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Abstract. This work focuses on developing an inverted pendulum prototype with
reinforcement learning and a complete training environment using the BahiaRT-
GYM platform. In this environment, the agent’s trunk inclination during walking
was used as a practical case to allow adjustments for achieving stable and fluid
locomotion. The inclination was a useful example to demonstrate the environ-
ment’s capability to support and optimize practical training. The results show
a 26% performance increase with a 27.8% faster speedup of the reinforcement
learning-trained model over the inverted pendulum approach. Both outperform
the original cart table-based model.

Resumo. Este trabalho foca no desenvolvimento de um protétipo de Péndulo
Invertido (PI) com aprendizagem por reforco, acompanhado de um ambiente
completo de treinamento utilizando a plataforma BahiaRT-GYM. Com o ambi-
ente, utilizou-se a questdo da inclinagdo do tronco do agente durante a cami-
nhada, permitindo que seja realizado um treino com ajustes que proporcionem
uma locomoc¢do estdvel e fluida. A inclinacdo foi empregada como um caso
prdtico para demonstrar a capacidade do ambiente de suportar e otimizar trei-
namentos eficazes. Os resultados mostram um aumento de desempenho de 26%
com uma velocidade 27,8% maior do modelo treinado por aprendizagem por
reforco em relacdo ao PI. ambos superam o modelo original baseado no cart
table.

1. Introducao

A simulag@o 3D de robds desempenha um papel crucial no desenvolvimento de mode-
los de caminhada realistas, aproximando-se do comportamento de robds fisicos. Den-
tro desse contexto, a RoboCup Soccer Simulation 3D, uma competi¢do onde times de
rob0s autdbnomos disputam partidas de futebol em um ambiente virtual, oferece um
desafio estimulante para o desenvolvimento de algoritmos de controle de locomogao
[Kitano et al. 1998]. Otimizar a caminhada de robds bipedes é essencial para melhorar
a sua agilidade, eficiéncia energética e estabilidade em diferentes terrenos e situagdes.

Abordagens tradicionais, como o modelo Cart Table [Shafii 2015], apresentam
limitagdes, como a trajetdria vertical fixa do centro de massa (CoM), que restringe a flui-
dez dos movimentos. Os movimentos menos fluidos devem-se a necessidade do robo
flexionar os joelhos para manter a altura do CoM fixa. Para superar essas limitagdes, este
trabalho apresenta um modelo que utiliza o Péndulo Invertido (PI), uma abordagem que
modela a caminhada humana de forma mais realista, considerando a variacao da altura do



CoM [Shafii 2015]. A fim de refinar ainda mais o controle da caminhada, empregamos
técnicas de aprendizado por refor¢o, que permitem ao robd aprender a ajustar seus mo-
vimentos de forma autbnoma, buscando maximizar uma func¢io de recompensa que leva
em conta a estabilidade e a eficiéncia da locomogao.

O aprendizado por refor¢o € uma técnica de aprendizado de maquina que permite
a um agente aprender a interagir com um ambiente, recebendo recompensas por acoes
que levam a resultados desejaveis. O agente explora estratégias para maximizar suas re-
compensas ao longo do tempo, equilibrando exploracao e levantamento de conhecimento
adquirido [Sutton and Barto 2018]. Um exemplo do uso de aprendizagem por reforco é
apresentado em [Liu et al. 2021], onde foi implementado um controle de equilibrio para
um agente parado, sujeito a forcas externas. O agente aprendeu, a ajustar as melhores
varidveis em conjunto com o Zero Moment Point (ZMP), garantindo que o objetivo de
manter o equilibrio fosse alcangado.

O robd NAO da Softbank Robotics ! foi escolhido como plataforma para este
trabalho, devido a sua ampla utilizacdo na RoboCup 3D e a disponibilidade de modelos
simulados.

