilizado e a taxa de aprendizado, sao alguns exemplos.

Além disso, esse arquivo também contém informagdes sobre o ambiente de simu-
lagdo, como o tamanho do episddio, a duracdo da simulacdo e as condicdes de término. Ele
também pode conter configuracdes adicionais, como o uso de técnicas de regulariza¢do ou ajustes
de parametros para o algoritmo de treinamento.

Esse arquivo especifico contém informagdes sobre o treinamento do agente chamado
“WalkerStatic”. Os principais parametros especificados nele sio:

— trainer_type - define qual algoritmo de treinamento serd utilizado, neste trabalho foi usado
o PPO;

— learning_rate - define a velocidade de aprendizado do algoritmo, especificando quanto o
peso deve ser ajustado em resposta a cada atualizacio de gradiente;

— beta - define o valor a ser utilizado na férmula da entropia para regulariza¢do da politica
do agente;

— epsilon - define a taxa de atualizag¢Ges da politica para que sejam suficientemente conserva-
doras, evitando grandes varia¢des da politica em cada passo de atualizacgdo;

— hidden_units - especifica o nimero de neurénios em cada camada oculta da rede neural
utilizada no treinamento;

— num_layers - define o nimero de camadas na rede neural utilizada no algoritmo de
treinamento;

— max_steps - define o nimero maximo de passos que os agentes executam durante o

treinamento.



# WalkerStatic.yaml
# Hiperparametros usados nos treinamentos do Walker 3D

behaviors:

WalkerStatic:
trainer_type: ppo
hyperparameters:

batch_size: 2048
buffer_size: 20480
learning_rate: 0.0003

beta: 0.005
epsilon: 0.2
lambd: 0.95

num_epoch: 3
learning_rate_schedule: linear
network_settings:
normalize: true
hidden_units: 512
num_layers: 3
vis_encode_type: simple
reward_signals:
extrinsic:
gamma: 0.995
strength: 1.0
keep_checkpoints: 5
max_steps: 20000000
time_horizon: 1000
summary_freq: 30000
threaded: true
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