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RESUMO

Produzir movimentos naturais baseados em fisica para personagens articulados é um problema
desafiador. Deep Reinforcement Learning (DRL) tem sido explorado como uma solu¢ao, mas
seu uso isolado ainda resulta em movimentos nao naturais e requer ajustes significativos. For-
necer novas ferramentas de controle apropriadas € necessdrio para guiar melhor o processo de
aprendizagem e permitir que o animador tenha mais controle e confiabilidade sobre a animacao
resultante. Este trabalho aborda esse desafio propondo ferramentas para facilitar o processo
de treinamento e fornecer novas formas de controle. As ferramentas propostas consistem na
generalizacdo do controle em tempo real, recompensas condicionais, restricdes de simetria e uma
interface de usudrio adaptada as generalizag¢des propostas. A generaliza¢do do controle em tempo
real permite que qualquer parametro seja ajustado dinamicamente, aumentando a flexibilidade.
As recompensas condicionais introduzem tolerancias para que as condicdes possam ser satisfeitas
simultaneamente, simplificando a concorréncia entre recompensas e evitando a necessidade
de ajustes precisos dos pesos. As restricdes de simetria reduzem o espago de agdes, evitando
movimentos descoordenados, e oferecem uma camada adicional de controle. Uma interface
de usudrio demonstra essas generalizacdes, permitindo que os pardmetros de treinamento e
animacao sejam especificados mais facilmente sem necessidade de programar. As ferramentas
de controle propostas se mostraram tteis e promissoras, de acordo com resultados obtidos que
foram compativeis com as escolhas realizadas pela interface e que foram capazes de se adaptar

ao ambiente.

Palavras-chave: animacdo de personagens baseada em fisica; controle de movimento; aprendi-

zado por reforco profundo; controle em tempo real.



ABSTRACT

Producing natural, physics-based movements for articulated characters is a challenging problem.
Deep Reinforcement Learning (DRL) has been explored as a solution, but its isolated use still
results in unnatural movements and requires significant adjustments. Providing appropriate new
control tools is necessary to better guide the learning process and allow the animator to have
more control and reliability over the resulting animation. This work addresses this challenge by
proposing tools to facilitate the training process and provide new forms of control. The proposed
tools consist of the generalization of real-time control, conditional rewards, symmetry constraints,
and a user interface adapted to the proposed generalizations. The generalization of real-time
control allows any parameter to be adjusted dynamically, increasing flexibility. Conditional
rewards introduce tolerances so that conditions can be met simultaneously, simplifying the
competition between rewards and avoiding the need for precise weight adjustments. Symmetry
constraints reduce the action space, preventing uncoordinated movements, and offer an additional
layer of control. A user interface demonstrates these generalizations, allowing training and
animation parameters to be specified more easily without the need for programming. The
proposed control tools have proven to be useful and promising, according to results obtained
that were compatible with the choices made by the interface and that were able to adapt to the

environment.

Keywords: physics-Based character animation; motion control; deep reinforcement learning;

real-time control.



Figura 1
Figura 2
Figura 3

Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

Figura 10 —
Figura 11 —
Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

LISTA DE FIGURAS

Alguns exemplos de personagens arbitrarios. . . . . . . . .. .. ... ... 24
Tipos comuns de juntas de personagens articulados. . . . . . ... ... .. 25

Etapas do mocap: (a) Ator com sensores; (b) Marcadores; (c) Malha do

corpo; (d) Esqueleto combinado. . . . . . .. ... o L L. 26
Animacao gerada com uso de simulagdo fisica. . . . . . . ... ... L. 28
Movimento passivodeumobjeto. . . . . . . ... ..o 29
Visao Anatomica de biceps e triceps relaxando e contraindo. . . . . . . .. 32
Sistema de um controlador de lago fechado. . . . . . ... ... ... ... 33
Mola com amortecimento agindo em uma junta. . . . . . . ... ... ... 34
Abstracdo de uma rede neural simples. . . . . .. ... ... ... ... 36
Ciclo do aprendizado por refor¢o. . . . . . . . .. ... ... ... 39
Representacdo de uma rede neural de multiplas camadas. . . . . . .. . .. 41

Um ambiente de aprendizado criado usando o Editor Unity, contendo agentes
e um conjunto de componentes responsaveis pela coordenagdo global da
simulag¢do do ambiente. Os agentes sdo responsaveis por coletar observacoes
e executar acoes. O ambiente inclui parametros do ambiente e propriedades
de canais laterais de ponto flutuante, que ajudam na customizagio e controle
dos eXperimentos. . . . . . . ... .. e e e e e e e 44
A “mao de Deus” opera aplicando um torque 7 externo para garantir que o
vetor b, fixado ao tronco, nunca se desvie significativamente a partir de sua
direcdoideal dadaporu. . . . . . . ... ... 52
(a) A estratégia de contato simples aumenta a estabilidade entre o pé e o solo,
mesmo quando a representacdo do pé (por exemplo, geometria, suavidade) é
inadequada. (b) Sem a estratégia proposta, o torque interno aplicado ao pé
nao é compensado corretamente (sem uso de otimizagdes complexas). . . . 53
Restri¢do ficil (verde), ilustrada didaticamente em uma unica dimensao, re-
presentada através de uma funcio quadrética condicional bilateral. Restricdes
faceis sdo adicionadas ao objetivo principal (azul) para ajudar o otimizador a

encontrar o minimo global. . . . . .. ... 000000 56

Figura 16 — Fluxo de atividades para o treinamento do agente usando a Unity e o ML-Agents 59



Figura 17 — Gréficos do Tensorboard correspondentes a dois treinamentos distintos. Um
deles representado na cor cinza e um outro na cor laranja. . . . . . .. ... 63

Figura 18 — Visdo geral da estrutura de controle e do treinamento da rede usando Deep

Reinforcement Learning (DRL). . . . . ... ... ... ... ....... 65
Figura 19 — Personagem humanoide articulado. . . . . .. .. ... ... ... .... 67
Figura 20 — Enum InfoLabel e método GetlnfoValue. . . . . . . . ... ... ... ... 70
Figura 21 — Interface usada para controle em temporeal. . . . . . . .. ... ... ... 71
Figura 22 — Interface usada para controle em temporeal. . . . . .. .. ... ... ... 72
Figura 23 — Interface usada para definir recompensas condicionais. . . . . . . . . .. .. 74
Figura 24 — Interface usada para definicdo das recompensas condicionais. . . . . . . . . 76
Figura 25 — Interface usada para selecionar restricdes de simetria . . . . . . . . .. ... 78
Figura 26 — Interface usada para selecionar restricdes artificiais. . . . . . . . ... ... 79
Figura 27 — Configurando e salvando pose inicial do episédio. . . . . . . .. ... ... 80
Figura 28 — Pose usada nos experimentos de corrida com equilibrio artificial. . . . . . . 80
Figura 29 — Lista de infoLabels pré-registrado . . . . . . . . . ... .. ... .. .... 84
Figura 30 — Configuracao da interface para corrida original de referéncia . . . . . . . . 84
Figura 31 — Corrida original de referéncia . . . . . . . . .. .. .. ... ... ... .. 85

Figura 32 — Configuracdo da interface para corrida com controle de velocidade em tempo

real . ..o 86
Figura 33 — Corrida com controle de velocidade em temporeal . . . . . . .. ... ... 86
Figura 34 — Configuracio da interface adicionando restri¢des de simetria . . . . . . . . 87
Figura 35 — Corrida com controle de velocidade em tempo real anti-simétrica . . . . . . 87
Figura 36 — Configuracao da interface para controle em tempo real da altura da pelvis . . 88
Figura 37 — Configuracio das recompensas e restricdes para controle em temporeal . . . 89
Figura 38 — Resultado do controle em tempo real para a altura da pelvis . . . . . . . .. 89

Figura 39 — Configuracao da RealTimePosInfoList controle de posicao das maos em tempo

real. ... 90
Figura 40 — Recompensas condicionais para o controle de posi¢cdo das maos em tempo real. 91
Figura 41 — Restri¢des artificiais para controle de posi¢do das maos em temporeal. . . . 91
Figura 42 — Controle de posi¢dao das maos em temporeal. . . . .. ... .. ... ... 91

Figura 43 — Configuracdo da interface para controle de uma posi¢do horizontal em tempo



Figura 44 — Configuracdo das restricdes de simetria para controle de posi¢c@o horizontal . 92

Figura 45 — Controle em tempo real de uma posicao horizontal . . . . . . . .. ... .. 93
Figura 46 — Corrida bipede tradicional com anti-simetria . . . . . . . .. ... ... .. 93
Figura 47 — Configuracio das restrigdes para corrida estilo canguru . . . . . . . . . .. 94
Figura 48 — Corrida estilo canguru com simetria . . . . . . . . .. . ... ... .... 94
Figura 49 — Configuracao da restricdes para corrida estilo galope . . . . . . . . . .. .. 94
Figura 50 — Corrida estilo galope com simetria . . . . . .. . ... ... ... ..... 95
Figura 51 — Quadro resumo da diversidade de movimentos com simetria . . . . . . . . . 95

Figura 52 — Configuracdo da restri¢des artificias para corrida bipede tradicional com

controle de velocidade em temporeal . . . . . . . . ... ... 96
Figura 53 — Corrida bipede tradicional com controle de velocidade em temporeal . . . . 96
Figura 54 — Corrida estilo canguru com controle de velocidade em temporeal . . . . . . 97
Figura 55 — Corrida estilo galope com controle de velocidade em temporeal . . . . . . . 97
Figura 56 — Cendriocomescadas . . . . . . . . . ... .. ... 98

Figura 57 — Cendrio com portas . . . . . . . . . . . . . . e 98



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Expectativa de estabilidade para os diferentes graus de artificialidade. . . . . 55

Tabela 2 — Comparagdo com os principais trabalhos relacionados. . . . . . . . . .. .. 58



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

DRL Deep Reinforcement Learning

MDP Markov Decision Process

NPC Non-Player Character

PD Proporcional-Derivativo

PPO Proximal Policy Optimization

SAC Soft Actor-Critic

SVR Symposium on Virtual and Augmented Reality



1.1
1.2
1.2.1
1.2.2
1.3
14
1.5
1.6

2.1
2.1.1
2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.2.1
2.2.3
2.3
2.3.1
24
24.1
2.4.2
2.4.3
2.4.4
2.5
2.5.1

31
3.2
3.3

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 17
Problema e motivacdo . . . . . . ... ... ... oL 17
Objetivos . . . . . . . . e 18
Objetivogeral . . . . . . . . . . . . .. .. 18
Objetivos especificos . . . . . . . . . .. . ... .. 19
Questoesde pesquisa . . . . . . . ... ... 19
Escopo e contribuicoes . . . . . . ... ..o 20
Aprovacaodeartigo . . .. ... ... ... ... o 22
Estruturadadissertacdo . . . . . . . .. ... ... 22
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . ..ot ie e eeeee e 23
Animacao de personagens . . . . . . . ... ... 23
Personagens articulados . . . . . . . ... ... ... ... .. ...... 24
Técnicas de animacdo relacionadas . . . . . . ... ... ....... .. 24
Captura de movimentos . . . . . . . . . . . . . . .. ... 25
Simulagdo dindmica . . . . . . . . ... .. ... ... ... ... 26
Sistemas passivos versus atuados . . . . . .. ... L. 28
Combinacdo de métodos . . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 30
Controledaanimacao . . . .. ... ... ... ... .. ......... 31
Controlador proporcional-derivativo . . . . . . . . . ... ... ...... 33
Aprendizadode maquina . . . . . . . ... ... 34
Categorias de aprendizado . . . . . . . . .. ... . ... ... ...... 35
Redes neurais . . . . . . .. ... ... 36
Aprendizado por reforco . . . . . . ... ... . 37
Aprendizado por reforco profundo . . . . . . . ... ... ... ... ... 40
Unity . . . . . . e 41
ML-Agents . . . . . . . . . . . . e 42
TRABALHOS RELACIONADOS ... .. ...ttt 45
Aprendizado por reforco profundo(DRL) . . . . .. .. ... ... ... 46
DRLsemmocap . . . . .. .. ... ... . ... 47

Restricoes de simetria . . . . . . ... ... oL 50



34
3.4.1
3.4.2
3.4.3
3.4.4
3.5
3.6
3.7

4.1
4.1.1
4.1.2
4.1.3
4.1.4
4.1.5
4.1.6
4.2
4.2.1
4.3
4.4
4.4.1
4.4.2
4.4.3
4.5
4.5.1
4.5.2
4.6
4.7
4.7.1

5.1
5.2

Equilibrio artificial . . . . . . .. ... ... ... ... L. 51
Hand Of God - HOG . . . . . .. ... .. .. .. .. .. ... ... 51
Tunable robustness . . . . . . . . . . . . .. .. ... 52
Dynamo . . . . . . . . . . e 54
Relagdo entre equilibrio e artificialidade . . . . . . . . ... ... ..... 55
Easy constraints e recompensas condicionais . . . . . . . ... ... ... 55
Plataforma de desenvolvimento . . . . . . . ... ... ... ... ... 57
Resumo dos trabalhos relacionados . . . . . . . ... ... ... ..... 57
ESTRUTURADECONTROLE. . ... ... .... ... ... 59
Etapas para a realizaciao dos experimentos . . . . . . . . ... ... ... 59
Modelar o personagem . . . . . . ... ... ... ... ... ....... 59
Definir as observagoes (estados) e as agoes . . . . . . . . ... ... ... 60
Configurar o treinamento através da interface . . . . . . . . . . ... ... 60
Treinamento . . . . . . . . . . . . . . . ... 61
Avaliagado do treinamento . . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 62
Execucgdo da simulagdo . . . . . . .. ... ... ... ... ... ..... 63
Visao geral do controlecomDRL . . . . . ... ... ... ..... ... 64
Visdo geral da estrutura de controle de um personagem articulado . . . . . 65
Personagem humanoide articulado . . . . . . . ... ... ........ 66
Generalizacao do controle em temporeal . . . . . . ... ... ... ... 68
Controle em tempo real de uma informacdo especifica . . . . . ... . .. 68
Generalizacdo do controle em tempo real de mais de uma informagao . . . 69
Controle em tempo real de uma posicao . . . . . . . ... ... ...... 71
Recompensas condicionais . . . . . ... ... ... ... ......... 72
Cdlculo da funcdo de valor uinico . . . . . . . . .. ... ... ....... 73
Recompensas de corregao de erro geradas automaticamente . . . . . . . . 75
Restricoes de simetria . . . . . . ... ... ... ... ..., 77
Interfacedousuario . . . . ... ... ... ... ... ... ... ... 78
Restrigoes Artificiais . . . . . . . . . ... ... 79
RESULTADOS . . . . o ittt e e e e e i ettt ie e e 82
Plataforma de desenvolvimento . . . . . . . . ... . ... ... ... .. 82

Controle de informacoées gerais em temporeal . . . . . . ... ... ... 83



5.2.1
522
5.2.3
524
5.3

5.3.1
5.3.2
5.4

5.4.1
5.4.2
54.3
5.5

5.5.1
552
5.5.3
5.6

5.6.1
5.6.2

Corrida original de referéncia . . . . . . .. .. .. ... ... ...... 83

Corrida com controle de velocidade em temporeal . . . . . ... ... .. 85
Corrida anti-simétrica com controle de velocidade em tempo real . . . . . 87
Agachamento com controle de altura em temporeal . . . . ... ... .. 87
Controle de posicio em temporeal . . . . . ... ... ... ....... 88
Controle de posicdo das maos em temporeal . . . . . .. ... ... ... 89
Controle em tempo real de uma posicao horizontal . . . . . . . . . .. .. 90
Controle por restricoes de simetria . . . . . .. ... ... ........ 93
Corrida bipede tradicional . . . . . . ... ... ... ... ........ 93
Corrida estilo canguru . . . . . . . . . ... ... 94
Corrida estilo galope . . . . . . . . . . ... ... .. ... ... ... 94
Controle por restricoes artificiais . . . . . . .. ... ... ... ..... 95
Corrida bipede tradicional com controle de velocidade em tempo real . . . 96
Corrida estilo canguru com controle de velocidade em tempo real . . . . . 96
Corrida estilo galope com controle de velocidade em tempo real . . . . . . 97
Adaptabilidade ao ambiente . . . . . . ... ... ... L. 97
Cendrio comescadas . . . . . . . . . . ... ... .. ... ... ... 97
Cendrio com portas eparedes . . . . . . . . . ... . ... ... ...... 98
CONCLUSOES E TRABALHOSFUTUROS . . ... .......... 99

REFERENCIAS . . . it o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 101



17
1 INTRODUCAO

Este capitulo estd dividido em cinco se¢des. A primeira se¢ao apresenta o problema
abordado e a motivacdo para tratd-lo. A segunda secao define os objetivos gerais e especificos.
Em seguida, na terceira se¢do, sdo apresentadas as questdes de pesquisa que guiam a investigacao.
Na quarta secao, sdo apresentados o escopo e as contribui¢cdes propostas do trabalho. A ultima

secdo mostra como os capitulos restantes estdo organizados.

1.1 Problema e motivacao

A representacdo grafica de personagens capazes de simular pessoas, animais ou
seres ficticios € uma drea bastante atrativa da computacao grafica, com uma ampla gama de
aplicagdes. Sua aplicagdo abrange desde usos tradicionais, como na industria de jogos, cinema
e publicidade, até avancos mais recentes em realidades imersivas, como a realidade virtual
e o metaverso (Agrawal; Panne, 2016; Nunes, 2012). Contudo, a animag¢do de personagens
articulados baseados em fisica continua sendo um grande desafio. Métodos eficazes para simular
a diversidade e a complexidade dos comportamentos observados no mundo real ainda sao
escassos (Peng et al., 2018).

A animagdo baseada em fisica de personagens articulados envolve a solucao de
equacoes diferenciais complexas, considerando o contato fisico do personagem com o ambiente,
mas requer principalmente a solu¢do do problema de controle da atuacao ativa do personagem,
por meio de seus musculos. Além de realizar o movimento desejado de forma natural, é
necessario tratar a manutengdo de seu equilibrio em conjunto. Trabalhar com métodos de
solucdo adequados para esse problema de controle, que tem sido alvo de pesquisa ha bastante
tempo (Geijtenbeek; Pronost, 2012), € altamente desafiador mesmo para animadores experientes.
Portanto, tornar esse processo de animacao mais automatico e geral € vital para aplicacdes em
jogos e realidade virtual com personagens animados. Mas isso implica em lidar com o controle
autdonomo dos atuadores do personagem, que devem aplicar torques internos apropriados para
realizar movimentos compativeis com os objetivos da animagao e com o ambiente utilizado.

O Aprendizado por Refor¢o Profundo, ou Deep Reinforcement Learning (DRL)
surgiu como uma abordagem promissora para tratar o problema de controlar estruturas articuladas
baseadas em fisica, especialmente para gerar movimentos de locomocgao (Coros et al., 2009).

Uma rede neural é usada para lidar com a relagdo entre as entradas de controle, que consistem
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nas informagdes sensoriais do personagem na medida em que interagem com o ambiente,
e as informacdes de saida a serem utilizadas pelos atuadores. Essa rede neural treinada de
maneira automdtica é essencial para tratar essa relacdo nio linear e ndo intuitiva entre os
parametros de controle e a animagdo resultante. No entanto, utilizar apenas o método DRL para
animar personagens humanoides pode resultar em movimentos ndo naturais, como oscilacdes
descoordenadas de alta frequéncia nos bracos, que sao injustificdveis como tentativas de alcancar
o equilibrio (Juliani et al., 2020). Por concorrer com o préprio funcionamento basico do
controlador, o ajuste da qualidade visual do movimento, mesmo usando DRL, ainda € um desafio
(Kwiatkowski et al., 2022).

Movimentos de referéncia podem ser utilizados para melhorar a qualidade visual e
servir como uma ferramenta de controle para guiar o resultado esperado do DRL (Peng et al.,
2018), mas alcancar movimentos naturais de uma maneira que seja facil de generalizar ainda
¢ um problema em aberto. Como movimentos capturados sdo exemplos de animacdes obtidas
para situacdes especificas, isso os torna dificeis de se adaptar a novas situacdes e, de certa forma,
limita o resultado do treinamento ao reduzir o beneficio do DRL no possivel surgimento de
novos movimentos mais espontaneos. Portanto, o uso da captura de movimentos (mocap) para
novos personagens e novas situacdes frequentemente exige novas sessdes de captura.

Sem movimentos de referéncia, a inclusao de termos de recompensa cuidadosamente
escolhidos pode também melhorar os resultados e balancear melhor o equilibrio entre a liber-
dade de espontaneidade dos movimentos experimentados durante o treinamento € um controle
necessario para guiar melhor os movimentos premiados para os objetivos da animacgdo (Yu et al.,
2018). Mas evitar os artefatos visuais e a nao naturalidade ainda se mantém como um desafio
para o animador, na hora de definir as recompensas. Além disso, especificar as recompensas
no formato de uma funcdo matemaética pode ser considerado dificil por muitos usuérios e pode

desencorajé-los a utilizar o DRL.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver e avaliar uma abordagem de animacgdo de personagens fisicamente
simulados utilizando aprendizado por refor¢co profundo, integrada com técnicas de controle em

tempo real, recompensas condicionais, restri¢des de simetria e uma interface de usudrio intuitiva,



visando melhorar a confiabilidade, estabilidade e flexibilidade dos movimentos gerados.

1.2.2  Objetivos especificos
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. Explorar a defini¢do e implementacdo de recompensas condicionais: Propor um método
para a construcao das recompensas, facilitando a integracao de multiplos objetivos sem
a necessidade de ajustes rigorosos dos pesos, utilizando tolerancias e uma estrutura
padronizada para a formulacdo matematica.

. Desenvolver e testar a generalizacdo do controle em tempo real: Implementar uma arquite-
tura que permita ao animador controlar diversas informag¢des em tempo real, proporcio-
nando maior flexibilidade e adaptabilidade ao controle dos movimentos do personagem.

. Investigar o impacto das restricdes de simetria na animagao: Avaliar como a aplicacdo
de restricdes de simetria e anti-simetria pode melhorar a qualidade dos movimentos,
prevenindo descoordenacdes e permitindo um controle adicional sobre os resultados da
animacao.

. Projetar e implementar uma interface amigdvel do usudrio: Desenvolver uma interface
que simplifique o processo de configuragdo e controle das animagdes, permitindo que
usudrios sem conhecimentos técnicos avancem na definicao de parametros de treinamento
e controle, sem necessidade de programacao ou edi¢cdo de scripts.

. Avaliar o uso de restri¢Oes artificiais para experimentos controlados: Explorar como
as restri¢Oes artificiais podem ser integradas ao processo de treinamento, facilitando a
realizag@o de experimentos controlados e contribuindo para a obtencdo de resultados mais

consistentes e previsiveis.

Questoes de pesquisa

QP1 Qual a dificuldade na defini¢do de recompensas na animag¢ao de personagens fisicamente

simulados utilizando DRL?
Essa questdo visa investigar como recompensas podem ser implementadas de forma
eficaz para equilibrar a espontaneidade dos movimentos com os objetivos especificos de

animacao.

QP2 Como a generalizac@o do controle em tempo real pode influenciar a flexibilidade e adapta-

bilidade dos movimentos de personagens animados?
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Essa questdo visa analisar a eficicia do controle em tempo real, permitindo ao animador
ajustar os movimentos durante a execugao sem necessidade de um novo treinamento.
QP3 Quais sdo os beneficios e limitacdes do uso de restricoes de simetria na geragdo de
movimentos naturais para personagens fisicamente simulados?
Essa questdo visa explorar como as restricoes de simetria e anti-simetria podem prevenir
movimentos descoordenados e fornecer um controle adicional sobre a animacao.
QP4 Como a interface do usudrio pode facilitar o processo de configuracdo e controle das
animagdes sem a necessidade de programacgdo ou edicao de scripts?
Essa questdo visa avaliar a eficicia da interface proposta em simplificar o processo de
configuracio do treinamento e controle das animagdes para usudrios sem conhecimentos
técnicos aprofundados.
QPS De que forma a utilizagdo de restri¢des artificiais pode contribuir para a realizagdo de
experimentos mais controlados e resultados mais consistentes?
Essa questdo visa investigar o impacto das restri¢cdes artificiais na facilidade de realizacao

de experimentos e na obtenc¢do de resultados bem comportados.

1.4 Escopo e contribuicoes

Buscando enfatizar a potencial emergéncia de novos movimentos, caracteristica do
DRL, e devido as dificuldades de lidar com mocap, este trabalho esté situado dentro do escopo
em que DRL ¢ utilizado sem captura de movimentos. Mantendo a capacidade de tomada de
decisao do agente, deseja-se fornecer um maior grau de controle ao animador sobre a animagao
resultante e tratar aspectos relacionados a possiveis melhorias na estabilidade e realismo, por
exemplo, amenizando algumas oscilagdes indesejadas.

Fornecer novas ferramentas de controle apropriadas € necessario para melhor e mais
facilmente orientar o processo de aprendizagem e permitir que o animador tenha mais controle
e confiabilidade sobre a animacdo resultante. Uma das ferramentas que este trabalho propde
atualizar envolve considerar informagdes desejadas, como a velocidade desejada do personagem
(Sousa et al., 2021), como uma entrada extra para a rede neural. Durante o treinamento, essas
informacdes desejadas sdo exploradas com diferentes valores, por exemplo, utilizando um sorteio
no inicio de cada episddio, para que a rede, uma vez treinada, esteja preparada para permitir o
controle dessas informacdes. O animador entdo € capaz de alterar essa entrada da rede em tempo

real para guiar a animag¢do conforme desejado. Este trabalho propde uma generalizacio dessa
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forma de controle, permitindo a escolha de qualquer informacao a ser controlada em tempo real
através de uma interface para facilitar a execucdo de diferentes experimentos.

Foram realizados diversos testes para demonstrar a generalizacdo do controle em
tempo real e a influéncia da simetria e das restri¢cdes artificiais configuradas pela interface.
Foram obtidos diversos movimentos, como diferentes estilos de corrida, movimento de agachar
e levantar, controle de posi¢do 2D e 3D em tempo real e interacdo com ambiente.

Os resultados de todos os experimentos realizados neste trabalho pode ser encontrado
no link disponivel no Capitulo 5.

Abordando os desafios mencionados, sao propostas as seguintes contribuicoes:

1. Generalizaciao do Controle em Tempo Real: A escolha de qualquer informacdo a ser
controlada em tempo real € facilitada, proporcionando maior flexibilidade e adaptabilidade
no controle dos movimentos do personagem.

2. Recompensas Condicionais: Uma nova abordagem para a definicdo de recompensas
introduz as chamadas recompensas condicionais. Através do uso de tolerancias, varias
recompensas condicionais podem ser satisfeitas em conjunto, facilitando o problema
de competi¢do e evitando ajustes rigorosos de pesos. As recompensas condicionais
propostas t€ém uma estrutura padronizada, permitindo a constru¢ao automadtica das férmulas
matematicas necessarias para representd-las.

3. Restricoes de Simetria: Restri¢cdes de simetria relativas aos membros do personagem
sdo abordadas pela redu¢do do espago de acao correspondente as saidas da rede. Além de
prevenir movimentos descoordenados ou indesejados dos membros, diferentes relacdes de
simetria (ou anti-simetria) sdo permitidas, configurando uma forma adicional de controle
sobre o resultado final da animacao.

4. Interface do Usuario: Uma interface que demonstra na pratica as generalizagdes propos-
tas, tanto das informagdes controladas em tempo real quanto das recompensas e simetrias,
€ desenvolvida e apresentada. O usudrio pode especificar o treinamento desejado sem a
necessidade de programar ou editar scripts, apenas através da interface.

5. Restricoes Artificiais: A interface também permite o uso pratico de restri¢des artificiais
como uma forma de facilitar a realiza¢do de certos experimentos, tornando-os mais faceis

de controlar e, consequentemente, obtendo resultados mais bem comportados.
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1.5 Aprovacao de artigo

Durante o desenvolvimento deste trabalho ocorreu a submissdo e aprovacdo do
artigo Generalization of Real-Time Motion Control with DRL Using Conditional Rewards and
Symmetry Constraints, no Symposium on Virtual and Augmented Reality (SVR)’24. O referido
artigo apresenta, de forma mais resumida, as principais contribuicdes deste trabalho. Nesta

dissertacdo, as ideias apresentadas no artigo sdo exploradas com mais detalhes.

1.6 Estrutura da dissertacao

O restante da dissertacdo estd organizado nos seguintes capitulos. O Capitulo 2
apresenta o referencial tedrico, abordando brevemente os principais conceitos que fundamentam
a pesquisa. Em seguida, no Capitulo 3, sdo apresentados os principais trabalhos que serviram
de base e inspiracdo para o desenvolvimento dessa pesquisa. O Capitulo 4 aborda a estrutura
de controle utilizada neste trabalho para detalhar cada uma das contribui¢des apresentadas,
bem como o método proposto para a obtencdo das anima¢des. Em seguida, no Capitulo 5, sdo
explorados diversos experimentos, a fim de demonstrar como as ferramentas propostas podem
ser utilizadas para obter uma diversidade de simula¢des. Finalmente, a conclusdo e os trabalhos

futuros sdo discutidos no Capitulo 6.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdo apresentados os principais fundamentos tedricos que permitem
uma melhor compreensao sobre a simulacdo baseada em fisica de personagens virtuais articulados
de corpos rigidos. A primeira se¢do aborda a animagao de personagens, detalhando os conceitos
de personagens articulados. Em seguida, técnicas de animagdo relacionadas ao contexto do
trabalho sdo apresentadas, incluindo captura de movimentos, simulacdo dinamica e a combinagdo
de métodos, destacando a diferenca entre sistemas passivos e atuados. O problema de controle
também € explorado, com énfase no controlador proporcional-derivativo (PD). Além disso,
€ feita uma breve explanacao sobre aprendizado de méquina, abordando classificacdo, redes
neurais, aprendizado por reforco e aprendizado por refor¢o profundo. Finalmente, sdo discutidas
a plataforma Unity e a ferramenta ML-Agents, que sdo fundamentais para o desenvolvimento e a

implementagdo das técnicas discutidas.

2.1 Animacao de personagens

A animacio de personagens virtuais € uma subarea da computacdo grifica que re-
cebe grandes incentivos de diversos segmentos, principalmente devido as aplica¢cdes no campo
cinematogréfico, na industria de jogos e na realidade virtual. O fascinio pela animagao grafica é
justificado pelo fato de estar diretamente relacionada a manifestacdo de vida em um ambiente
virtual (Nunes, 2012; Nunes, 2006; Cavalcante, 2018). O realismo é importante na produgdo
desses efeitos visuais, especialmente quando os personagens animados interagem com o ambi-
ente virtual que ocupam. Em tais cendrios, os movimentos de um personagem virtual devem
corresponder visualmente ao comportamento no ambiente real, ou a discrepancia serd 6bvia
para o espectador. Por exemplo, um personagem que estd pulando e sendo levado ao solo pela
gravidade deve corresponder visualmente a um objeto que estd sendo lancado na mesma cena
sob a mesma forca gravitacional (Shapiro; Lee, 2010). O personagem nem sempre precisa
representar um humano ou um animal existente; pode ser um ser em extin¢ao ou uma criatura
exotica ficticia qualquer (Silva, 2014). Algumas categorias de personagens podem ser observadas

na Figura 1.
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Figura 1 — Alguns exemplos de personagens arbitrarios.
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Fonte: Adaptado de Nunes (2012)

2.1.1 Personagens articulados

Dentre as diversas categorias de representacdo de personagens, a representacao
utilizada neste trabalho consiste em uma estrutura de corpos rigidos que se conectam através
de articulagdes (ou juntas). Por isso, esses personagens sdo classificados como articulados.
As juntas sdo responsdveis principalmente por determinar restricdes de movimento entre essas
partes, reduzindo seus graus de liberdade (DOF (Degrees Of Freedom)) (Cavalcante, 2018). Na
Figura 2 estao ilustradas duas categorias de juntas mais utilizadas na modelagem de personagens
humanoides.

A junta esférica, mostrada na Figura 2(a), possui trés graus de liberdade e pode, por
exemplo, ser usada para representar a articulagdo do ombro de um personagem, mostrado na
Figura 2(c). J4 a junta do tipo dobradica, Figura 2(b), estd limitada a um grau de liberdade e pode,
por exemplo, ser usada para representar o joelho, Figura 2(d). Geralmente, sdo especificados
ainda limites angulares inferiores e superiores para cada DOF de modo a torna-los mais parecidos

com os limites naturais da articulacdo (Sousa et al., 2021; Nunes, 2012).

2.2 Técnicas de animacao relacionadas

Nesta secdo, serdo brevemente exploradas algumas técnicas de animag¢do de per-
sonagens. Embora existam vérias abordagens, como captura de movimentos, quadros-chave
(key-frames), simulacdo dindmica e cinemadtica inversa, duas delas sdo consideradas mais rele-

vantes para serem discutidas neste trabalho: captura de movimentos e simula¢do dindmica.
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Figura 2 — Tipos comuns de juntas de personagens articulados.
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Fonte: Adaptado de Silva (2014), Nunes (2012)

2.2.1 Captura de movimentos

A captura de movimentos € classificada como um método cinemdtico, pois estd dire-
tamente ligada as posicoes e informacgdes que definem os estados do personagem em determinado
instante da animacgdo. Essas poses s@o definidas pela manipulacao direta das coordenadas de
localizag¢@o do personagem no ambiente, bem como dos angulos e velocidades das juntas (Nunes,
2012). Essas informagdes de defini¢ao dos estados ndo sao influenciadas por forgas e torques,
internos ou externos, que poderiam agir sobre o personagem e, portanto, nao possuem relacdao
com as leis de Newton. Embora as velocidades possam ser consideradas, devido a necessidade
de definir o tempo de transi¢ao entre estados para determinar o ritmo da animacao, elas ndo
envolvem influéncias de forcas ou torques.

Atualmente, a animagdo de personagens baseada em clipes de movimento é uma
técnica muito comum na industria de jogos e cinema (Chentanez et al., 2018). Os dados dos
movimentos sdo obtidos de atores reais, que podem ser pessoas ou outros seres executando
acOes (Laszlo, 1997; Araujo, 2015). Araujo (2015) aborda diversas técnicas para obter dados de
movimentos capturados. Com essas informacdes, o animador pode transformar clipes captados

em animacao grafica. A Figura 3 ilustra uma sequéncia abstrata das etapas para captura de
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movimentos usando sistemas opticos. Este trabalho ndo se aprofunda nas técnicas de mocap,
mas mais informagdes sobre esses processos podem ser encontradas em Skurowski e Pawlyta
(2021), Araujo (2015).

Uma das principais vantagens do uso de mocap € a capacidade de obter animacoes
realisticas, muito proximas do observado no mundo real. No entanto, existem varias limitacdes,
como a dificuldade de manter a naturalidade quando s@o necessarias modificagcdes no movimento
capturado devido a influéncias externas, a adi¢do de outros elementos no ambiente ou a alteragdes
do préprio ambiente, como demonstrado em Araujo (2015), Skurowski e Pawlyta (2021). Outro
requisito critico do mocap € a necessidade de usar ferramentas e hardware adequados para obter
os clipes desejados, que nem sempre sdo acessiveis. Além disso, hd limitacdes sobre quais
tipos de seres (vivos ou ficticios) sdo vidveis ou possiveis de serem utilizados para capturar seus
movimentos, destacando a dificuldade de trabalhar com animais e a impossibilidade de tratar
espécies extintas ou totalmente ficticias. Mesmo com humanos, hd cenas que podem causar risco
aos atores e sdo dificeis de serem adaptadas. Outra desvantagem € o fato de que o personagem nao
possui nenhum nivel de autonomia durante a animac¢do, dependendo basicamente de reproduzir

0 movimento gravado.

Figura 3 — Etapas do mocap: (a) Ator com sensores; (b) Marcadores; (c) Malha do corpo; (d)
Esqueleto combinado.

{a) (b) (c) (d)
Fonte: Skurowski e Pawlyta (2021)

2.2.2  Simulacdo dindmica

O principal critério para classificar um método utilizado na animagdo de personagens

virtuais € identificar se a técnica considera as causas que resultam nos movimentos, ou seja, s€ 0
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método leva em conta as forcas atuantes e as massas dos corpos para gerar os resultados. Como
afirmado na secao 2.2.1, os métodos cinemadticos ndo se preocupam com os motivos que levam
ao movimento e ndo consideram a influéncia dessas causas para definir as poses dos personagens
em cada instante da animacao (Cavalcante, 2018). Nos métodos dindmicos, conforme Nunes
(2012), as poses dos personagens sdo obtidas com base nas equacdes de movimento do sistema,
através das forcas e torques aplicados, em vez de serem definidas diretamente por informagdes
de posicao e velocidade dos graus de liberdade, como nos métodos cinemaéticos. A simulagdo
fisica €, portanto, classificada como um método dindmico, pois sua principal caracteristica € a
obtenc¢do das poses dos corpos a serem animados com base nos principios fundamentais da fisica.
Em outras palavras, a simulacdo fisica procura obedecer as leis da fisica cldssica (Nunes, 2012;
Silva, 2014).

Animacdes de personagens e ambientes que respeitam as leis da fisica procuram
imitar o mundo real o mais fielmente possivel, representando situagdes que as pessoas estao
acostumadas a perceber. Dessa maneira, o uso da fisica em animagdo resulta em implementa-
¢Oes mais complexas, exigindo maior esforco computacional e conhecimentos em dreas como
dindmica e integracdo numérica. A animacao desses sistemas virtuais também envolve dreas
como biomecanica, controle de movimento e otimizacdo. Além disso, a animagdo geralmente
depende de um nimero maior de parametros, as vezes nao intuitivos, que necessitam de ajustes
trabalhosos ou otimiza¢des demoradas para que o resultado desejado seja obtido (Nunes, 2012).
As dificuldades aumentam quando se deseja animar personagens articulados fisicamente simu-
lados, muitas vezes resultando em simula¢des que podem parecer pouco naturais (até mesmo
comicas), devido aos movimentos incomuns que o personagem realiza para manter o equilibrio,
resultando em simulac¢des nao realisticas (Bergamin et al., 2019).

Devido as dificuldades citadas, o uso de simulacao fisica se difundiu mais rapida-
mente na inddstria para animar fendmenos passivos, como movimentos de fluidos, roupas e
objetos rigidos ndo articulados ou passivos, sendo mais faceis de serem representados grafica-
mente usando as abstra¢des das leis da fisica. Durante muito tempo, o alto custo computacional
imposto pelo uso dos simuladores fisicos foi uma limitagdo critica. No entanto, avangos na
tecnologia de processadores e nas placas de video possibilitaram que as animagdes baseadas em
fisica sejam executadas em tempo real (Silva, 2014).

Como afirma Nunes (2012), a maior motivacao para o uso da fisica em animag¢do

por computador é produzir movimentos fisicamente corretos de maneira automatica. Quando a
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simulacgdo fisica € usada, a animac¢do € implicitamente produzida apenas através da aplicacao
de forgas e torques ao sistema, o que implica que o movimento resultante é automaticamente
gerado e fisicamente correto conforme o modelo simplificado de fisica seguido pelo simulador
especifico utilizado. Embora exista a desvantagem de perder o controle direto sobre as poses
do personagem, a vantagem de obter movimentos fisicamente corretos de maneira automatica
é um excelente atrativo para o uso da fisica (Cavalcante, 2018). E importante citar que tanto a
cinemédtica quanto a dindmica podem ser classificadas em direta e inversa. Para mais detalhes
sobre essas abordagens, a seguinte referéncia pode ser consultada (Nogueira, 2007).

A Figura 4 mostra um esquema ilustrando a utilizagao de simulacao fisica de um
sistema que usa dindmica direta para gerar animacao, que pode ser descrito da seguinte forma:
dado um modelo no seu estado atual ¢(z), usando dinimica direta, forcas e torques séo aplicados
a ele e um novo estado g(t + 6¢) é obtido através da solugdo de suas equacdes diferenciais de

movimento (Nunes, 2012; Silva, 2014).

Figura 4 — Animacdo gerada com uso de simulagdo fisica.
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Fonte: Nunes (2012)

A simulacdo fisica usada neste trabalho é implementada pela ferramenta utilizada
para modelagem e simulagdo do personagem, descrita nas secdes 2.5 e 5.1. Portanto, ja € um
mecanismo existente que atualiza o estado do sistema adequadamente, mas que precisa ser

considerado pelo animador.

2.2.2.1 Sistemas passivos versus atuados

De acordo com Nunes (2012), os sistemas fisicamente simulados sio classificados em
sistemas passivos e sistemas atuados. Sistemas passivos ndo geram torques e forcas internamente,

dependendo totalmente de forgas e torques externos para a simulagao resultante. Um exemplo
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de simulacdo de movimento passivo seria a cena ilustrada na Figura 5, onde um copo cai de
uma mesa ap6s ser empurrado. O empurrao gera uma forca através do contato, que modifica a
aceleracdo do copo, consequentemente alterando sua velocidade a ponto de deslocd-lo para fora
dos limites da mesa. A forga gravitacional entdo age sobre o copo, resultando em uma animagao

plausivel.

Figura 5 — Movimento passivo de um objeto.

Fonte: Prépio autor (2024)

Antes de citar os sistemas atuados, € bom entender o que sdo atuadores em animagao.
Eles podem ser definidos como dispositivos integrantes do sistema que conseguem produzir
movimento de acordo com os estimulos recebidos de outros dispositivos. Portanto, os sistemas
atuados conseguem gerar forgas e torques que se distribuem internamente em suas estruturas,
conseguindo produzir movimentos por sua propria anatomia, desde que ela permita, e de forma
voluntéria. Os atuadores funcionam como uma simplificacdo dos musculos dos seres, aplicando
torques nas juntas das estruturas articuladas. Nunes (2012) lembra que sistemas apenas com
molas e amortecedores, desde que as propriedades dessas molas e amortecedores, tais como
posicdo de relaxamento e rigidez, ndo sejam alteradas de acordo com comandos voluntérios,
também sdo considerados estruturas passivas.

Sintetizando, os sistemas dindmicos atuados se diferenciam dos passivos principal-
mente por possuirem mecanismos de geracao de torques internos € por conseguirem executar

tarefas voluntariamente, por meio do controle de seus movimentos. Esse controle consiste na
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especificacdo adequada das forgas e torques gerados pelo conjunto de seus atuadores e, conse-
quentemente, o sistema nao depende exclusivamente de forcas externas (Nunes, 2012; Silva,
2014; Cavalcante, 2018; Raibert; Hodgins, 1991).

No contexto de animac¢do baseada em fisica de personagens virtuais representados
por estruturas articuladas atuadas, os atuadores se localizam nas juntas e funcionam como
musculos, convertendo energia armazenada em torques que agem na estrutura mecanica do
sistema (Nunes, 2012; Silva, 2014; Cavalcante, 2018). A Secao 2.3 dara detalhes sobre um

controlador para simulagcdo dindmica.

2.2.3 Combinacdo de métodos

Na tentativa de reduzir as desvantagens das técnicas de animagdo dindmica ou cine-
matica e buscando potencializar as vantagens de cada uma dessas abordagens, vérias pesquisas
tém procurado criar solu¢des que usem ambas em partes do processo. A simulagdo fisica (dina-
mica) pode, por exemplo, ser combinada com mocap (cinematica), usando as poses da captura
de movimento como poses desejadas para os controladores baseados em fisica (observar Se¢ao
2.3.1). Esses controladores, por sua vez, vao calcular os torques necessarios para atingir a pose
orientada pelo mocap (Wrotek et al., 2006).

Aplicacdes da animagdo de personagens, tais como videogames e robdtica, exigem a
criacdo de novos movimentos em tempo real, combinando movimentos das fontes dinamicas e
cinemadticas. Por exemplo, os ataques de um boxeador virtual sdo principalmente impulsionados
pela captura de movimento. No entanto, ele deve reagir ou cair segundo a simulacdo dindmica
quando € atingido. Contudo, criar um movimento em tempo real combinando movimentos
simultaneos de dois tipos diferentes de fontes é um problema complexo. A combinacdo de
simulacdo fisica com captura de movimento € também classificada como um método dindmico,
por considerar as for¢as que atuam no sistema (Wrotek et al., 2000).

A ideia de combinar métodos nao € nova. Wrotek et al. (2006), inspirados por Zordan
e Hodgins (2002), usaram movimentos capturados para servir como poses desejadas a serem
alcancadas por um controlador dindmico para um personagem articulado. Atualmente, diversos
trabalhos (Peng et al., 2018; Chentanez et al., 2018; Aberman et al., 2019) combinam métodos
cinemadticos e dinamicos, onde os movimentos sdo obtidos a partir da captura de movimentos e
as restricoes fisicas sdo acrescentadas para tornar os personagens animados capazes de interagir

automaticamente com o ambiente.
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O problema de controle, caracteristico em simulagdes fisicas de sistemas atuados,
€ muitas vezes representado como um problema de otimizagao. Recentemente, 0os avangos no
campo da inteligéncia artificial t€ém contribuido significativamente, principalmente com o uso de
algoritmos de aprendizado por refor¢o profundo, que t€m apresentado resultados visualmente
interessantes usando métodos dindmicos para: realizagdo de movimentos acrobaticos (Peng et
al., 2018); controle de movimentos em tempo real (Bergamin et al., 2019); jogos de basquete
(Liu; Hodgins, 2018); acdes emergentes (Heess et al., 2017) e diversas outras categorias de
movimentos.

Nas pesquisas que usam abordagem dinamica combinada com algum método cine-
matico, ndo € mais possivel garantir todas as vantagens da simulacao fisica, normalmente algum

potencial da simulacgdo fisica € perdido.

2.3 Controle da animacao

Um desafio importante no controle de personagens ¢ manter uma alta qualidade de
movimentos naturais e conseguir reproduzir uma grande variedade de movimentos e estilos
(Chentanez et al., 2018). O fato de os personagens serem simulados fisicamente ndo garante
que a animacao seja realista. Em uma simulacao que respeita as leis da fisica, um personagem
articulado inicialmente em pé, ou seja, em uma postura ereta, ndo consegue manter sua postura se
as forcas necessdrias ndo forem aplicadas internamente na sua estrutura. A falta de um controle
adequado geralmente faz com que o personagem simplesmente caia no chdo. Além de permitir
que o personagem execute uma sequéncia de acdes desejadas, um controlador ideal também deve
ser responsével por manter o equilibrio do personagem de maneira estdvel e ter como critério um
gasto minimo de energia (Cavalcante, 2018; Sousa, 2022).

A animacgdo de sistemas dindmicos atuados requer, portanto, a solu¢do de um pro-
blema de controle. Este problema consiste em determinar as forgas e os torques adequados a
serem produzidos pelos atuadores do sistema, de modo a realizar o movimento desejado. Os
controladores sao as entidades responsaveis por fornecer esses comandos aos atuadores, funci-
onando como o cérebro do personagem. Em suma, o controlador de movimento corresponde
a parte do cérebro responsavel por enviar os impulsos nervosos que transportam a informacao
de como contrair os musculos de maneira adequada para aplicar as forcas corretas na estrutura
esquelética e realizar o movimento desejado (Nunes, 2006; Geijtenbeek et al., 2011; Geijtenbeek;

Pronost, 2012).
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Tendo as articulagdes humanas como referéncia, os atuadores funcionam como pares
de musculos. A Figura 6 ilustra o funcionamento conjunto do biceps e do triceps, responsaveis
por realizar o movimento do antebrago. Os musculos biceps e triceps estdo ligados ao 0sso
rédio do antebraco e ao osso chamado imero, localizado no brago. Quando o biceps se contrai,
puxando o osso radio, e o triceps relaxa, o antebraco se eleva. Ao relaxar o biceps e contrair o
triceps, o antebrago desce. A funcdo do cérebro, que neste caso é o controlador, € enviar sinais
aos musculos indicando se devem contrair ou relaxar. Por questdo de simplicidade, o efeito
desses musculos agindo aos pares € representado através de um atuador angular (Cavalcante,

2018).

Figura 6 — Vis@o Anatdmica de biceps e triceps relaxando e contraindo.

contracao
do biceps_/5

Fonte: Cavalcante (2018)

A abstracdo dos eventos relatados na Figura 6 € implementada computacionalmente
através da ideia de um controlador realimentado, como mostrado na Figura 7. Esta figura ilustra
a insercao do componente controlador agindo no lago da simulagdo fisica. A cada instante da
simulagdo, o controlador é responsavel por enviar os torques internos, 7, a serem produzidos
pelos atuadores e considerados na simulagdo. Controladores de laco fechado recebem esta
definicdo quando podem usar informacdes sensoriais para influenciar na acdo do controlador
(Nunes, 2012). Essas informagdes sensoriais sdo chamadas de feedback e consistem de qualquer
informacao relacionada ao estado atual do sistema, incluindo tanto a estrutura articulada quanto
o ambiente. O feedback é geralmente usado para corrigir o movimento de acordo com mudancas
imprevistas no sistema, proporcionando um controle mais estavel do movimento (Silva et al.,

2017; Nunes, 2012).
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Figura 7 — Sistema de um controlador de laco fechado.
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Fonte: Nunes et al. (2012)

2.3.1 Controlador proporcional-derivativo

Segundo Nunes (2012), os controladores locais de baixo nivel mais usados em
animacgdo de personagens virtuais sdo os chamados Proportional-Derivative controllers, ou
controladores PD. O objetivo desses controladores de lago fechado € corrigir o erro entre o
estado atual e o estado desejado da junta atuada, tentando fazer com que o estado desejado seja
alcancado. A nomenclatura PD € usada porque a equagdo definida para o cdlculo do torque
possui um termo proporcional ao erro e outro termo que depende da derivada do erro. O célculo

do torque € dado pela Equacdo 2.1:
T:Kp-(ed—e)—f—lfd-(éd—é), 2.1

onde 7 € o torque a ser aplicado na junta, 6 representa a orientagao atual da junta, 6, a orienta¢ao
desejada da junta, 6 a velocidade atual da junta, e 6, a velocidade desejada da junta. Kp € Ky
sdo chamados ganhos do controlador, duas constantes definidas pelo animador representando
as constantes da mola e do amortecedor, respectivamente. Os valores dessas constantes estao
geralmente relacionados a modelagem fisica do personagem simulado. Para mais detalhes de
como esses valores influenciam o controle, as seguintes referéncias podem ser consultadas (Allen
et al., 2007; Nunes, 2006).

Quando os controladores PD sdo usados localmente no nivel mais baixo do controla-
dor, a animacio do personagem pode ser definida atribuindo valores aos pardmetros 6, e 6, para
cada junta, em cada instante da simulacdo. Note que, ao especificar uma orientacdo desejada fixa
e ao manter a velocidade desejada igual a zero (6, = 0), a acdo do controlador PD corresponde 2

acdo passiva de uma mola angular com amortecimento localizada na junta. Nesse caso, 6, define
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a orienta¢do da junta em que a mola se encontra relaxada, Kk, € a rigidez da mola e k; define as
propriedades do amortecimento.

A Figura 8 ilustra o comportamento de uma mola com amortecimento posicionada
em uma junta. Uma mola angular funciona apenas levando a junta a assumir sua orientacao de
relaxamento, e isso ndo pode ser confundido com a a¢do de um atuador, como o funcionamento
de um motor, por exemplo (Nunes, 2012). Entretanto, um motor ou atuador (influéncia ativa)
pode ser simulado através de um angulo de relaxamento da mola que pode ser continuamente
atualizado pelo controlador. Esse angulo de relaxamento sendo atualizado representa o 6.

O trabalho de Panne et al. (1994) usa controladores PD para gerar os torques
necessarios no seu Pose Control Graphs, que € uma mdaquina de estados que tem uma pose
desejada particular do personagem associada a cada um desses estados. Cada uma dessas poses,
uma por vez, passa a ser a pose desejada a ser alcancada 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 locomocao.

Figura 8 — Mola com amortecimento agindo em uma junta.
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Fonte: Silva (2014), Nunes (2012)

2.4 Aprendizado de maquina

Nesta secdo, serdo discutidos alguns conceitos sobre o campo da inteligéncia artificial
definido como aprendizado de méaquina, mais especificamente sobre a categoria de aprendizado

por reforco profundo, abordagem usada neste trabalho.
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2.4.1 Categorias de aprendizado

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) é uma ramificacdo da
inteligéncia artificial, que pode ser definida como o campo de estudo que da aos computadores
a capacidade de aprender sem serem explicitamente programados, reduzindo a necessidade de
um grande conjunto de dados e o tempo computacional (Youssef et al., 2019). O ML fornece
a um sistema a capacidade de aprender com os dados automaticamente € ndo de uma maneira
planejada. Funciona alimentando o sistema com informagdes e observacdes que podem ser
usadas para encontrar padrdes e fazer previsdes sobre resultados futuros (Learning, 2017). A
madquina aprende por sessoes de treinamentos (Lanham, 2018). Um problema de aprendizado de
madquina geralmente consiste na aplicagdo de um algoritmo que constréi um modelo matemético
para um conjunto de dados, minimizando uma fun¢do de perda (Ma, 2019) e pode ser classificado
em trés categorias: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e aprendizagem por refor¢o
(Raschka; Mirjalili, 2017), existindo ainda uma extensdo do ultimo, definida como aprendizagem
por refor¢o profundo. Lanham (2018) descreve a seguir estes métodos como treinamentos de
aprendizagem de mdquina:

* Supervised Training (Treinamento Supervisionado): possui um conjunto de dados or-
ganizado com entradas e suas saidas correspondentes, requisitando dados de entrada e
de saida rotulados, usando um conjunto de informagdes de treinamento para construir
um modelo. Os algoritmos constroem este modelo matematico relacionando as entradas
as saidas correspondentes do conjunto de dados. Este ¢ um método comum geralmente
usado para duas categorias de problemas: fazer predi¢des, problemas de regressdo em que
o objetivo € relacionar a entrada a uma saida de valor continuo; ou fazer classificacdes,
quando o objetivo € encontrar a classe para uma nova entrada.

* Unsupervised Training (Treinamento Nao Supervisionado): E um método que examina os
dados de forma autdnoma e desenvolve uma classificagdo. O conjunto de dados possui as
entradas, mas nao possui as saidas correspondentes, usando os algoritmos para identificar
os padrdes no conjunto de dados de treinamento e categorizar os objetos de entrada com
base nos padrdes que o proprio 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 clusterizacio, onde o conjunto de
dados € dividido em grupos com caracteristicas semelhantes.

* Reinforcement Learning (Aprendizagem por Refor¢o): nesta técnica ndo hd um conjunto
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de dados com pares de entradas e saidas. Em vez disso, existe um agente com a habilidade
de perceber o estado do ambiente e emitir uma resposta conforme os estimulos. Os
agentes tornam-se inteligentes por meio da modelagem dos dados extraidos dos sensores,
recompensando os acertos e punindo os erros, aumentando sua acuricia na tarefa de atingir
o objetivo determinado (Silva et al., 2020). Neste trabalho, foi utilizado aprendizado por

reforco para tratar o problema de locomog¢ao em personagens fisicamente simulados.

2.4.2 Redes neurais

Os métodos de aprendizado de mdquina que mais se destacam se baseiam em redes
neurais artificiais, inspiradas na estrutura e em aspectos funcionais das redes neurais biolégicas
(Cavalcante, 2018). Segundo Poole e Mackworth (2010), as redes neurais artificiais podem ser
entendidas como modelos computacionais inspirados na abstracdo de um neurdnio real, cuja
finalidade € simular o processo de aprendizado e resolucdo de problemas complexos. Com
essas redes € possivel reconhecer padrdes, relacionar, agrupar e classificar dados e informacdes,
visando aprimorar continuamente sua busca por melhores resultados. Sua arquitetura € baseada
no sistema neuroldgico humano, que possui “receptores’ dispostos em uma ou varias camadas.
Para cada receptor € atribuido um peso recalculado na medida em que a rede aprende. As
redes neurais sdo sistemas de neurdnios interconectados e a Figura 9 ilustra de forma geral esse

conceito.

Figura 9 — Abstracdo de uma rede neural simples.
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Na primeira camada, a rede recebe valores de entrada, chamados recursos. Em
seguida, as camadas intermedidrias escondidas realizam o processamento necessario para gerar
os valores de resposta, obtidos na ultima camada, a camada de saida. O ndmero de nds e a
estrutura da rede € normalmente escolhida previamente, fazendo parte dos chamados hiper-
parametros. Os valores nas arestas sdo chamados de pesos, responsaveis por definir a influéncia
que os nds correspondentes terdo no resultado da rede. Ou seja, os pesos correspondem ao grau
de ativagcdo da informacdo que serd transmitida entre os nds que cada aresta conecta e cada novo
conjunto de pesos corresponde a um novo comportamento da rede. Como uma rede neural possui
muitos pesos, eles precisam ser ajustados automaticamente com o intuito de continuamente
melhorar os resultados parciais seguindo algum critério. Os significados dos valores de entrada e
saida da rede neural variam conforme o problema atacado (Cavalcante, 2018).

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 (Sousa, 2022).

No contexto deste trabalho, as entradas da rede consistem de informagdes sensoriais
obtidas das observagdes e interagcdes com o ambiente de simulacdo do personagem, enquanto
as saidas da rede consistem de informacdes que serdo traduzidas para uma pose desejada,

influenciando na atuacdo do personagem.

2.4.3 Aprendizado por reforco

Aprendizado por refor¢o tem chamado muita aten¢@o atualmente com seus resultados
em vérias aplicacdes: 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); animagao
de personagens articulados (Peng et al., 2018; Yu et al., 2018); e robdtica (Yang et al., 2020;
Liang et al., 2018).

Correspondente a parte do aprendizado de maquina que estuda os agentes de treina-
mento, fazendo uma série de solugdes decisivas, o RL permite que a rede seja treinada sem um
conjunto de dados (dataset) ou um modelo prévio. A aprendizagem € obtida em um processo de

treinamento ganhando experiéncias por acdes passadas (Sutton; Barto, 1998; Urmanov et al.,
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2019). O treinamento € modelado para recompensar acdes que aumentam a probabilidade de
sucesso do objetivo determinado, ou seja, o ganho de experiéncia se da através de uma recom-
pensa apos as agdes, que pode ser positiva, se a a¢do realizada implicar em uma aproximacao do
objetivo, ou negativa, caso contrdrio (Sutton; Barto, 1998; Lanham, 2018).

Os conceitos de agentes, ambientes, estados, acdes e recompensas sao cruciais para
entender o método de aprendizagem por refor¢o, os quais sdo descritos a seguir (Reis, 2003;
Ottoni et al., 2012; Sutton; Barto, 1998):

Agente: Um agente deve ter capacidade de percep¢do do ambiente situado e a partir
delas executar acdes. Em animacdo gréfica, o agente é equivalente ao personagem a ser animado;

Acao: Pode ser entendida como as habilidades do agente, as agcdes que ele pode
executar;

Ambiente: O espaco onde o agente realiza suas acoes;

Estado: E uma representacio do ambiente no instante em que o agente se encontra.
Este instante relaciona o agente a objetos que possam estar ao seu redor, tais como ferramentas,
obstdculos, inimigos ou prémios. O acesso as informagdes do estado atual é fundamental na
escolha da préxima agdo a ser executa, o que ird provocar um novo estado;

Recompensa: E o retorno pelo qual medimos o sucesso ou fracasso das acdes
tomadas por um agente. O agente ndo precisa ter conhecimento das a¢des que deve tomar, mas
deve descobrir quais acdes o levam a maximizar a quantidade de recompensas recebidas;

Politica: E uma estratégia que o agente emprega para determinar a préxima acdo
com base no estado atual. Dependendo de sua atuagdo, o agente recebe uma recompensa positiva
ou € penalizado, sempre buscando um conjunto de acdes que o leve a percorrer o caminho 6timo.
A uma estratégia ideal, que sempre escolhe as melhores acdes possiveis, dd-se o nome de politica
Otima.

A Figura 10 mostra o ciclo de aprendizagem por refor¢o, onde o agente interage
com o ambiente e recebe uma recompensa (Rt), positiva ou negativa, orientando suas acdes e
definindo seus objetivos conforme o estado (St) e acdes (At) em cada fase do treinamento.

Avaliar o quanto um programa deve explorar novos estados e acdes (exploration)
ou estados e acdes ja conhecidos por exploragdes anteriores (exploitation) é um desafio em
aprendizado por reforco. Uma maneira para descrever problemas de aprendizado por reforco é
utilizar o formalismo matematico de Processo de Decisdao de Markov.

Processo de Decisao de Markov (Markov Decision Process (MDP)) € um modelo
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Figura 10 — Ciclo do aprendizado por reforco.
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Fonte: Silva et al. (2020)

matemadtico que descreve problemas de tomada de decisdo sequencial que podem sofrer influéncia
de fatores aleatérios. Eles possuem a propriedade de Markov que diz que o estado atual depende
apenas de um numero finito de estados anteriores, e 0 mais simples € o MDP de primeira ordem,
em que o estado atual depende apenas do estado anterior e ndo do seu histdrico (Sutton; Barto,
2018). Segundo Arulkumaran et al. (2017), MDP € definido como uma 5-tupla (S,A,T,R,7),
onde:

* S é o conjunto dos possiveis estados do ambiente;

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

T é a fungdo de transicdo 7 : S X A x S =-[0,1], que representa a probabilidade de
alcangar o estado 5" € S se a a¢do 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

alcangado pela execuc@o da respectiva a¢do a € A no estado s € S, R(s,a);

y € [0, 1] é o fator de desconto, que representa a preferéncia do agente pelas recompensas
atuais em comparacao com as recompensas futuras.

Para cada instante t no MDP, o agente encontra-se em um estado s; do ambiente.
Ele executa uma acdo a;, dentre as acdes disponiveis para aquele estado. A fun¢do de transi¢ao
T (s¢,a,s, 1) define a probabilidade de atingir o estado s’ no préximo instante ¢ + 1, para essa
acéo 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 comparagdo com as
atuais.

Para solucionar um MDP, é necessdrio encontrar uma politica (7) que representa
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um mapeamento de uma agdo para cada estado do ambiente. As recompensas obtidas em cada
estado sdo usadas para calcular a utilidade esperada (Uj,) do histérico das a¢des executadas,

dessa forma podendo medir a qualidade da politica:

Un = R(s0) + YR(51) + V’R(52) + ... - V'R(s0)- (22)

A utilidade esperada de um estado s usando uma politica 7 pode ser definida como:
U™ (s) :E{Zy’R(st)}. (2.3)
t=0

Para escolher a melhor acdo 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 é a recompensa
imediata correspondente a esse estado mais a utilidade descontada esperada do préximo estado,
assumindo que o agente escolha a acdo 6tima. Esse célculo € feito utilizando a equacgado de

Bellman:
U(s) =R(s)+ymax } T(s,a,s)U(s). (2.4)

Com o valor das utilidades dos estados se constr6i uma politica 6tima (7*), obtendo as a¢des
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 iteracdo de politica. Na iteracdo 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, Icaro Goulart Faria Motta, 2019).
2.4.4 Aprendizado por reforco profundo

A principal diferenca entre aprendizagem de mdquina por reforco e aprendizagem
de maquina por refor¢co profundo é que a segunda possui uma quantidade maior de camadas de

processamento, como ilustra a Figura 11. Na primeira camada, a rede recebe valores de entrada
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e em seguida as camadas ocultas intermedidrias realizam o processamento necessario da rede
neural para gerar os valores de resposta, possibilitando a aprendizagem em diferentes niveis de
abstrac@o. Cada camada da rede neural baseia-se em sua camada anterior, gerando relagdes entre

os dados observados e detectando padrdes (Cavalcante, 2018).

Figura 11 — Representacdo de uma rede neural de multiplas camadas.

Sinal de entrada
Sinal de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Fonte: Silva (2014), Nunes (2012)

A vantagem de usar aprendizagem de maquina por refor¢o profundo para animar
personagens € o fato de nao requisitar dados de treinamento prévios e poder aprender explorando
ambientes desconhecidos com o fornecimento de um mecanismo de recompensa bem definido,
descrevendo o propésito do agente. Com a execugdo de vdrias tentativas (episddios) para
explorar o ambiente e receber recompensas pelas agdes selecionadas, o agente pode construir
um conhecimento derivado da experiéncia real, em vez de dados predefinidos. Isso pode ser
particularmente util em ambientes interativos, como jogos de computador, quando o agente
pode encontrar indmeras situagdes diferentes que ndo podem ser analisadas e rotuladas por
especialistas (Albuainain; Gatzoulis, 2020).

Este trabalho usa o treinamento de uma rede neural profunda para animar personagens

fisicamente simulados, combinado com técnicas apresentadas em outras pesquisas.

2.5 Unity

Para implementar os ambientes dos experimentos deste trabalho, foi utilizada a Unity
3D, uma ferramenta multiplataforma de desenvolvimento 3D em tempo real. Ela recebeu adog¢ao

generalizada nos setores de jogos, AEC (Arquitetura, Engenharia, Constru¢do), automotivo e
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cinematografico, e é usada por uma grande comunidade de desenvolvedores para fazer uma
variedade de simulacdes interativas, desde pequenos jogos moveis e baseados em navegador, até
jogos de alta qualidade como jogos de console e experiéncias AR (Realidade Aumentada) / VR
(Realidade Virtual) (Juliani ef al., 2020).

A Unity suporta diversos plug-ins para acrescentar diferentes funcdes, tais como:
realidade virtual, realidade aumentada, inteligéncia artificial, além de possuir uma loja onde
diversos assets (recursos) podem ser adquiridos. Existe a versdo Personal, gratuita, tornando a
Unity mais acessivel a desenvolvedores de jogos e pesquisadores. Os experimentos realizados

nesta pesquisa foram realizados usando a versao 2020.3.48f1 Personal do Unity 3D.

2.5.1 ML-Agents

Com o aumento das pesquisas usando DRL, destaca-se o surgimento de ferramentas
modernas que oferecem ambientes de simulagdo e treinamento de agentes, como a usada nos
experimentos deste trabalho, o Unity Machine Learning Agents Toolkit (ML-Agents), um kit de
aprendizado de maquina da Unity Engine (Urmanov et al., 2019).

O ML-Agents € um plug-in de cédigo aberto da Unity que oferece a oportunidade de
combinar o mecanismo da Unity com o aprendizado por refor¢o. Os agentes podem ser treinados
por diferentes métodos de aprendizado de maquina: aprendizado por reforco, aprendizado
por imitagdo e outros métodos de aprendizado de maquina com a ajuda de APIs baseadas em
PyTorch (Juliani et al., 2020). Este kit de ferramentas permite realizar treinamentos com base
em algoritmos de ultima geragdo através das bibliotecas TensorFlow, a biblioteca padrdo para as
primeiras versdes do ML-Agents, e PyTorch, a biblioteca padrio para as versoes atuais (usada
nos experimentos desta pesquisa).

O ML-Agents utiliza dois principais algoritmos de aprendizado por refor¢co profundo:
Proximal Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic (SAC) (Juliani et al., 2020; Urmanov et
al., 2019). Neste trabalho, os treinamentos dos agentes foram realizados com o algoritmo PPO.
Atualmente, o ML-Agents estd disponivel na versio 22, que apresenta melhorias significativas
em relacdo a versoes anteriores, incluindo correcdes de erros, ajustes de desempenho e a adi¢dao
de novos recursos. Entre as novidades estdo dois métodos: Self-Play, que permite o treinamento
de agentes em cendrios competitivos, favorecendo a maximizagdo das recompensas em jogos
adversariais complexos, e o Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL), uma técnica

voltada para a imitacdo de comportamentos humanos a partir de demonstracdes, ideal quando se
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deseja que os agentes aprendam a executar tarefas de maneira similar a humanos.

Segundo Juliani et al. (2020) e a prépria documentagdo da Unity (2020), o ML-
Agents € composto de sete elementos de alto nivel, que podem ser visualizados na Figura
12:

* Ambiente de aprendizado: composto por uma cena na Unity, contém os agentes e todos
os elementos necessarios para ele fazer suas observacoes, agir e aprender. Possui trés
componentes bésicos:

— Agente: um gameobject na cena da Unity com capacidade de fazer observacgdes do
ambiente, realizar a¢des e receber recompensas. Cada agente estd vinculado a um
comportamento.

— Comportamento: responséavel por receber as observacdes e recompensas feitas pelo
agente do ambiente para tomar as decisdes e realizar as acdes. Pode ser de trés tipos:
aprendizagem, que nao possui uma politica vinculada e estd pronto para ser treinado;
heuristica, que contém um script que diz ao agente o que fazer; e inferéncia, que usa
um modelo j4 treinado.

— Parametros do Ambiente e Canal Lateral: permitem a comunicacao de propriedades
especificas entre o ambiente e os agentes, ajudando na customizagdo e controle dos
experimentos.

* API Python: € a interface em Python para interagir ¢ manipular um ambiente de aprendi-
zado (ndo faz parte da 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 médquina utilizados para treinar
os agentes.

Os experimentos apresentados neste trabalho foram realizados usando a versao 14

do ML-Agents'.

' https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/release_14_docs/docs/Readme.md


https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/release_14_docs/docs/Readme.md
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Figura 12 — Um ambiente de aprendizado criado usando o Editor Unity, contendo agentes € um
conjunto de componentes responsdveis pela coordenacdo global da simulagdo do
ambiente. Os agentes sdo responsdveis por coletar observacdes e executar agdes. O
ambiente inclui pardmetros do ambiente e propriedades de canais laterais de ponto
flutuante, que ajudam na customizagdo e controle dos experimentos.

Pardimetros de
Ambiente
Canal para

Valores Floats

Ambiente de aprendizado

Comunicador Rede Heuristica
Neural

Python API Python Trainer

Fonte: Unity (2020), Juliani et al. (2020)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A animagdo de personagens fisicamente simulados ainda ndo recebeu ampla adog¢ao
na industria do entretenimento porque os métodos de controle nesse contexto ainda nao apresen-
tam o mesmo grau de estabilidade, realismo e controle quando comparados com métodos que
editam diretamente as poses, sem influéncias de forgas (Silva et al., 2017), ou que simplesmente
reproduzem as poses gravadas (mocap). Nos tltimos anos, trabalhos usando aprendizagem por
refor¢o profundo tém conseguido avancos surpreendentes. A principal vantagem do uso do
DRL, quando usado sem combinagdo com outros métodos, é a capacidade de os personagens
se adaptarem automaticamente ao ambiente de aprendizado de maneira espontinea. Entretanto,
problemas com realismo, controle e estabilidade ainda precisam continuar sendo trabalhados.

Para superar o problema da falta de realismo do DRL, alguns autores exploram o
método combinando com captura de movimento. Os dados de mocap tém servido para guiar
o processo de aprendizado e tornar os resultados mais naturais, gerando avancos significativos
(Peng et al., 2018; Liu; Hodgins, 2018; Park et al., 2019; Chentanez et al., 2018). Porém, a
combinacdo do DRL com mocap pode reduzir a capacidade de generalizacdo de agcdes para
novos personagens € situagdes inesperadas, além de apresentar outras limitagdes como citadas
na Se¢do 2.2.1.

Visando aproveitar a caracteristica mais atraente do uso de DRL, sendo a expectativa
de que os personagens possam aprender comportamentos por conta prépria, emergindo com o
minimo de informag@o necessdria para definir o resultado desejado, este trabalho busca explorar
estratégias que possam ser combinadas com o DRL, sem precisar usar as amarras da captura de
movimento.

No restante deste capitulo, sdo apresentados breves resumos dos trabalhos que mais
contribuiram para esta obra, comeg¢ando com aqueles que utilizam Deep Reinforcement Learning
(DRL) com e sem captura de movimentos. Em seguida, sdo citados os estudos que abordaram
a simetria como forma de controle da animag¢do. Depois, sio mencionados alguns trabalhos
que recorreram a intervengao artificial, usando torques externos para o controle da estabilidade
dos personagens. O artigo de Nunes et al. (2012), que inspirou a ado¢do das recompensas
condicionais, também € apresentado. Finalmente, discutimos alguns trabalhos que, como este,

usaram a mesma plataforma de desenvolvimento e aplicaram DRL através do ML-Agents.
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3.1 Aprendizado por reforco profundo (DRL)

Recentes avancos no campo do controle de movimento e animacao de personagens
usando DRL levaram a contribui¢des significativas. Kwiatkowski et al. (2022) realizaram uma
revisdo aprofundada das técnicas de RL aplicadas a animacdo de personagens, fornecendo uma
visao detalhada dos avancos, desafios e dire¢des futuras.

Um trabalho notdvel destacou o potencial do DRL em imitar movimentos captura-
dos, redirecionando a aten¢do da comunidade para técnicas de DRL. Ao alcancar resultados
compardveis em qualidade as sequéncias originais de captura de movimento (mocap), Peng et al.
(2018) expandiram o conceito inicial de integragdo de mocap com simulagdo fisica introduzido
por Zordan e Hodgins (2002). Peng et al. (2018) conseguiram simular com sucesso persona-
gens de diferentes estruturas, como humano, robd, dinossauro e dragdo. Esses personagens
simulados aprendem diversas categorias de movimentos de locomocao e acrobacias utilizando
uma funcdo de recompensa que os premia por seguir poses de clipes curtos de movimentos
capturados e por atingir objetivos secunddrios especificados pelo usudrio. A politica aprendida
permite ao personagem interagir com o ambiente e se recuperar de perturbagdes. Eles também
exploraram um método para integrar diferentes tipos de movimentos em um tinico personagem.
Seu trabalho inspirou o uso de mocap e video no contexto de DRL aplicado a animacao de
personagens, como observado em estudos subsequentes de Bergamin et al. (2019), Peng et al.
(2021), Yang e Yin (2021), Gamage et al. (2021), Peng et al. (2018), Xie et al. (2021). Dentre
esses, ¢ importante destacar o trabalho de Bergamin et al. (2019), que, assim como este trabalho,
apresenta o controle em tempo real como uma de suas contribui¢des principais. Eles criaram
o DReCon, um sistema que utiliza aprendizado por refor¢o (RL) para controlar personagens
humanos fisicamente simulados. O sistema aprende a partir de dados de captura de movimento
nao estruturados, com foco na responsividade ao input do usudrio, na qualidade da animagdo e
no baixo custo de execucdo em tempo real. O treinamento envolve a criagdo de politicas que
podem responder de forma responsiva e natural as entradas do usudrio.

Outros trabalhos também basearam-se nos fundamentos langados por Peng, utili-
zando DRL para refinar a imitacdo de dados de mocap. Chentanez et al. (2018) introduziram
métodos para melhorar a robustez dessas imita¢des, enquanto Won et al. (2022) exploraram o uso
de modelos generativos para aumentar o realismo fisico das animag¢des de personagens. Ren et
al. (2023) introduziram o DiffMimic, uma técnica eficiente para imitar movimentos usando fisica

diferencidvel, representando um avanco significativo no tempo de treinamento e no controle de
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movimentos complexos.

Ainda em relagdo a captura de movimentos combinada com o DRL, vale citar o
trabalho de Liu e Hodgins (2018), que utilizou dados de captura de movimentos de jogadores de
basquete, usando DRL para criar controladores robustos que conseguem animagdes de dribles
diversos. Eles também adotaram um mecanismo que separa o controlador do sistema em
componentes de controle de locomog¢ao e controle de brago, onde cada componente € treinado
separadamente. Park et al. (2019) também utilizou clipes de movimentos, todavia, uma base de
dados de movimentos ndo organizados e pouco rotulados, onde os personagens podem interagir
entre si e com o ambiente, utilizando um gerador de movimentos e redes neurais recorrentes
para o controlador. O gerador de movimentos € responsdvel por guiar a simula¢do usando
uma sequéncia de quadros de movimentos futuros a serem rastreados pelo DRL. A pesquisa
propde um controle interativo onde o usudrio pode modular os objetivos de controle, permitindo
que o personagem realize varias habilidades motoras dindmicas e interaja fisicamente com o
ambiente, apresentando um nivel de interatividade e controle multi-objetivo ndo comum em

outros trabalhos que utilizam captura de movimento e DRL.

3.2 DRL sem mocap

No entanto, confiar em dados de mocap para guiar o aprendizado pode introduzir
vieses ou limitagdes inerentes aos movimentos capturados, que abordagens de DRL sem mocap
podem superar aprendendo diretamente do ambiente. Embora a integracdo de mocap continue
valiosa em certos contextos, como capturar nuances ou gestos humanos, adotar DRL sem mocap
apresenta um caminho promissor para avancgar técnicas que alcancam animacgdo de personagens
ndo restrita por dados gravados, levando a resultados de animag¢@o mais versateis e criativos (Yu
etal.,2018).

Li et al. (2023) utilizaram replay de experié€ncia retrospectiva para desenvolver habi-
lidades de locomocgao diversas e fisicamente realistas. Sua abordagem, denominada Curricular
Hindsight, ajusta dinamicamente as tarefas de treinamento com base no desempenho anterior do
agente. Isso permite a geracdo de uma variedade mais ampla de movimentos, demonstrando a
adaptabilidade e robustez do aprendizado por refor¢co profundo (DRL) em diferentes contextos.
Eles testaram sua técnica em vdrios tipos de robds com pernas, mostrando que a abordagem ¢é
capaz de melhorar a eficiéncia do aprendizado e a capacidade de adaptacdo a terrenos e condi¢des

variadas. Yin ef al. (2021) empregaram uma busca bayesiana por diversidade e um Autoencoder
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Variacional de Pose (P-VAE) que exploram eficientemente estados de decolagem (momento
em que o personagem impulsiona o chdo e perde contato) e desenvolvem politicas de controle
para descobrir estratégias de salto atlético diversas e realistas sem depender de dados de mocap.
P-VAE melhora a qualidade visual ao restringir o espago de a¢do para um subespaco de poses
naturais. Da mesma forma, as restricdes de simetria propostas neste trabalho também operam no
espaco de acao.

Sem usar captura de movimentos, Heess et al. (2017) treinam personagens para andar
e correr em solos irregulares e dinamicos, com dificuldades gradualmente elevadas, utilizando
uma funcdo de recompensa simples. Eles naturalmente obtém movimentos de correr, pular,
agachar e virar, na medida em que essas habilidades vao sendo exigidas pelo préprio ambiente,
sem ajustes explicitos na fun¢do de recompensa. O artigo demonstra que recompensas simples,
quando combinadas com ambientes variados, podem resultar em comportamentos complexos.
Yu et al. (2018) exploram uma abordagem sem o uso de captura de movimento (mocap),
utilizando aprendizado por refor¢o profundo (DRL), para criar controladores de locomog¢ao que
sdo simétricos e consomem pouca energia. Ao invés de modificar a funcio de recompensa, como
€ comum em muitos trabalhos, eles introduzem um termo na funcao de perda para encorajar a
simetria na locomocgao, resultando em movimentos mais naturais e eficientes energeticamente.
Além disso, eles definem termos especificos de recompensa para controlar a velocidade da
locomocgdo. O controle da velocidade, combinado com a premiacao pelo baixo uso de energia,
faz com que a locomog¢ao mais adequada para a respectiva velocidade surja naturalmente. No
entanto, para atingir uma nova velocidade desejada, € necessario realizar um novo treinamento.

Ainda no contexto de DRL, Ranganath ef al. (2019) propdem uma abordagem
inovadora para o aprendizado de habilidades motoras em personagens altamente articulados,
utilizando uma base reduzida de movimentos para definir uma representacdo simplificada,
mas significativa, para a saida da rede. Esses movimentos, conhecidos como coativagdes,
correspondem a oscilagdes coordenadas dos Degrees of Freedom (Graus de Liberdade) e sao
extraidos automaticamente a partir de uma base de dados de movimentos semelhantes aos
desejados. Eles mostram que a dimensionalidade de muitas tarefas motoras € menor do que os
graus de liberdade completos dos personagens e utilizam DRL para treinar controladores que
ativam coordenadamente multiplas juntas, suportando uma variedade de fun¢des de recompensa
para gerar locomocdes naturais sem a necessidade de exemplos de captura de movimento. Essa

abordagem se alinha a nossa estratégia de focar em recompensas especificas para agdes desejadas.
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Mais especificamente relacionado a este trabalho, embora ja existam trabalhos que
usem DRL e que apresentem controle em tempo real de algumas informagdes especificas, como
velocidade desejada (Sousa et al., 2021; Tang et al., 2020; Peng et al., 2021; Won et al., 2022;
Li et al., 2023), este trabalho se diferencia ao oferecer uma interface geral e amigavel ao usudrio,
que permite escolher quais informagdes devem ser consideradas no processo de aprendizado para
ajustes de controle em tempo real, sem a necessidade de programacao. Continuando a abordagem
de Sousa et al. (2021), este trabalho propde a generalizacdo dessa forma de controle em tempo
real, alinhando-se a necessidade de ferramentas de animagdo mais flexiveis e adaptaveis.

O design da func¢ao de recompensa é também um aspecto crucial do DRL (Sousa
et al., 2021). Enquanto Lillicrap et al. (2015) focam na eficdcia do algoritmo DDPG em
espacos de acdo continuos e sua aplicacdo em tarefas de fisica simulada, Haarnoja et al. (2018)
avancam na compreensao e desenvolvimento de fun¢des de recompensa no DRL através do SAC,
influenciando pesquisas subsequentes em animacao de personagens. Esses estudos forneceram
percepcdes sobre como diferentes estruturas de recompensa podem impactar o processo de
aprendizado e o comportamento final dos personagens animados.

O trabalho de Lillicrap et al. (2015) € conhecido por introduzir o algoritmo DDPG
(Deep Deterministic Policy Gradient), uma extensao do algoritmo de gradiente de politica
deterministica (DPQG) para espacos de acdo continuos, utilizando aprendizado profundo. Esse
trabalho trouxe avancos importantes para o campo do DRL, especialmente no controle continuo,
que é um desafio significativo em tarefas de fisica simulada. Lillicrap ef al. (2015) introduziram
um algoritmo de ator-critico, sem modelo, baseado em gradiente de politica deterministica, que
pode operar em espagos de acdo continuos, resolvendo de forma robusta mais de 20 tarefas
simuladas de fisica, incluindo problemas classicos como o balanceamento de péndulo invertido,
manipulacdo de objetos e locomo¢ao de robds com multiplas articulagcdes. Esse trabalho
demonstra a eficicia de métodos de aprendizado profundo para o controle continuo em ambientes
simulados, o que € diretamente relevante para a precisio e suavidade das a¢des dos personagens
em animacdes baseadas em fisica.

Por outro lado, Haarnoja et al. (2018) apresentam o algoritmo Soft Actor-Critic
(SAC), que incorpora a maximizacdo da entropia na politica de tomada de decisdo, influenciando
diretamente a estrutura da funcio de recompensa. A entropia € usada para incentivar a explora¢ao
e permitir que a politica capture multiplos modos de comportamento, em vez de se fixar em uma

Unica estratégia.
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Em relacdo ao uso de algoritmos de otimizacdo de politicas, o algoritmo Proximal
Policy Optimization (PPO) tem se destacado por seu desempenho e simplicidade. Schulman et
al. (2017) introduziram o PPO como uma nova familia de métodos de gradiente de politica para
aprendizado por refor¢o, que alternam entre a amostragem de dados através da interagdo com o
ambiente e a otimiza¢do de uma fungao objetivo utilizando ascensdo de gradiente estocdstico.
O PPO combina a eficiéncia de amostragem do TRPO (Trust Region Policy Optimization) com
uma implementagcdo mais simples, sendo mais geral e com melhor complexidade de amostra.
Experimentos demonstraram que o PPO supera outros métodos de gradiente de politica online
em tarefas de controle continuo e jogos Atari, equilibrando favoravelmente entre complexidade
de amostra, simplicidade e tempo de execugdo (Schulman et al., 2017). Este trabalho se alinha
com o uso de algoritmos avangados de DRL, onde o PPO é empregado para otimizar as politicas
de agentes através da biblioteca ML-Agents da Unity.

Escontrela et al. (2022) propdem substituir fungdes de recompensa complexas por
precursores de movimento adversarios (Adversarial Motion Priors - AMP), que sdo aprendidos
a partir de um conjunto de dados de captura de movimento. Eles demonstram que esses
precursores podem ser combinados com recompensas de tarefas especificas para treinar politicas
que realizam tarefas utilizando estratégias de movimento naturalisticas. Esse método ndo
s6 simplifica o processo de aprendizado, evitando a necessidade de um ajuste trabalhoso de
recompensas manuais, mas também facilita a transferéncia de politicas treinadas para robos reais.
Por exemplo, eles mostraram que um precursor de estilo eficaz pode ser aprendido a partir de
apenas alguns segundos de dados de captura de movimento de um Pastor Alemao, resultando em

estratégias de locomocao energeticamente eficientes com transi¢des de marcha naturais.

3.3 Restricoes de simetria

Aspectos de simetria t€ém sido explorados em conjunto com eficiéncia energética.
Yu et al. (2018) apresentaram um método para explorar a geracao de locomog¢des simétricas
e de baixa energia usando aprendizado por curriculo, enquanto Geijtenbeek et al. (2013) de-
senvolveram algoritmos para otimizar a eficiéncia energética e a simetria na caminhada bipede.
Geijtenbeek et al. (2013) apresentaram um método de controle baseado em musculos para
bipedes simulados, onde tanto o roteamento dos musculos quanto os parametros de controle
sdo otimizados. Isso garante que os padroes de torque gerados incorporem restricdes biome-

canicas, levando a uma locomoca@o mais natural e eficiente em termos de energia. Além disso,
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os controladores sintetizados conseguem encontrar diferentes padroes de marcha, lidar com
terrenos irregulares e direcionar-se para alvos especificos, tudo isso sem a necessidade de dados

pré-existentes de captura de movimento.

3.4 Equilibrio artificial

Antes do sucesso do DRL, muitas pesquisas para animac¢do de personagens fisica-
mente simulados exploraram algoritmos de otimizagao para desenvolver seus controladores de
movimentos. Alguns autores combinaram otimizacdes com ajustes artificiais, como torques
externos e modelagem nao real do personagem ou parte dele. Usar esses artificios para criar
controladores requer bastante cuidado quanto a naturalidade da animagdo. Conforme os perso-
nagens simulados se tornam mais sobrenaturais, eles podem se tornar arbitrariamente robustos,
mas deve-se ter um cuidado especial para evitar que a animagdo dos personagens se torne muito
artificial visualmente (Silva et al., 2017).

O uso de forgas artificiais para aprimorar o controle continua sendo uma abordagem
atraente, especialmente quando aplicada de maneira sutil, de modo que o espectador ndo perceba
a artificialidade no resultado. A seguir, sdo apresentadas algumas obras que utilizaram esses
recursos e que inspiraram a criagdo das Restricdes Artificiais deste trabalho, as quais serao

combinadas com o controle por DRL.

3.4.1 Hand Of God - HOG

Uma estratégia de ajuste artificial importante € a utilizada por Panne e Lamouret
(1995). Eles utilizaram torques externos no tronco do personagem para permitir o aprendizado
progressivo de agdes de controle para locomog¢do equilibrada. O mecanismo usado é uma
abordagem de Curriculum Learning (aprendizagem por curriculo), batizada Hand Of God —
HOG (mao de Deus). Baseado na experiéncia cotidiana, a ideia € recorrer a uma ajuda externa
durante um periodo para simplificar o problema de aprendizagem. Uma analogia seria um pai
ajudando uma crianca a aprender a andar ou andar de skate, oferecendo uma mao amiga. Assim
como essa mao serve para estabilizar o movimento que estd sendo aprendido no mundo real, a
“mao de Deus” € introduzida para ajudar o personagem a se equilibrar no inicio de sua corrida

ou caminhada. Na pritica, a técnica € implementada por meio da aplicacdo de um torque externo

em uma parte especifica do personagem para impor uma postura ereta equilibrada durante a
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simulacdo. Este torque corresponde a mao de Deus (HOG), uma ajuda externa (ver Figura 13)
realizada no inicio do processo de aprendizado. Uma vez aprendido o movimento com a ajuda
externa, essa ajuda é removida parcial ou totalmente, de forma gradativa.

Figura 13 — A “mao de Deus” opera aplicando um torque T externo para garantir que o vetor
b, fixado ao tronco, nunca se desvie significativamente a partir de sua direcao ideal

dada por u.
O4Y

Fonte: Panne e Lamouret (1995)

O preceito € estruturado em trés etapas descritas a seguir:

Etapa 01: No inicio da simulacdo, € aplicada a “mao de Deus” para facilitar o
equilibrio enquanto as a¢des basicas de um movimento desejado sdo aprendidas. Assim, o
problema de equilibrio € temporariamente (e artificialmente) resolvido, simplificando o processo
de encontrar as agdes de controle apropriadas para produzir um movimento desejado.

Etapa 02: A segunda etapa busca reduzir a dependéncia de orientagdo externa,
produzindo um movimento mais equilibrado, mesmo que, em alguns movimentos mais dificeis
nao seja possivel se livrar totalmente da ajuda.

Etapa 03: Uma vez sintetizada uma estratégia basica de controle para caminhada,
o suporte externo pode ser subsequentemente reduzido ou eliminado (se possivel) por uma

otimizacao adicional, para produzir um movimento livre e equilibrado.
3.4.2 Tunable robustness

Na mesma linha de uso de controle artificial, Silva et al. (2017) desenvolveram um
controlador, que emprega atuadores virtuais, capaz de seguir movimentos capturados. Eles

combinam esse controlador com uma abordagem que chamaram de fopple-free foot — TFF (pé
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sem queda). A artificialidade foi usada através de um modelo simplificado de pé, desacoplando a
geometria do pé da interacdo fisica do pé com o solo, que permite aplicar a técnica topple-free
foot — TFF, como ilustra a Figura 14. O TFF € responsavel por adicionar artificialmente um
torque compensatorio ao pé de apoio para fornecer robustez artificial para a estabilidade do
personagem, quando desejado. O torque € aplicado somente enquanto o pé toca o chdo e a ideia
€ que ele seja discreto e customizdvel para equilibrar robustez no equilibrio e realismo. O TFF
d4 ao personagem capacidade de equilibrio arbitrariamente robusta a um custo de possivelmente
sacrificar a naturalidade. O modelo de pé foi projetado para ser facilmente ajustavel para que
um animador possa ter acesso intuitivo a um espectro de solucdes, desde uma solugdo em que
nenhuma artificialidade € usada, até uma solu¢@o usando um equilibrio artificial sobre-humano.
O usudrio pode definir todas as constantes necessarias.

A eficiéncia do controlador € demonstrada através de uma diversidade de movimentos
tais como: caminhar para frente e para trds, agachar e levantar, dar socos e chutes, e jogar capoeira
adaptando-se a perturbacdes externas. A combinacdo proposta no artigo sacrifica um grau de

realismo fisico de uma forma ajustdvel, em troca de um controle rdpido e robusto.

Figura 14 — (a) A estratégia de contato simples aumenta a estabilidade entre o pé e o solo, mesmo
quando a representacdo do pé (por exemplo, geometria, suavidade) ¢ inadequada.
(b) Sem a estratégia proposta, o torque interno aplicado ao pé niao é compensado
corretamente (sem uso de otimizagdes complexas).

Fonte: Silva et al. (2017)
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3.4.3 Dynamo

Ainda em relagdo ao uso de restri¢des artificiais, Wrotek et al. (2006) combinaram
captura de movimentos com simulagao fisica, utilizando uma abordagem que aplica forcas e
torques artificiais usando coordenadas globais para melhorar a estabilidade do personagem.
Nesse contexto, os torques externos sao aplicados diretamente a todos os corpos do personagem,
ajudando a manter o equilibrio durante a animag¢@o em jogos interativos.

Movimentos capturados sdo usados para obter as orientacdes desejadas de controla-
dores PD definidos usando o sistema de coordenadas global como referéncia. Os torques sao
calculados usando o sistema de coordenadas global como referéncia de correcdo, o que implica
em aplicar um torque externo a cada corpo, em contraste a um torque interno aplicado em cada
junta, como normalmente € realizado o controle. Essa correcao € feita de acordo com algum
movimento capturado escolhido.

O controle de movimento dessa forma gera torques motores que minimizam 0s €rros
das orientacdes globais de cada corpo em relagdo as poses vindas do movimento capturado.
Assim, torques externos sao aplicados em todas as partes para permitir que os personagens se
equilibrem em ambientes dinAmicos. O controlador foi combinado com um mecanismo de mola
raiz que pode ser ajustado para permitir que os personagens evitem o controle “super-humano” e
caiam em situacoes desejadas.

Eles alegam que os torques motores definidos no espago global sdo mais estaveis e as
constantes de rigidez de mola exigem menos ajuste manual do que quando definidos no espago
hierarquico das juntas, permitindo que o personagem mantenha mais facilmente poses robustas
e interagdes dindmicas. Como resultado, sdo demonstrados controle de movimento em vérias
situagdes, incluindo diferentes formas de locomogao e de interacdo com objetos € com outros
personagens. No entanto, a artificialidade da animagao resultante deste trabalho € facilmente
percebida devido a grande influéncia dos torques externos sobre 0s corpos.

Neste trabalho, assim como em Wrotek et al. (2006), usamos o recurso de aplicacdo
do torques externos para reduzir o espaco de busca nos treinamentos com DRL e simplificar o
problema de controle da simulagao fisica, mas podemos através da interface escolher em qual

corpo vamos aplicar artificialidade, dependendo do tipo de movimento que se deseja obter.
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3.4.4 Relagdo entre equilibrio e artificialidade

A tabela 1 mostra uma expectativa de estabilidade, relacionada ao equilibrio, que
diferentes graus de artificialidade (influéncia externa) trariam para a simulagéo fisica, conse-
quentemente facilitando o processo de treinamento. Um ponto importante de comparagdo das 3
formas de equilibrio artificial mencionadas seria perceber o quanto o préprio DRL conseguiria
disfarcar a percepg¢do visual dessa artificialidade nos movimentos aprendidos em cada caso.
Outra informacgdo importante seria saber o quao util € um equilibrio mais estavel, mesmo que
artificial, no contexto de DRL. Por exemplo, essa maior estabilidade pode ajudar na defini¢ao
das recompensas, por facilitar o proprio processo de aprendizado? Ela pode tornar os resultados
menos sensiveis a pequenos ajustes nas recompensas usadas? Outra informacao interessante
seria identificar qual grau de estabilidade seria suficiente para simular um determinado tipo de

movimento.

Tabela 1 — Expectativa de estabilidade para os diferentes graus de artificialidade.

Trabalhos Artificialidade Estabilidade
Silva et al. (2017) - Artificial - Estédvel
Panne e Lamouret (1995) +/- Artificial +/- Estavel
Wrotek et al. (2006) + Artificial + Estavel

Fonte: Elaboragdo prépria (2024).

3.5 Easy constraints e recompensas condicionais

Uma abordagem diferente das anteriores, mas que também serviu de fundamento
para este trabalho, € o conceito de easy constraints (restricdes faceis), criado por Nunes et al.
(2012). De maneira geral, nessa pesquisa eles levantam a hipétese de que os sistemas bioldgicos
exploram vibragdes naturais na producdo de movimentos dindmicos e que esses modos de
vibragdo sdo uma base ttil para a constru¢do de simulagdes de locomogdo. A partir dessa ideia
eles criaram um método que explora as vibragdes modais naturais de um personagem fisicamente
simulado para fornecer uma paleta de coordenacdes basicas que os animadores podem usar para
montar o movimento desejado. Com o mecanismo, o usudrio pode guiar o resultado através da
selecdo ou inibi¢do de modos de vibragdo especificos.

Mais relacionado a este trabalho, Nunes et al. (2012) também introduziram as

chamadas restrigoes fdceis. As restricdes faceis consistem em termos de penalidade adicionados



56

a funcdo objetivo. Intuitivamente, restricdes faceis representam rampas ingremes de penalidade
colocadas sobre as regides mal comportadas para melhorar o comportamento da fung¢do objetivo,
ajudando o otimizador a evita-las e a encontrar as regides mais comportadas durante a otimizagao.
Definir uma restricao facil corresponde a determinar regides do espaco de busca,
supostamente mal comportadas, a serem evitadas, em que a fung¢do objetivo apresenta uma maior
quantidade de 6timos locais. No caso da fun¢do objetivo principal (azul) da Figura 15, pode-se
perceber que as regides a esquerda da primeira linha verde e as a direita da segunda linha verde
tendem a ser mais mal comportadas.
Figura 15 — Restricdo facil (verde), ilustrada didaticamente em uma tnica dimensdo, repre-
sentada através de uma funcdo quadratica condicional bilateral. Restri¢des faceis

sdo adicionadas ao objetivo principal (azul) para ajudar o otimizador a encontrar o
minimo global.

restricao

facil

objetivo
principal

Fonte: Nunes (2012)

Uma versao simplificada das restri¢des faceis pode ser representada como:

—d)?+h d
0u(d.€) = (e )=+ h, sed < € 3.1)

0, caso contrario,

onde & corresponde a altura de cada restri¢do facil, d corresponde a grandeza que se pretende
restringir e € € a tolerancia escolhida.

Neste trabalho, a ideia de easy constraints serviu de inspiracdo para a criagdo das
chamadas recompensas condicionais no contexto de DRL, como descritas na Secao 4.5. A
semelhanca consiste em usar expressoes para as recompensas de modo a permitir que elas
sejam eventualmente satisfeitas, evitando a concorréncia entre os diferentes objetivos (termos).
Na Equacgido 3.1, essa caracteristica é explorada através da descontinuidade propositalmente

modelada ao usar uma funcdo condicional.
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3.6 Plataforma de desenvolvimento

Quanto a plataforma de desenvolvimento, Juliani et al. (2020) destacam a flexibili-
dade da plataforma Unity para criar agentes inteligentes, possibilitando a aplicagdo de algoritmos
de aprendizado por refor¢co profundo em simulagdes utilizando o motor de jogos Unity 3D,
facilitando assim a integracdo de DRL em cendrios complexos e interativos. Juliani et al. (2020)
fornece uma visdo geral dos ambientes de simulacdo para aprendizado de maquina, apresentando
0 ML-Agents da Unity como uma plataforma visual, flexivel, interativa e facilmente configuravel.
O artigo também apresenta alguns ambientes de exemplo, como walker, crawler, reacher e
worm, que podem servir de referéncia e ponto de partida para pesquisas na area. Este trabalho
também utiliza a Unity e o kit de ferramentas ML-Agents.

Outros trabalhos também utilizaram o ML-Agents para animacdo, como Booth e
Booth (2019), que criou um conjunto de benchmarks de cédigo aberto para tarefas de controle
continuo envolvendo locomocgdo de personagens, permitindo a reproducdo de pesquisas avanga-
das de controle continuo, como as de Peng et al. (2018), Heess et al. (2017), entre outras. No
mesmo trabalho, sdo apresentadas estratégias para reduzir o tempo de treinamento dos agentes.

No trabalho de Booth e Ivanov (2020), o ML-Agents foi usado para criar um controle
realista de personagens utilizando animagdes padrdo do Unity e interagdo com entradas de
usudrio. Enquanto Krupnik et al. (2020) utilizaram o ML-Agents para o treinamento de agentes

que possam interagir de forma cooperativa ou competitiva.

3.7 Resumo dos trabalhos relacionados

A tabela a seguir relaciona alguns artigos que, dentro do contexto proposto neste
trabalho, possuem aspectos importantes, seja através do uso de aprendizado por refor¢co profundo,
controle em tempo real, restri¢cdes artificiais, recompensas condicionais, restri¢des de simetria
ou captura de movimentos para animagao de personagens articulados fisicamente simulados. A
forma como cada trabalho implementa essas técnicas pode variar, mas eles serviram de inspiracao
para o desenvolvimento dos nossos métodos. Para mais detalhes sobre a implementacao dessas
técnicas em cada trabalho, recomenda-se a leitura cuidadosa do respectivo texto neste capitulo.
Os numeros sobrescritos em cada referéncia do quadro permitem que o leitor seja direcionado
diretamente a parte dos trabalhos relacionados que discute o método do artigo. Caso ainda

seja necessario um entendimento mais profundo, € interessante a leitura integral dos artigos
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Tabela 2 — Comparacdo com os principais trabalhos relacionados.
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Trabalhos DRL CTR RC RS RA Mocap
Juliani et al. (2020)3¢ Sim — — — — S
Sousa et al. (2021)32 Sim Sim — — — —
Heess et al. (2017)32 Sim — S — — S
Yu et al. (2018)33 Sim — — Sim — —
Bergamin ef al. (2019)3! Sim Sim — — — Sim
Geijtenbeek er al. (2013)33 — Sim — Sim — —
Panne e Lamouret (1995)3*+1 — — — — Sim —
Silva et al. (2017)342 — Sim — — Sim Sim
Wrotek et al. (2006)3+3 — — — — Sim Sim
Nunes et al. (2012)3” — — Sim — — —
Este trabalho Sim Sim Sim Sim Sim —_

Fonte: Elaboragao prépria (2024).

Legenda:

* DRL: Deep Reinforcement Learning (Aprendizado por refor¢o profundo)

CTR: Controle em Tempo Real

RC: Recompensas Condicionais

RS: Restricdes de Simetria

RA: Restricoes Artificiais

Mocap: Motion Capture (Captura de Movimento)
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4 ESTRUTURA DE CONTROLE

Neste capitulo, sdo apresentadas as etapas necessdrias para realizar os experimentos
desta pesquisa, comecando com uma visdo geral do processo de animacgdo e da estrutura de
controle por DRL de um personagem articulado. Em seguida, detalham-se as especificacdes
do personagem utilizado e os componentes que correspondem as principais contribuicdes deste
trabalho: Generalizagdo do Controle em Tempo Real, Recompensas Condicionais, Restri¢des de
Simetria, Interface de Usudrio e Restri¢cdes Artificiais, com foco na generalizacdo da estrutura de

controle para facilitar tanto o treinamento quanto o controle em tempo real dos personagens.

4.1 Etapas para a realizaciao dos experimentos

Seguindo os fundamentos apresentados na subsecdo 2.5.1, o diagrama de atividades
da Figura 16, apresenta os passos para a criagdo de um ambiente de treinamento de aprendizado
por reforco profundo para personagens articulados fisicamente simulados, utilizando a Unity e o

ML-Agents.

Figura 16 — Fluxo de atividades para o treinamento do agente usando a Unity e o ML-Agents
Mode

.—“[ pergoﬁsg;;)m ]

l

Definir as Configurar o
observagoes ——| treinamento através

(estados) e as agbes da interface
| l
Treinamento Avaliagéo do Execucdo da
Treinamento Simulag&o

l
®

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.1.1 Modelar o personagem

Os personagens sao modelados utilizando corpos rigidos conectados por juntas. Sao
utilizadas formas geométricas simples (capsulas, cubos e esferas) para facilitar o tratamento de

colisdes. As juntas utilizadas nos exemplos apresentados neste trabalho s@o de dois tipos: juntas
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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
implementa¢do. Sao adicionados as partes que formam o personagem os componentes fisicos
que permitem que os corpos rigidos sejam influenciados pela simulacdo. Para que os personagens
sejam capazes de serem utilizados como agentes de aprendizado por reforgo, 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 posi¢do, orientagdo, velocidade, velocidade angular e toque (valor discreto informando
se o corpo estd tocando o chao) para cada parte do personagem. Outras informacdes 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 a¢des sao aleatdérias 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 sdo 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 Configurar o treinamento através da interface

Em tarefas de aprendizado por refor¢o, a recompensa avalia o quao boa ou ruim foi
uma agdo executada, guiando assim o processo de aprendizado. Tradicionalmente, a criacdo da
funcdo de recompensa envolve a formulacdo manual de uma expressdo matematica e depois codi-
ficada via programacao para alcancar um resultado desejado. Contudo, a interface desenvolvida
automatiza este processo, permitindo que a fun¢do de recompensa seja definida automaticamente
com base nas informacdes fornecidas pelo usudrio.

Ap6s a escolha do movimento que o personagem deve realizar, a interface deve ser
preenchida com os termos que possibilita tal objetivo. Com base nas recompensas condicionais
propostas, a fun¢do de recompensa € gerada automaticamente, alimentada pelos termos definidos

na propria interface, como descrito nas Se¢des 4.4, 4.5, e 4.7. Essa automacao reduz a necessidade
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de tentativa e erro na formulacdo da recompensa, simplificando o processo e garantindo maior

consisténcia nos resultados.

4.1.4 Treinamento

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

As escolhas das configuracdes e dos hiper-parametros dependem dos agentes a
serem treinados, da complexidade do treinamento, e do algoritmo utilizado (Proximal Policy
Optimization (PPO) ou Soft Actor-Critic (SAC)). Nos experimentos deste trabalho a maioria
deles foram realizados usando as configura¢cdes padroes disponiveis pela biblioteca ML-Agents.

Ao iniciar o treinamento, um processo € criado fora do ambiente da Unity através do
Python trainers, um pacote que contém todos os algoritmos DRL utilizados pelo ML-Agents para
o treinamento dos agentes. Os algoritmos de aprendizado por reforco sdo implementados em
Python, utilizando inicialmente a biblioteca TensorFlow nas primeiras versdes do ML-Agents, e
nas versdes mais atuais, utilizando a biblioteca PyTorch. O pacote expde um unico utilitario de
linha de comando, chamado mlagents-learn, que oferece suporte a todos os métodos e op¢des
de treinamento. Este utilitdrio permite definir parametros de treinamento e a localiza¢do do
arquivo de configuracdes, onde estdo as defini¢des dos hiperparametros 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 a geracao de animagdes de personagens fisicamente
simulados é demorado, podendo levar cerca de 9 horas, como observado neste trabalho. Em
outros experimentos, como em (Peng et al., 2018), o treinamento pode durar dias. No entanto,
pesquisas mais recentes, como Ren et al. (2023), conseguiram reduzir significativamente o tempo

de treinamento.
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4.1.5 Avaliagdo do treinamento

Além dos aspectos visuais, que podem ser observados acompanhando a evolucao do
treinamento através da Unity ou do executdvel da simulagdo, algumas informagdes mais objetivas
também podem ser usadas para a avaliagdo do treinamento. A cada determinada quantidade
de passos do treinamento, sdo geradas estatisticas que permitem acompanhar a evolucao do
aprendizado. Exemplos de informacdes tteis utilizadas sdo a recompensa acumulada, que deve
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 17 ilustra a visualizagdo, fornecida pelo Tensorboard, de quatro pardmetros
monitorados durante o treinamento do agente: recompensa acumulada, tamanho dos episddios,
entropia e taxa de aprendizado. Esses graficos sdo atualizados em tempo real, permitindo um
acompanhamento detalhado da evolucao do aprendizado e facilitando ajustes no treinamento
para melhorar o desempenho do modelo.

* Recompensa Acumulada (Cumulative Reward): Esse grafico mostra a soma total das
recompensas recebidas pelo agente ao longo do tempo. Ele reflete a eficiéncia do agente
em atingir os objetivos definidos no ambiente de treinamento. Um aumento consistente da
recompensa acumulada indica que o agente estd aprendendo a maximizar a performance.
No gréfico, observa-se uma estabiliza¢do da curva, o que sugere que o agente atingiu um
ponto de convergéncia.

* Comprimento dos Episodios (Episode Length): Esse parametro indica a duragdo média de
cada episddio ao longo do treinamento. Em muitos casos, episddios mais longos podem
sugerir que o agente estd sobrevivendo por mais tempo ou atingindo um comportamento
mais eficiente. A estabilizagdo do comprimento dos episddios demonstra que o agente
adquiriu um comportamento consistente e repetitivo.

* Entropia (Entropy): A entropia mede a aleatoriedade das acdes do agente. Valores mais
altos indicam que o agente ainda estd explorando diferentes acdes e aprendendo sobre o
ambiente, enquanto valores mais baixos sugerem que o agente se tornou mais seguro das
acoes que deve executar. Uma reducgdo gradual na entropia ao longo do tempo € esperada
e desejdvel, pois mostra que o agente estd convergindo para um comportamento otimizado
e previsivel

» Taxa de Aprendizado (Learning Rate): Esse grafico mostra a evolucdo da taxa de apren-

dizado do agente durante o treinamento. Em alguns métodos, a taxa de aprendizado é



63

ajustada dinamicamente para permitir um aprendizado mais estdvel. Normalmente, a taxa
de aprendizado € reduzida conforme o treinamento avanca para evitar grandes oscilacdes e
garantir a convergéncia do modelo.

Essas métricas permitem identificar rapidamente se o agente estd progredindo conforme o
esperado ou se € necessdrio realizar ajustes nos hiperparametros ou até mesmo encerrar o

treinamento antecipadamente para revisar O processo.

Figura 17 — Gréficos 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 (2024).

4.1.6 Execucao da simulacdo

Ap6s o término do treinamento, € gerado um arquivo contendo a politica aprendida.
Esse arquivo gerado pode ser executado tanto no ambiente de simulacdo 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 animagdo gerada pode nao ser a desejada,

sendo necessdrio recomegar os passos. Uma aplicagdo util para as redes que sao treinadas com
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sucesso € usa-las na animacgdo de Non-Player Character (NPC) em jogos ou em ambientes de

simulagdo em geral.

4.2 Visao geral do controle com DRL

No processo de animag@o usando DRL, o controlador do personagem € representado
por uma rede neural, que é projetada para mapear a relagdo entre as informagdes sensoriais do
personagem e seus atuadores. Inicializada com pesos de conexao aleatdrios, a rede neural passa
por um processo de treinamento que envolve iterativamente os seguintes passos resumidos:

1. As entradas sensoriais sdo alimentadas na rede.

2. A rede emite sinais de controle para os atuadores do personagem.

3. O ambiente de simulagdo atualiza o estado do personagem com base nas saidas.

4. As recompensas sdo calculadas com base no desempenho do personagem e nos resultados
desejados.

5. Os pesos da rede sao atualizados usando um algoritmo de DRL (por exemplo, Proximal
Policy Optimization, PPO).

As recompensas sdo definidas pelo animador e representadas por uma fungdo que
deve resultar em um tnico valor e guiar a rede neural durante o aprendizado para produzir o
movimento desejado. De acordo com essa fungdo, o espaco de estados e acdes € explorado
através da execucdo exaustiva de vdrias tentativas de simulacdo, chamadas de episddios, e para
cada estado, € avaliado se uma determinada acao contribui para aumentar o valor da funcao de
valor unico.

A informacao de recompensa local de cada estado é calculada e combinada com as
recompensas dos estados vizinhos, de modo que caminhos compostos por sequéncias de estados
e acdes que tenham a maior acumulagio de recompensas possam ser identificados. O calculo
dessa acumulacgdo € determinado pela soma das recompensas, que € definida pela equacao:

T .
Ri=Y vri, 4.1)
i=0
onde T é o niimero total de amostras em um episédio, y € (0, 1] é o fator de desconto, e ¢
representa o tempo. Assim, a rede neural, que representa a politica = no contexto de DRL,
tem seus pesos atualizados com base em R;. Durante o processo de treinamento, a politica

€ continuamente atualizada para mapear cada estado para uma a¢do que maximize o valor de
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R;. O objetivo € alcangar a politica 6tima, 7* = argmax, E[R|7], onde as a¢cdes geram a maior
recompensa acumulada.

Explorar todo o espaco de estado-acdo ndo € possivel; portanto, métodos de DRL
tentam identificar regides do espaco de busca onde os melhores caminhos podem ser encontrados.
A atualizac@o dos pesos das conexdes da rede neural corresponde a “memorizagcdo” desses
caminhos que acumulam os valores de recompensa mais altos para os estados visitados através
das melhores acdes escolhidas. Uma vez treinada, a rede pode ser usada em tempo real para
decidir rapidamente qual a melhor acdo local a tomar a partir de cada estado atual, embora
cada acdo ja tenha sido analisada em um contexto global, dentro de varios possiveis caminhos

(episoddios) explorados durante o treinamento.

4.2.1 Visdo geral da estrutura de controle de um personagem articulado

A Figura 18 apresenta a visdo 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 animacao resultante.

Figura 18 — Visdo geral da estrutura de controle e do treinamento da rede usando DRL.

Movimento Desejado

treinamento

B AT A
Ll KK KT d
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Y
Controladores PD

Fonte: Sousa et al. (2021)

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 proximo instante de tempo # + 6¢ considerado.
Entretanto, apenas a simulagdo fisica ndo € suficiente para gerar animag¢do natural para sistemas

ativos. Se nenhuma atuacio interna for exercida por parte do personagem, ele se comporta como
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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
equacodes de movimento e influenciam no cédlculo de cada novo estado s, 1.

No contexto deste trabalho, uma rede neural € responsdvel por gerar os angulos
desejados para os Controladores Proporcional-Derivativo (PD), que geram os torques necessarios
para manter o movimento do personagem e funcionam como uma camada de controle de mais
baixo nivel, responsdvel por calcular os torques capazes de atingir as orientagdes 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 Personagem humanoide articulado

Os experimentos foram realizados com um personagem (agente) humanoide 3D
articulado baseado em fisica, composto de 16 corpos rigidos e 28 graus de liberdade. Esses DoFs

correspondem as articulacdes das seguintes partes do corpo: quadril, térax, coluna, cabega, coxas,
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canelas, pés, bracos e antebracos, como pode ser observado na Figura 19. O quadril corresponde
a0 corpo raiz e os outros corpos sio conectados através de 13 juntas do tipo Configurable Joint

da Unity. Os pulsos sdo fixos.

Figura 19 — Personagem humanoide articulado.

Fonte: Unity (2020)

Esse modelo corresponde ao mesmo utilizado no ambiente exemplo disponibilizado
com o ML-Agents chamado Walker.

A rede neural usada nos experimentos possui 3 camadas ocultas, contendo 512 nos
cada uma. Na configuracdo inicial do Humano 3D a saida da rede corresponde a 39 valores, mas
para cada experimento, dependendo do objetivo este valor pode precisar ser alterado para mais
ou menos, os valores da saida sdo referentes aos angulos desejados dos 28 graus de liberdade das
articulagdes e aos limites maximos de torque que os controladores PD podem aplicar em cada
uma das 13 articulacgdes.

A quantidade de entradas da rede neural para o personagem em questdo € inicialmente
configurada com 243 valores referentes a posi¢do, orientacdo, velocidade linear, velocidade
angular e contato com o chdo (informacgdo discreta) de cada corpo rigido. Essa quantidade
de entradas também pode precisar ser ajustada para cada experimento, se por exemplo, for
controlar em tempo real apenas uma informacao de valor escalar, € importante adicionar pelo
menos 2 novas entradas, para que a rede possa receber o valor alvo e valor atual da informacao,
mas se for controlar uma posi¢ao 3D, pode ser importante adicionar uma nova entrada para o
valor de cada coordenada, tanto para o valor alvo como para o valor atual. A solu¢do proposta

adiciona automaticamente a quantidade de entrada adequada de acordo com a configuracio do
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experimento na interface.

4.4 Generalizacao do controle em tempo real

A generalizac¢do do controle em tempo real envolve permitir que o animador escolha
qualquer informagdo do personagem para ajustd-la em tempo real durante a execu¢do da rede ja
treinada. A generalizacdo também implica que mais de uma informacao pode ser controlada em

tempo real.

4.4.1 Controle em tempo real de uma informacdo especifica

Primeiramente, para que uma informacao especifica seja controlada no contexto
de DRL, uma recompensa corrigindo o erro entre seus valores atual, capturado da simulacédo
fisica, e desejado deve ser adicionada ao processo de aprendizado. Entretanto, ao usar um valor
desejado fixo durante todo o treinamento, o animador ndo tem mais controle sobre a informagao
escolhida depois da rede treinada, pois sempre o mesmo valor vai ser buscado. Por exemplo, ao
realizar o treinamento tentando atingir sempre uma velocidade de 5 m/s, a rede sempre buscara
essa mesma velocidade depois de treinada. No caso, o animador ndo poderia mais escolher
uma velocidade desejada diferente.Assim, a rede deve ser treinada explorando diferentes valores
desejados, para que ela esteja preparada para permitir que o animador controle a informacao
mesmo depois do treinamento.

Além disso, a rede precisa armazenar esses diferentes valores desejados explorados,
e essa “memorizagdo” € realizada através das conexoes adicionais associadas a uma entrada extra
que deve ser acrescentada a rede. Durante o treinamento, essa entrada extra € entdo alimentada
com os diferentes valores, gerados automaticamente dentro de um intervalo de possiveis valores
desejados. Depois de escolhidos os limites do intervalo, uma opcao, por exemplo, € sortear um
novo valor desejado apenas no inicio de cada episédio. Nesse caso, ele € mantido fixo até que um
novo episddio inicie. Outra alternativa € atualizar o valor desejado continuamente, percorrendo
todo o intervalo no decorrer do episédio.

Assim, uma vez que a rede esteja treinada, durante a execucdo da simulagao em
tempo real, o animador pode controlar a informacao escolhida simplesmente modificando a
entrada correspondente da rede. A interface disponibiliza um slider para que o animador escolha

cada novo valor que ele queira que a informacao atinja, e esse valor € diretamente transferido
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para a entrada da rede.

Além do valor desejado, € recomendado acrescentar também o valor atual da in-
formacao como entrada da rede. Portanto, cada informacgdo sendo controlada em tempo real
exige a adicdo de uma nova recompensa corrigindo o erro entre seus valores atual e desejado e a
adicdo de duas entradas extras na rede. Além disso, um intervalo de possiveis valores desejados
e um procedimento para explorar diferentes valores desejados dentro desse intervalo, durante o

treinamento, também sao necessarios.

4.4.2 Generalizacdo do controle em tempo real de mais de uma informagao

Entendido como € realizado o controle de uma informacao especifica, deseja-se
estender o controle para qualquer informagdo que o usudrio precise. Um dos desafios da
generalizacdo € obter os valores atuais dessas informagdes, necessarios para o célculo e corre¢ao
dos erros em relacdo aos valores desejados. Para isso, a generalizacdo do controle em tempo real
proposta exige:

* um label para cada informacgdo possivel de ser controlada; e
* um método, que recebe um dos possiveis labels como entrada e retorna o valor atual da
respectiva informacao.

O método entdo utiliza uma estrutura condicional switch para tratar os diferentes
cases de acordo com cada label registrado em um enum. Por exemplo, considerando que a altura
da mdo esquerda seja uma das possiveis informagdes a ser escolhida, um /abel correspondente
(e.g, LeftHandHeight) deve ser registrado no enum, o método deve ter um case para acessar e
retornar a coordenada y da posicao do objeto correspondente a mao esquerda do personagem.
Um protétipo da implementagdao do método pode ser observado na Figura 20

Caso o animador ndo queira usar as informacdes ja disponiveis, as tnicas partes do
codigo que precisam ser modificadas sd@o o enum, adicionando um label extra associado a nova
informacao, e o switch, adicionando um case extra para mostrar como a nova informacao, ao ser
escolhida, deve ser acessada na simulagdo fisica. Fora isso, toda a especificacdo do treinamento €
feita diretamente na interface. Note que este método apenas se preocupa em acessar o valor atual
da informagdo (e.g., altura da mao esquerda). A influéncia desse valor no calculo da recompensa
(Subsecao 4.5.1) € definida automaticamente e pode ser especificada diretamente através da
interface, sem intervencoes adicionais no c6digo.

Para que mais de uma informagao possa ser controlada em tempo real, a interface
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Figura 20 — Enum InfoLabel e método GetInfoValue.
// Enum para registrar rotulos das possiveis informacdes a serem controladas

public enum Infolabel
{
LeftHandHeight,
// Adicione mais rdtulos, conforme necessario

}

// Método para retornar o valor atual do rdétulo da informacdo respectiva
public float GetInfoValue(InfolLabel label)

{
switch (label)
{

case Infolabel.lLeftHandHeight:
// Acesse e retorne a coordenada y da posicdo da m3o esquerda
return GameObject.Find("LeftHand").transform.position.y;

// Adicione mais casos conforme necessario

default:
return ef;

}

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
permite que o usudrio especifique as informacdes selecionadas no formato de uma lista, podendo
adicionar, editar ou excluir itens. Como ilustrado na Figura 21, para o treinamento, o animador
deve especificar para cada item:

* 0 label correspondente a informacao selecionada;

* os limites minimo e méximo do intervalo de possiveis valores desejados; e

* a forma de geracao automadtica, durante o treinamento, dos diferentes valores desejados

dentro desse intervalo.

Dois métodos de geragdo automadtica estao disponiveis: sorteio no inicio de cada
episddio (RandomValues) ou passando continuamente por todo o intervalo durante o episédio
(GoThroughRange). Ap6s treinar a rede, o animador pode escolher o valor desejado através de
um controle deslizante (slider) e verificar a funcionalidade de controle através da atualizacdo e
exibicdo do valor atual.

Percorrendo a lista de informacdes RealTimelnfoList, a partir do label de cada item,
a respectiva recompensa de correcdo do erro e as duas entradas da rede ja podem ser definidas
automaticamente. As entradas da rede sdo definidas de maneira mais facil, simplesmente
adicionando os valores desejado e atual de cada item ao vetor de sensores que alimenta a rede
neural. A rede é que fica responsavel por definir como essas novas entradas devem influenciar
suas saidas, e consequentemente o personagem. Ja as recompensas podem ser definidas através de
diferentes féormulas, e ndo usam esses dois valores diretamente. Portanto, para que as correcdes
dos erros possam ser definidas automaticamente a partir da interface, uma padronizacio e

generalizacdo na definicdo das recompensas também € necessaria (Subsegao 4.5.2).
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Figura 21 — Interface usada para controle em tempo real.

Real-Time Control Config

Training )

Real Time Info List
Element O

Element 1

Information Label
Info Label Left Hand Height

Target Value Range
Min 1 Max
Autom Gen Random Values

Target Value
Target [

Current Value
Current 1.163445
Element 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.4.3 Controle em tempo real de uma posigdo

A generalizagdo do controle em tempo real descrita acima estd completa e ja permite
o controle de uma posicao. Bastaria incluir trés itens na RealTimelnfoList (Figura 21), um para
cada coordenada. Entretanto, agrupar informacdes de coordenadas de uma posi¢ao pode facilitar
alguns experimentos. Portanto, a interface proposta também oferece esse controle agrupado por
meio de uma lista de posi¢des a serem controladas em tempo real, RealTimePosInfoList, Como
mostrado na Figura 22, cada item nessa lista possui:

* 0 label correspondente a informacgdo selecionada;

* 0s limites minimo e maximo para cada coordenada, representando o intervalo de possiveis
posicdes desejadas; e

* a forma de geragdo automatica, durante o treinamento, das diferentes posi¢oes desejadas
dentro desse intervalo.

Além da opg¢do de sorteio apenas no inicio do episédio (RandomAtEpBeginning),
sorteios também podem ser feitos durante o episédio em instantes uniformemente distribuidos
(RandomDuringEp). Nesse caso, devem ser escolhidos intervalos menores, que se tornam
relativos. Ou seja, o sorteio resulta em um deslocamento a ser adicionado a dltima posi¢ao
desejada. ApoOs treinada a rede, o animador pode atualizar a posi¢do desejada através do
movimento do mouse na tela. Uma esfera é usada para representd-la visualmente na cena e
facilitar conferir o funcionamento do controle. A interface ainda disponibiliza trés sliders para

atualizar cada coordenada individualmente, e mostra a posi¢ao atual, também para comparagao.



72

Figura 22 — Interface usada para controle em tempo real.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Uma outra possibilidade € controlar apenas uma projecao horizontal da posicao,
ignorando a coordenada y. Nesse caso, a projecdo desejada € visualmente representada apenas
por um circulo desenhado em um plano horizontal, e pode ser controlada através do clique do
mouse nesse plano.. Assim, a interface fornece trés tipos de controle em tempo real: posi¢des
3D, posic¢des horizontais ou qualquer informacao geral isolada.

Para calcular a posi¢do atual, um novo método chamado GetPosInfo foi usado para
obter os valores atuais de qualquer posicdo. Embora o mesmo enum InfoLabel possa ser usado,
ja que o método GetInfoValue retorna apenas um float, o GetPosInfo foi necessario para retornar
posi¢des. Portanto, o novo método € bastante semelhante e consiste basicamente em um local
diferente para organizar os cases, separando a informacao escalar da informacao agrupada em
posicdes. Ou seja, os rétulos correspondentes as posi¢des devem ter seus cases implementados
no GetPosInfo. Da mesma forma que na RealTimelnfoList, a RealTimePosInfoList também
¢ iterada automaticamente para adicionar as posi¢oes desejadas e atuais de cada item como

entradas da rede.

4.5 Recompensas condicionais

As recompensas definidas pelo animador guiam a rede neural durante o aprendizado
para produzir o movimento desejado. Quanto melhor o desempenho do personagem, maior deve

ser o valor da recompensa. O Aprendizado por Reforco Profundo (DRL) requer uma fungao
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de valor unico, tipicamente definida como uma soma ponderada de termos onde cada termo
representa uma dessas recompensas. No entanto, cada termo ainda pode ser definido por meio de
diferentes formulas.

Para automatizar e generalizar a constru¢do dessas férmulas matematicas, este
trabalho propde uma padronizacdo na definicao das recompensas, permitindo que sejam definidas
através de uma interface. Um aspecto da padronizacdo € que cada recompensa deve estar
associada a uma informagdo especifica, visando maximizar ou minimizar essa informacao até
que uma tolerancia definida seja alcancada.

Por exemplo, se 0 animador quiser maximizar a coordenada x da velocidade do centro
de massa (CoM), uma tolerancia maxima tol,,,, deve ser definida. Definir tol,,,, = 5 significa
que a recompensa € satisfeita quando CoM,,;. > 5. Inspirado pela ideia de que essa condi¢do
seja atendida, a padronizagdo proposta introduz as chamadas recompensas condicionais. Outro
aspecto fundamental € garantir que cada recompensa seja normalizada dentro de um intervalo
comum [0,1], permitindo uma comparacao coerente entre diferentes recompensas.

Semelhante a informacao controlada em tempo real, multiplas recompensas podem
ser configuradas de acordo com o padrio adotado. A interface permite que o usudrio adicione,
edite ou remova recompensas condicionais de uma lista durante a especificacdo do treinamento.
Conforme ilustrado na Figura 23, para cada recompensa condicional, o animador deve especificar:

* O rétulo correspondente a informacdo analisada.

* O objetivo da recompensa, seja maximizar ou minimizar.
* Os limites de tolerancia, tanto minimo quanto miximo.

* Um fator de prioridade.

Iterando pela ConditionalRewardList, esses parametros sdo usados para calcular
o termo correspondente a cada recompensa na lista. Os termos sdo simplesmente somados
para obter o resultado da fun¢do de valor tinico usada pelo DRL para avaliar o estado atual do

personagem. A cada passo da simulacdo, a fun¢@o de valor tnico € recalculada.

4.5.1 Cdlculo da funcdo de valor tinico

Para cada termo, o valor atual da informacgdo, info, € obtido usando o método
GetlnfoValue (Figura 20), com o rétulo correspondente como entrada. Para maximizacao, quanto
mais proximo in fo estiver de tol,,,, melhor. Quando tol,,,, € alcancado, a recompensa atinge

seu valor mais alto, e exceder esse valor mantém a recompensa em seu valor mais alto, indicando
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Figura 23 — Interface usada para definir recompensas condicionais.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

que a recompensa condicional estd satisfeita e a prioridade pode mudar para outras recompensas
que precisam de melhoria. Note que as tolerancias escolhidas devem ser possiveis de alcancar
para que as multiplas recompensas condicionais possam ser satisfeitas juntas, reduzindo o
problema de competicdo e evitando ajustes trabalhosos de seus pesos.

Para normalizar, um tol,,;, também € necessario. Juntamente com tol,,,,, €ssa faixa
delimitada permite mapear in fo para a faixa normalizada [0,1]. Ao alcancar tol,,;,, a recompensa
atinge seu valor mais baixo, 0. Abaixo desse valor, a recompensa permanece em seu valor mais
baixo. Defina o delta de tolerancia como A;,; = tolygyx — tolyin. Como info = tol,,;, € mapeado

para 0, um novo delta, A;;, 7., € definido como:
Ainfo = clamp(info —tolpin,0, A1), 4.2)

onde a funcao clamp significa

(
min, se x < min

clamp(x,min,max) = < max, se x > max (4.3)

X, caso contrario.
\

Note que quando info = toly. ou maior, Aj,r, = Ay, uma vez que o clamp li-
mita A;, s, para ndo exceder A;,. Portanto, dividir A, r, por A, resulta em uma recompensa

normalizada entre O e 1.

A.
Ynorm = mfo 4.4)
Atol
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Para minimizacao, funciona de forma inversa, mas a formulagdo segue uma ideia
semelhante. Agora, quanto mais préximo info estiver de tol,,i,, melhor. Como info = tol;,qy €

mapeado para 0, A;, 7, agora é€:
Ainfo = clamp(tolyay — info,0,A;). 4.5)

Note que a ordem da subtracio foi alterada para que os cortes do clamp ainda funcionem. Assim,
quando info = toly;, ou menor, Aj,ro = Ay

A Equacgdo 4.4 e os ultimos passos se aplicam de forma semelhante tanto para
maximizagao quanto para minimizagao.

A recompensa normalizada, ry,,, € elevada ao quadrado para melhorar o comporta-
mento da funcdo de otimizagdo para cdlculos de derivadas mais tteis. Finalmente, a recompensa
normalizada ao quadrado € ponderada pelo fator de prioridade e adicionada a fun¢do de valor

dnico:

AddReward(p - r> (4.6)

orm)'

A soma de todos os fatores de prioridade nao deve exceder um. A medida que algumas recom-
pensas condicionais sdo eventualmente satisfeitas, a prioridade automaticamente se desloca entre

as recompensas, evitando ajustes dificeis dos fatores.
4.5.2 Recompensas de corregdo de erro geradas automaticamente

Entendida a padronizacdo das recompensas condicionais, uma recompensa nesse
formato deve ser criada para cada informacao selecionada para ser controlada em tempo real.
Isso ¢ feito automaticamente uma vez que o campo InfoLabel de qualquer item adicionado
a RealTimelnfoList € escolhido (Figura 21). A Figura 24 ilustra uma dessas recompensas
criadas e adicionadas automaticamente a ConditionalRewardList. Note que ao adicionar essas
recompensas a ConditionalRewardList, elas ja sao mostradas na interface como novos itens e
elas ja entram no célculo da fun¢do de valor Gnico juntamente com outras. Caso o item que
gera a recompensa for removido da RealTimelnfoList, a recompensa também € automaticamente
removida.

Ao ser gerada, o campo InfoLabel recebe um label geral ja registrado chamado
RTInfoError, para indicar que a recompensa estd associada a corre¢ao da informagao de algum

RTInfoltem da RealTimelnfoList, e um segundo campo RTInfoLabel é que recebe o mesmo label
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Figura 24 — Interface usada para definicdo das recompensas condicionais.

Conditional Reward List
Element O
Element 1

Element 2

Information Labels
Info Label RT Info Error

RT Info Label Left Hand Height

Reward Goal
Reward Goal Minimize

Tolerances
Min 0.2

Priority Factor
Prior Factor ®

Element 3

Element 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

escolhido (e.g., LeftHandHeight) do RTInfoltem correspondente. Note que RTInfoLabel s6 é
usado para recompensas geradas automaticamente e simplesmente ignorado para recompensas
definidas diretamente na ConditionalRewardList. Como esse tipo de recompensa deve corrigir
um erro, o objetivo da recompensa deve ser minimizar e tol,,;, deve ter um valor préximo a 0.
tolnay indica o tamanho do intervalo que serd usado na normaliza¢io da recompensa. tol,i, = 0.2,
tolnay =2 € p = 0.3 sdo definidos automaticamente como mostrado e o animador pode ajusta-los
caso necessario.

No célculo da funcdo de valor tinico (Subsecdo 4.5.1), essas recompensas geradas
automaticamente nao precisam que um case diferente seja implementado para cada uma delas. O
método GetlnfoValue, que precisa retornar o erro a ser minimizado, ja possui um case implemen-
tado para o label geral RTInfoError, que apenas precisa encontrar na RealTimelnfoList o item
correspondente, RT Infoltem, cujo InfoLabel é igual ao RTInfoLabel da recompensa. Esse RTIn-
foLabel é transmitido através de uma segunda entrada no método GetlnfoValue (rtLabel mostrado
na Figura 20), e uma simples busca encontra o RT Infoltem e acessa seus valores atuais e dese-
jado. A informagao retornada no case Math.Abs(RT Infoltem.target — RTInfoltem.current) é
o0 erro a ser corrigido.

De mesma forma, assim que o campo InfoLabel de qualquer de algum item adici-
onado a RealTimePosInfoList é escolhido (Figura 22), uma recompensa semelhante também
¢ criada e adicionada automaticamente a ConditionalRewardList. A diferenca € que o campo
InfoLabel dessa recompensa recebe um outro label geral, também j4 registrado, chamado RTPo-

sInfoError. Note também que, no célculo da fun¢do de valor tnico, o campo RTInfoLabel da
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recompensa precisa ser buscado na RealTimePosInfoList dessa vez. Um label diferente do RTIn-
foError € necessario porque, no método GetinfoValue, o case correspondente ao controle de uma
posi¢cdo obtém cada operando da diferenca RT PosInfoltem.target — RT PosInfoltem.current
no formato de um vetor 3D.

Depois de verificar se a coordenada y desse vetor diferenca deve ser mantida ou
zerada (IgnoreY), sua magnitude, representando o erro a ser corrigido, € retornada. Note que zerar
a coordenada y do vetor diferenca, marcando IgnoreY, significa controlar apenas a componente

horizontal da posicao.

4.6 Restricoes de simetria

As restrigdes de simetria reduzem diretamente o espaco de acdes da rede neural
com o intuito de evitar movimentos descoordenados indesejados dos membros do personagem e
fornecer uma camada adicional de controle.

Por exemplo, em uma corrida tradicional, enquanto uma perna se movimenta para
tras do tronco para que o pé tocando o chio possa impulsionar o personagem para frente, a
outra perna se movimenta para frente para ja preparar a préxima passada. Nesse caso, 0s
movimentos das pernas ocorrem de forma sincronizada e anti-simétrica. Os movimentos dos
bragos apresentam essa anti-simetria lateral semelhante para compensar o0 movimento das pernas
e ajudar no equilibrio. A anti-simetria lateral significa que os movimentos dos membros do lado
esquerdo e do lado direito do corpo sdo espelhados inversamente. J4 em uma corrida canguru,
deseja-se que os membros se movimentem de maneira simétrica.

Assim, em vez de deixar o DRL buscar solucdes em um espaco de busca bem mais
amplo, visitando estados do personagem em que seus membros ndo estariam sincronizados da
maneira desejada, e que dependeriam de cuidadosas escolhas de recompensas para penalizar e
desencorajar o acesso a esses estados assimétricos, o espago de acdes € diretamente reduzido
para impedir que essas regides indesejadas sejam exploradas e evitar que 0s movimentos com
membros descoordenados aparecam nos resultados.

Junto com essa vantagem da propria reducao apropriada do espacgo de busca, este
trabalho propde uma forma adicional de controle que consiste em permitir que o animador
faca essas escolhas de maneira independente para cada parte dos membros, influenciando suas
respectivas articulagdes aos pares. A Figura 25 ilustra como, através da simples marcagdo de

verificacOes de simetria S ou anti-simetria A na interface, o aprendizado pode ser orientado
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para diferentes tipos de locomocao, resultantes apenas a partir da combinagdo das restricdes de

simetria disponiveis.

Figura 25 — Interface usada para selecionar restricdes de simetria
Symmetric Or Antisymmetric Limbs

Thighs
Shins

Feet

Arms
Forearms
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para implementar essa reducao da saida da rede, um lado do personagem deve ser
escolhido como referéncia, o esquerdo por exemplo. Uma vez que o usudrio escolha que os
ombros (Arms) devem se movimentar de maneira simétrica por exemplo, as trés saidas da rede
responsaveis por definir o torque a ser aplicado no ombro direito sdo simplesmente excluidas e
0s mesmos trés valores de saida do ombro esquerdo passam a ser também aplicados no direito,
sendo necessdrio ajustar apenas os sinais dos valores para definir se o espelhamento deve ser
simétrico ou anti-simétrico. Ao desmarcar os dois checks, S e A, correspondentes aos ombros
(Arms) na interface, as trés saidas do ombro direito voltam a existir € os dois ombros voltam a
ser controlados de maneira independente. Isso deve ser escolhido como parte da especificacao

do treinamento, antes do processo de aprendizado.

4.7 Interface do usuario

Uma interface do usudrio foi desenvolvida para demonstrar as generalizagdes pro-
postas, facilitando a especificagdo do treinamento, sem a necessidade de edi¢cao de scripts, e
o controle em tempo real das informagdes escolhidas. A interface permite que os usudrios
ajustem recompensas, simetrias e informacgdes controladas em tempo real de maneira intuitiva e
organizada. A descri¢cdo do design e das principais funcionalidades da interface foi apresentada
em conjunto com as contribuicdes, destacando como ela integra-se ao sistema de controle. A

Secao 5 exemplifica casos de uso que mostram sua utilidade e praticidade.
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4.7.1 Restricoes Artificiais

Além das generalizacdes de controle, recompensas e simetria, ja explicadas nas
subsecdes anteriores, a interface de usudrio também permite a aplicacao de restricdes artificiais
para facilitar a realizacdo de determinados experimentos. Essas restricdes ajudam a tornar os
experimentos mais estaveis, no intuito de obter resultados mais consistentes € bem comportados.

A Figura 26 ilustra como os varios corpos do personagem podem ter seus movimentos
de rotacdo R ou de translag@o 7 travados ou liberados, ao marcar ou desmarcar, respectivamente,

os checks correspondentes.

Figura 26 — Interface usada para selecionar restricdes artificiais.
Locked Bodies
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Thigh L
Shin L
Foot L
Thigh R
ShinR
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Arm L
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Hand L
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Hand R
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

As restricOes sdo impostas ajustando propriedades especificas da prépria estrutura da
Unity (Juliani et al., 2020). No caso, ConfigurableJoints extras sao adicionadas a cada corpo do
personagem. Diferente dos ConfigurableJoints existentes, responsaveis por conectar os corpos do
personagem, essas novas juntas nao conectam o corpo a outro. Deixar o campo ConnectedBody
vazio significa que as restrigdes impostas pela join sdo relativas ao mundo, correspondendo
ao uso de torques ou forcas externas aplicadas aos corpos para manté-los travados. Isso traz
mais estabilidade, mas também artificialidade ao equilibrio, com a chance de ser visualmente
perceptivel se ndo usado com moderagao.

Em alguns casos, as restricdes podem fazer parte do contexto do préprio experimento.
Em outros, as restricdes podem ser tteis para o animador acessar uma versao prévia facilitada do

experimento. Esse ambiente controlado pode gerar compreensdes e intuigdes importantes para
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ajudar a lidar posteriormente com a versao original mais dificil, sem o uso das restri¢des.

Figura 27 — Configurando e salvando pose inicial do episédio.

Capturar Pose

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 28 — Pose usada nos experimentos de corrida com equilibrio artificial.

Capturar Pose

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A interface também permite que poses sejam visualmente editadas e salvas, como
ilustra a Figura 27, para serem usadas como poses iniciais, carregadas no inicio do episddio
de acordo com o experimento a ser realizado. A pose inicial € util principalmente para que
as restricoes artificiais, que sdo definidas independentemente para cada corpo do personagem,
possam ser simplificadas para opcdes de habilitar ou desabilitar, ja que a prépria pose inicial
traz as informagdes de posicao e orientacdo dos corpos, a serem usadas como referéncia para as
restri¢des.

A pose salva fica disponivel em uma estrutura de dados no projeto, necessitando de

um check na interface ser marcado para ser carregada ou ndo, j4 que nem todo experimento se
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beneficia de uma pose inicial especifica. Neste trabalho foram usadas duas poses especificas,
uma pose para ajudar no experimento de agachar, a mesma pose da Figura 27, e uma outra pose
para os experimentos relacionados a corridas que precisavam de fixar corpos para melhorar o

resultado, observadas na Figura 28.
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5 RESULTADOS

Este capitulo descreve os experimentos realizados para avaliar a utilidade e a pratici-
dade das ferramentas de controle propostas e da interface integrada, implementadas utilizando
Unity 3D e ML-Agents. Para uma andlise mais detalhada das animacdes resultantes, favor
consultar o video suplementar, disponivel neste link (Videos'). As secdes a seguir fornecem

detalhes sobre a plataforma de desenvolvimento e os experimentos especificos realizados.

5.1 Plataforma de desenvolvimento

Os experimentos dessa pesquisa foram feitos no Unity 3D, que € uma plataforma de
desenvolvimento abrangente para criar jogos € animagdes. Inclui recursos como um motor de
fisica integrado (PhysX), deteccao de colisdo, graficos de alta fidelidade com bom desempenho
computacional, simula¢do distribuida e uma linguagem flexivel de controle de animagao (Juliani
et al., 2020). Neste estudo, o Unity foi usado para modelar estruturas de corpos rigidos com
varios tipos de juntas. Além disso, fornece funcionalidades uteis para simulacdes fisicas, como
controle PD e imposicdo de limites angulares. O Unity emprega uma abordagem de programacio
baseada em scripts usando a linguagem C# para implementar ferramentas e interfaces de controle.
Mais detalhes sobre plataforma sdo obtidos na Secao 2.5.

Neste trabalho também € utilizada a biblioteca ML-Agents, uma ferramenta integrada
ao Unity, oferece um conjunto de ferramentas de aprendizado de miquina de cédigo aberto
projetadas para treinar agentes em ambientes realistas e complexos, utilizando algoritmos de
Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) como Proximal Policy Optimization (PPO) e Soft
Actor-Critic (SAC), para mais detalhes sobre a biblioteca do MI-Agents, consultar a Subsecao
2.5.1. Os experimentos deste estudo utilizaram o personagem fornecido pelo ML-Agents para o
experimento Walker, que foi detalhado na Secao 4.3. O ambiente de desenvolvimento incluiu
Unity 3D versao 2020.3.48f1 no sistema operacional Windows 10 e ML-Agents versao 14. O
treinamento foi realizado em um computador pessoal equipado com um processador Intel Core
i5-10400F 2.9 GHz, 16 GB de RAM e uma GPU NVIDIA GTX 1660 Super. As sessdes de
treinamento duraram aproximadamente 9 horas e envolveram 30 milhdes de passos (observacoes

e acOes realizadas) usando o algoritmo PPO.

' Videos Complementares: https://ilderlucas.github.io/


https://ilderlucas.github.io/
https://ilderlucas.github.io/

&3

5.2 Controle de informacoes gerais em tempo real

Ap6s modelar modelar o personagem e configura-lo dentro do contexto do ML-
Agents, o animador pode acessar facilmente as ferramentas de controle e a interface propostas
incorporando um script de configuracao de controle em tempo real ao GameObject do persona-
gem. O script inclui e torna acessivel no Inspector as trés listas de controle: RealTimelnfoList,
RealTimePosInfoList e ConditionalRewardList (Figuras 21, 22, 23 e 24), assim como dois grupos
de restricoes (Figuras 25 e 26).

Inicialmente, essas listas estdo vazias, o que significa que nenhuma recompensa serd
considerada durante o treinamento, e o aprendizado nao ocorrerd. Sem as ferramentas propostas,
um animador precisaria abrir o cddigo do script ML-Agents e editar manualmente o método
responsavel pelo célculo das recompensas. Para cada recompensa a ser considerada durante o
treinamento, o animador construiria uma férmula para representd-la e adicionaria seu resultado a
funcdo de valor unico usando o método AddReward.

Ja usando as ferramentas propostas, o animador apenas precisa incluir elementos
as listas e especificar as propriedades para cada item. Durante o treinamento, a Conditional-
RewardList é automaticamente iterada e, para cada item, a funcdo de valor tnico € atualizada de
acordo com a Equacgdo 4.6. A primeira propriedade a ser especificada para uma recompensa € o
label de sua informacdo associada. Para que o animador ndo tenha necessariamente que editar
codigo (Figura 20), vérios InfoLabels relevantes ja estdo pré-registrados e disponibilizados pela

ferramenta, como ilustra a Figura 29.

5.2.1 Corrida original de referéncia

Usando apenas dois dos InfoLabels registrados, um dos experimentos (Walker) de
(Juliani et al., 2020) foi facilmente adaptado para se ajustar ao formato de interface proposto.
No caso, o primeiro item foi adicionado a ConditionalRewardList para maximizar CoM VelX,
com tolerancias toly,, = 5 e tolyi,, =0 e p = 0.4 como fator de prioridade. Para evitar que
0 personagem caia € incentivar uma postura mais ereta, um segundo item tenta maximizar
HeadHeightRelFeet, calculado como a diferenca entre a altura da cabeca e a altura média dos pés.
Para este segundo item, 0lqx = 35, tolyi, = 0 e p = 0.1 foram usados. A configuracdo pode ser
conferida da Figura 30.

Para garantir que todas as recompensas condicionais sejam atendidas, o que pode ser
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Figura 29 — Lista de infoLabels pré-registrado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 30 — Configuragdo da interface para corrida original de referéncia

Conditional Reward List

Element O

Information Labels
COM Vel X

RT Info La None

Reward Goal
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Tolerances

Information Labels
nfc Head Height Rel Feet

RT Info None

Reward Goal

Tolerances
Min

Factor

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

0 objetivo do animador, todas as tolerancias escolhidas devem ser possiveis de ser eventualmente
atingidas. Entretanto, o animador pode também escolher uma das recompensas para ser a
responsavel por guiar o aprendizado quando todas as outras forem satisfeitas, podendo ser
melhorada o méximo possivel, sem concorréncia com as outras recompensas. Dessa forma,

pode-se usar uma tolerancia mais dificil, desde que se use também um fator de prioridade mais
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baixo, para que sua prioridade ndo se sobressaia antes que as outras recompensas possam ser
satisfeitas.

Essa ideia foi usada neste experimento. Usando primeiramente 1ol = 3.5, que
foi considerada fécil de atingir, e p = 0.4 para a HeadHeightRelFeet,0 personagem conseguiu
satisfazer as duas recompensas. Sua velocidade estava de acordo com o desejado, mas a altura
da sua cabeca estava abaixo do que se previa. Entdo essa foi a recompensa escolhida para ser
forgcada ao limite, atualizando sua t0l,,, para 5 e seu p para 0.1. Isso resultou em um melhor
resultado, semelhante ao Walker original, recortes desse resultado sdo ilustrados na Figura 31. O
uso das recompensas condicionais permite que, em vez dos seus pesos, as tolerancias, que sao

informacdes mais intuitivas, sejam ajustadas.

Figura 31 — Corrida original de referéncia

- oMVelX e CoMve CoMVelX

Current: 2,82 Current: 3,84 Current: 6,03
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Current: 0,99 Current: 1,80

3
[ 4

PR

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.2.2 Corrida com controle de velocidade em tempo real

A partir do experimento anterior, duas pequenas e rapidas alteragdes, feitas usando a
propria interface, foram suficientes para passar a permitir o controle em tempo real da CoMVelX.
A primeira foi adicionar um item com o mesmo InfoLabel, CoMVelX, a RealTimelnfolList,
gerando automaticamente uma nova recompensa na ConditionalRewardList, como ilutrado na
Figura 24, mas com o campo RTInfoLabel correspondente definido para CoMVelX. O intervalo
de possiveis valores desejados foi definido como [0, 7], e 0 método de geracdao automatica foi
GoThroughRange. Para a recompensa de erro, os valores automdticos foram ajustados para
tolyin = 0.1, tol,ux = 5 e p = 0.4 para melhorar a precisdo do controle e estender a faixa usada
na normalizacao.

A segunda foi remover o item que j4 estava maximizando CoM VelX na Conditional-
RewardList, o item ja existia da configura¢do do experimento anterior, e precisa ser excluido para
evitar conflito com a recompensa gerada automaticamente. A configuragdo final da interface

para o experimento pode ser ser conferida na Figura 32.
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Figura 32 — Configuracdo da interface para corrida com controle de velocidade em tempo real

Current Valua

Conditional Reward List
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O controle de CoMVelX funcionou bem, com um pequeno atraso, mas com boa pre-
cisdo. Entretanto, como no experimento anterior, a corrida exibiu movimentos descoordenados,
especialmente nos bracos. Recortes da simulacido do resultado em questdo sdo ilustrados na

Figura 33.

CoMVelX oMVelX

Desired: 4,20 Desired: 0,00
Current: 5,86 ' Current: 1,41 .

2 s
= ; ‘\
- ri 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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5.2.3 Corrida anti-simétrica com controle de velocidade em tempo real

O uso das restricdes de simetria propostas, aplicadas facilmente por meio de simples
marcagOes na interface, melhorou significativamente os resultados anteriores. As restri¢cdes
mostradas na Figura 25, foram marcadas como anti-simétricas A para todos os membros, como

mostra a Figura 34.

Figura 34 — Configura¢do da interface adicionando restri¢des de simetria

ic Limbs

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Consequentemente, a corrida resultante, ilustrada na Figura 35, foi mais estavel e

coordenada, mantendo boa precisdo no controle em tempo real.

Figura 35 — Corrida com controle de velocidade em tempo real anti-simétrica
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Current: 2,58
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.2.4 Agachamento com controle de altura em tempo real

Para demonstrar a generalizacdo do controle em tempo real, foi também realizado um
experimento de agachamento, que apresenta uma proposta diferente de movimentacio, através do
controle da altura da pélvis. Para realizar o agachamento, um item com o InfoLabel PelvisHeight
foi adicionado a RealTimelnfoList, Figura 36. A faixa utilizada foi [1.0, 2.5], e o método de
geracdo automatica foi RandomValues. A recompensa gerada automaticamente nao foi alterada.

Devido a grandes oscilagdes no resultado obtido, uma recompensa adicional foi usada
para minimizar as velocidades angulares do personagem, AngVelSumMag. Esta informagdo é

obtida somando as velocidades angulares de todos os corpos e retornando a magnitude do vetor
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soma. Foram usados tol,,;, = 0, tol,. = 50 e p = 0.1. Restri¢des de simetria foram marcadas
como simétricas S para todos os membros. Restricdes artificiais também foram aplicadas:
restricdes de rotacdo R foram marcadas para a cabeca e o peito, e restricdes de translagdo 7 para
os pés e maos. O uso da recompensa adicional reduziu as oscilagdes indesejadas.

Como restringir excessivamente o personagem pode comprometer sua mobilidade,
um novo teste sem as restri¢oes artificiais para as maos e o peito foi realizado. No entanto, uma
recompensa adicional foi necessdria para evitar que a artificialidade do equilibrio se tornasse
perceptivel, as configuracdes da interface finais podem ser observadas nas Figuras 36 e 37. Esta
recompensa visava minimizar a distancia horizontal entre o CoM do personagem e o ponto
médio entre seus pés, CoMHorDistToFeet. Portanto, isso permitiu que o0s bragos se ajustassem
automaticamente para compensar o movimento da pelvis. Durante a descida, os bracos se
moviam para frente enquanto a pelvis se movia para trds, mantendo o CoM sobre a drea de
suporte. Isso resultou em um agachamento mais estavel e com melhor controle de altura em
tempo real, como ilustrado na Figura 38.

Figura 36 — Configuracdo da interface para controle em tempo real da altura da pelvis
Real Time Info List |

Element 0

Information Label
nfo Label Pelvis Height

Target Value Range
Min 1 Y EY

Auton 1y Random Values

Target Value
Target

Current Value

Current

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.3 Controle de posicao em tempo real

Para testar a forma agrupada de controle em tempo real disponivel na interface, foram
realizados dois experimentos, um para controlar as posi¢cdes das maos e outro para controlar a

posicdo horizontal da pelvis, esses testes serdo descritos a seguir.
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Figura 37 — Configu

ard List
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imet
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 38 — Resultado do controle em tempo real para a altura da pelvis

PalvisY PelvisY PelvisY Pelvi: PalvisY PelvisY
— —_—— PE— -— e—
Desired: 1,13 Desired: 1,56 Desired: 183 Desired: 2,04 Desired: 1,10 Dasirad: 1,00
Current: 1,28 Current: 1,54 Current: 2,21 Current: 2,12 Current: 1,86 Current: 1,27

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.3.1 Controle de posicdo das maos em tempo real

Imaginando uma soluc@o alternativa parcial para cinemadtica inversa. Como essa
solucdo € desenvolvida dentro do contexto de simulacdo fisica, uma vantagem € que os atuadores
finais ja sdo automaticamente influenciados por possiveis colisdes, desviando da trajetdria
desejada e retornando naturalmente a segui-la.

A especificac@o do treinamento foi realizada incluindo dois elementos na RealTime-
PosInfoList. Os itens tiveram seus campos InfoLabel preenchidos com LeftHand e RightHand.

Os intervalos de valores desejados para as coordenadas X, y e z de LeftHand foram [-0.5, 1.7],
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[2.0, 5.0], e [-0.5, 2.0], respectivamente. Para RightHand, os intervalos para x e y foram os
mesmos, mas para z, [-2.0, 0.5] foi usado, estendendo-se para o lado oposto do personagem.
RandomAtEpBeginning foi escolhido para a geracao automdtica de posicdes desejadas, como
ilustrado na Figura 39. Recompensas geradas automaticamente nao foram alteradas. Para evitar
grandes oscila¢des nas maos, duas recompensas condicionais adicionais para reduzir as veloci-
dades lineares das maos, foram definidas para minimizar suas respectivas velocidades, usando
tolyin = 0.0, tol,x = 10, e p = 0.3 para ambas, essas configuragdes podem ser observadas na
Figura 40 . Restricdes de simetria ndo foram marcadas para nenhum membro do personagem. As
restri¢des artificiais foram aplicadas a rotag¢do (R) e a translagao (T) de todos os corpos, exceto

nos ombros, antebragos e maos, como ilustrado na Figura 41.

Figura 39 — Configura

cdo da RealTimePosInfoList controle de posi¢ao das maos em tempo real.

A z Element 1

Information Label
ion Label n Right Hand
Left Hand

Target Position Range

t Position . _
None

C ition

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Apesar das restri¢des artificiais utilizadas, o resultado demonstrou a capacidade
de controlar simultaneamente seis informacdes em tempo real, embora a precisdo possa ser
melhorada em alguns instantes da simulag@o, como ilustra a Figura 42. Investigacdes adicionais
sdo necessarias para medir a capacidade de controle em relagdo a quantidade de informagdes

permitidas.
5.3.2 Controle em tempo real de uma posigdo horizontal

Um outro experimento foi realizado com o intuito de definir um caminho a ser
seguido pelo personagem. A ideia era controlar a posi¢ao horizontal da pelvis e permitir que
o animador escolhesse a localizacdo desejada em tempo real. Neste caso, a altura da pelvis

ndo importa, apenas sua projecao no chdo. Para a especificacdo do treinamento, um item com
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Figura 40 — Recompensas condicionais para o controle de posi¢cdo das maos em tempo real.

Conditior d List 4 Element 2

Eler Inf tion L

- Left Hand
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 41 — Restricoes artificiais para controle de posi¢cao das maos em tempo real.

oY Y AY AY AY AY Y &Y AY &S
oY Y AY AY AY AY Y &Y AY &S

e T B B B e B B A I I I

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 42 — Controle de posi¢do das maos em tempo real.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Pelvis como InfoLabel foi incluido na RealTimePosInfoList, e IgnoreY foi marcado para controlar

apenas sua projecdo no chdo. RandomDuringEp foi escolhido para a geracao automatica de
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posicdes desejadas, mudando o significado dos intervalos de sorteio, que se tornaram relativos a
dltima posicao desejada. Assim, o intervalo [-1, 1] foi usado para as coordenadas x e z da Pelvis,
enquanto a coordenada y foi ignorada.

Para a recompensa gerada automaticamente, os valores autométicos foram ajustados
paratolyi, =0, toly., =3, e p=0.1. A mesma recompensa para maximizar HeadHeightRelFeet
também foi adicionada a ConditionalRewardList, mas com tol,,, = 3.5, tol,;, =0,e p = 0.3,
visando eventualmente transferir a prioridade para corrigir a projecdo da pelvis, observar Figura
43. Restri¢des de simetria foram marcadas como anti-simétricas (A) para todos os membros,
e restricdes artificiais ndo foram utilizadas (Figura 44). Embora com tempo de resposta nem
sempre ideal, mas com uma precisio considerdvel, o personagem treinado conseguiu acompanhar

as posicoes escolhidas em tempo real (Figura 45).

Figura 43 — Configuracao da interface para controle de um
Real Tin nfo List | Co

a posi¢ao horizontal em tempo real

rd List 2

tien Labe

Minimize

Random During Ep

e (Transform

Figura 44 — Configuracdo das restri¢cdes de simetria para controle de posi¢do horizontal

mmetric Or A nmetric Limbs

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 45 — Controle em tempo real de uma posicao horizontal

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.4 Controle por restricoes de simetria

Além de promover movimentos mais coordenados através da sincronizacdo dos
membros, as restri¢cdes de simetria também influenciam o estilo de locomocao. Para testar sua
influéncia isolada, o mesmo experimento de referéncia descrito na Subsecao 5.2.1 foi repetido
apenas usando diferentes combinacdes das restri¢cdes de simetria disponiveis. Através da simples
marcacao dos checks de simetria na interface, como descrito na Secao 4.6, o aprendizado pode
ser direcionado para corrida bipede tradicional, saltos estilo canguru ou galope. As configuracdes

da interface e recortes dos resultados sdo demonstrados nas subsecdes a seguir.

5.4.1 Corrida bipede tradicional

No caso, para obter a corrida bipede, as restri¢des de simetria foram marcadas como
anti-simétricas A para todos os membros, mesma configuracdo da Figura 44.

Foi observado que a anti-simetria dos joelhos € essencial para que as pernas alternem
para frente e para trds na corrida bipede, como ilustra o resultado do experimento na Figura 46.
Isso ocorre porque a perna de trds, quando deixa de ser a de suporte, precisa se mover para frente
dobrada para que o pé no ar nao colida com o chdo durante a passada, enquanto a perna da frente

permanece mais estendida para melhor segurar o pé de suporte no chio.

Figura 46 — Corrida bipede tradicional com anti-simetria

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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5.4.2 Corrida estilo canguru

Para a corrida estilo canguru, as restricdes foram marcadas como simétricas S para

todos os membros (Figura 47).

Figura 47 — Configuracao das restrigdes para corrida estilo canguru

Forearms

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

As restri¢Oes aplicadas resultaram no comportamento semelhante para os membros

restritos, caracterizando uma locomocgao estilo canguru, como pode ser observado na Figura 48.

Figura 48 — Corrida estilo canguru com simetria

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.4.3 Corrida estilo galope

Para galope, as marcagdes foram usadas exatamente como mostrado na Figura 49.

Figura 49 — Configuracdo da restri¢des para corrida estilo galope

ic Limbs

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Logo, com as coxas A e os joelhos S, uma das pernas tende a ficar sempre atrds e a

outra sempre a frente, caracterizando o galope, veja na Figura 50.
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Figura 50 — Corrida estilo galope com simetria

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 51 demonstra bem a diversidade de configuracdes que a ferramenta de
restricdes de simetria possibilita e seus respectivos estilos de movimento, destacando a melhoria
significativa na corrida que pode ser percebida entre os dois primeiros personagens da figura,
além dos diferentes estilos de locomog¢ao obtidos para configuracdes especificas das restri¢des

de simetria.

Figura 51 — Quadro resumo da diversidade de movimentos com simetria

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.5 Controle por restricoes artificiais

Para demonstrar os beneficios do uso do equilibrio artificial também foram feitos
experimentos dos estilos de corridas descritos nas se¢des anteriores com restri¢des de rotacdes
do tronco superior do personagem, resultando em simula¢des mais estdveis e contribuindo com

os aspectos do controle em tempo real.
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5.5.1 Corrida bipede tradicional com controle de velocidade em tempo real

Aproveitando todas as configuragdes que usamos para obter a corrida bipede anti-
simétrica com controle de velocidade em tempo real, descrito na Subsecao 5.2.3, a interface foi
usada para aplicar restri¢cdes artificiais e melhorar o comportamento do personagem. Entdo as
rotacdes da espinha, peito e cabeca foram fixadas, como ilustra a Figura 52.

Figura 52 — Configuracdo da restri¢des artificias para corrida bipede tradicional com controle de
velocidade em tempo real

e T T T e B B I B B B I I |

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Foi possivel obter um resultado bem mais estdvel, com uma postura melhor. Foi
percebido que os efeitos do uso do equilibrio artificial também contribuem para um tempo de

resposta e precisdo melhores no controle em tempo real da velocidade, como ilustra a Figura 53.

Figura 53 — Corrida bipede tradicional com controle de velocidade em tempo real

CoMVelX CoMVelX o CoMvelX CoMVelX CoMVelX

[ —— ——— B —— -—
— .
Desired: 0,00 Desirad: 4,04 ired: 6, Desired: 7,00 ———— . Easnre::::.;; .
-urrent: 1!
'Y

Current: 0,06 Current: 3,50 C 99 Current: 7,14 Current: 6,78

R A

o

’ v

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.5.2 Corrida estilo canguru com controle de velocidade em tempo real

A corrida estilo canguru, obtida na Subsecao 5.4.2, foi repetida com controle de ve-

locidade em tempo real e as mesmas restri¢oes artificiais mostradas na Figura 52. O experimento
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em questdo também usa as mesmas configuracdes para o controle de velocidade em tempo real
mostradas na Figura 32, com excecdo do intervalo de possiveis valores desejados, que € de [0, 3],

em vez de [0, 7]. O resultado € ilustrado na Figura 54.

Figura 54 — Corrida estilo canguru com controle de velocidade em tempo real

CoMVelX oMVel CoMValX = CoMVelX

— e
Desired: 0,00 Desired: 2.31 - BN, 2,25 Desired: 1,21
sirad: 3

Current: 0,00 a7 Currant: 197 Current: 2,36

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.5.3 Corrida estilo galope com controle de velocidade em tempo real

O mesmo procedimento foi realizado para a corrida galope, na tentativa de melhorar
o resultado existente, usando também as mesmas restricdes artificiais da Figura 52. O resultado

¢ ilustrado na Figura 55.

Figura 55 — Corrida estilo galope com controle de velocidade em tempo real

CoMVelx CoMVelX

CoMVelX CoMVelX ELl
P —
PR —
Desired: 0,25 ‘ e » e " Desired: 290

Current: 0,20 Erae o urrant: 8,57 Current: 2.98

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.6 Adaptabilidade ao ambiente

Para demonstrar a capacidade do personagem treinado de se adaptar a diferentes

ambientes usando DRL, dois cendrios diferentes foram implementados para o treinamento.

5.6.1 Cendrio com escadas

O mesmo experimento de referéncia descrito na Subsecao 5.2.1 foi repetido em um

cendrio com escadas (Figura 56). As tnicas mudancas na interface foram definir zol,,,, = 2 para
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Figura 56 — Cendrio com escadas

Rw" ﬂ e I

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

a recompensa condicional CoMVelX e marcar as restricdes de simetria como antissimétricas A

para todos os membros.

5.6.2 Cendrio com portas e paredes

Da mesma forma, o mesmo experimento foi também repetido em um cenério com

portas e paredes, como ilustra a Figura 57.

Figura 57 — Cendrio com portas

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O personagem foi capaz de navegar por ambos os cendrios, embora com precisao
limitada. Vale destacar a capacidade do personagem de acertar alguns degraus com precisdo e
de se abaixar levemente para passar por portas, mesmo sem a rede ter conhecimento explicito
desses novos cendrios. Trabalhos futuros investigardo melhorias nesse aspecto, tornando a rede

neural ciente do cenario.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O controle ativo dos movimentos de um personagem articulado baseado em fisica
€ um desafio complexo, pois exige que os movimentos gerados sejam ndo apenas estaveis
e naturais, mas também que oferecam ao animador um grau satisfatério de controle sobre o
resultado final da animagdo. A extensao dos campos de aprendizagem de méaquina permitiu o
florescimento de inimeros campos de aplica¢c@o, ndo sendo diferente para a drea de computagao
grifica. Com o avango dos algoritmos de aprendizagem por refor¢o profundo, pesquisas recentes
de controle ativo de personagens articulados conseguiram resultados importantes.

Este trabalho apresenta contribui¢Oes significativas para os trés componentes essen-
ciais do controle por DRL: entrada, aprendizado e saida da rede neural. A generalizacdo do
controle em tempo real influencia a entrada da rede e, combinada com a padronizacdo proposta
através de recompensas condicionais, afeta a especificagdo da fung¢do de recompensa da rede.
Isso € crucial para atualizar adequadamente os pesos da rede durante o aprendizado. As restrigdes
de simetria impactam a saida da rede, influenciando diretamente o tamanho e a forma do espago
de acdo.

Uma interface integrada demonstra essas generalizacdes propostas, facilitando a
especificacdo do treinamento e o controle em tempo real das informacdes selecionadas. Em-
bora o potencial dessas ferramentas ainda ndo tenha sido totalmente explorado, os resultados
apresentados demonstram sua utilidade e praticidade, mostrando promessas e abrindo caminho
para experimentos futuros. Espera-se que essas contribui¢cdes incentivem um uso mais amplo do
DRL, ndo apenas por animadores experientes.

Uma das propostas da interface € permitir que os animadores explorem recompensas
usando vdrios tipos de informagdes. No entanto, definir as informacdes mais relevantes para cada
experimento continua sendo crucial para alcangar resultados de alta qualidade visual. Trabalhos
futuros devem se concentrar na adaptacao de recompensas e estratégias de trabalhos relacionados
dentro do contexto da interface proposta.

As ferramentas de controle foram projetadas para serem facilmente adaptiveis a
qualquer estrutura de corpos rigidos articulados, tornando uma extensao natural testar a interface
proposta com novos personagens. Além disso, a interface deve incorporar formas mais flexiveis
de restri¢des artificiais, explorando o Curriculum Learning para remover gradualmente essa
artificialidade.

Embora as restrigdes de simetria propostas sincronizem efetivamente os membros
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em cada instante isolado, o objetivo € aprimorar esse controle para sincronizar diferentes fases
da locomocao, como diferentes passadas durante a corrida. Por exemplo, isso incentivaria o
pé esquerdo em uma passada a se estender tanto para frente quanto o pé direito fez na passada

anterior.
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