O presente trabalho, esta inserido no contexto da RoboCup Soccer Simulation
3D com o time Bahia Robotics Team (BahiaRT), uma iniciativa cientifica do Centro de
Pesquisa em Arquitetura de Computadores, Sistemas Inteligentes e Robética (ACSO) na
Universidade do Estado da Bahia (UNEB), que participa regularmente das competi¢oes
da RoboCup desde 2007, visa desenvolver um modelo para otimizacdo da caminhada de
roboOs bipedes em um ambiente tridimensional.

Este texto estd organizado da seguinte maneira: na Se¢do 2, apresentamos a ana-
tomia do robd NAO e a importancia de suas juntas para o controle da caminhada. A Secao
3 descreve o modelo de PI e como ele € utilizado para melhorar a eficiéncia e estabilidade
da locomocao do robd. Na Secdo 4, detalhamos a aplicac@o do algoritmo de Proximal Po-
licy Optimization (PPO) para otimizar a caminhada por meio de aprendizado por reforco.
Em seguida, sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos. Por fim, na ultima
secdo, sao destacadas as conclusdes e perspectivas futuras desta pesquisa.

2. Anatomia do Robo NAO

O entendimento da anatomia do robd NAO, especificamente de suas juntas e atuadores,
¢ fundamental para o modelo de Péndulo Invertido (PI) e os métodos de aprendizado por
refor¢o utilizados neste trabalho. A quantidade e o tipo de juntas influenciam diretamente
a liberdade de movimentos do robd e, consequentemente, a sua capacidade de realizar
uma caminhada estdvel e eficiente. Para controlar as juntas, o controlador do robd envia
para o simulador uma mensagem no formato (nome, velocidade), especificando a veloci-
dade a ser aplicada a cada junta.

O NAO possui 22 juntas, classificadas em quatro categorias de acordo com seu
eixo de rotacdo em relacdo ao tronco (Figura 1 e Tabela 1): Yaw (rotagdo em torno do
eixo Z), Roll (rotacao em torno do eixo Y), Pitch (rotacdo em torno do eixo X) e Yaw-
Pitch (rotagdo em torno dos eixos X e Z) [Joschka and Asada 2008]. A compreensdo
desses movimentos € crucial para a modelagem da cinematica do robd, que ¢é utilizada

'https://us.softbankrobotics.com/nao



tanto no célculo da trajetéria do PI quanto na defini¢do do espaco de acdes do agente de
aprendizado por refor¢o. Por exemplo, as juntas do quadril, que permitem movimentos
de pitch, sdo essenciais para o controle da inclinag¢do do tronco, um dos principais focos
deste trabalho. O conhecimento preciso da amplitude e das restricoes de movimento de
cada junta permite definir limites realistas para o espaco de acdes do agente, contribuindo
para a eficdcia do treinamento.

Tabela 1. Tipos de juntas e suas funcoes

Tipo Descrigao
Yaw (Verde) Rotaciona em torno do eixo Z
Roll (Laranja) Rotaciona em torno do eixo Y
Pitch (Amarelo) Rotaciona em torno do eixo X
YawPitch (Azul) | Rotaciona em torno dos eixos X e Z

W4 i <

Figura 1. Esquema de Juntas do Rob6 NAO. As cores indicam os tipos de juntas,
conforme a Tabela 1 [Joschka and Asada 2008].

3. Modelo do Pendulo Invertido

Um modelo de caminhada estabelece uma formula para otimizar a locomog¢do do robd,
sendo desenvolvido em dois planos: o coronal (YZ) e o sagital (XZ). Essa abordagem ¢é
aplicada tanto no modelo do Cart Table quanto no PI, garantindo uma orientagao consis-
tente para a locomocao eficiente do robd [Shafii 2015].

Para que o agente tenha uma caminhada estdvel é preciso que os passos que ele
vai executar sejam planejados, para que o modelo de caminhada possa trabalhar em cima



dessa trajetéria. Foram desenvolvidos varios modelos de controle da caminhada, um dos
mais populares é o ZMP que demonstrou ter uma grande eficacia como, por exemplo, a
constru¢cdo de um método utilizando algoritmos genéticos e ZMP, construido por Yilmaz
em [ Yilmaz et al. 2020].

Para construir o PI foi utilizado como base o cddigo do BahiaRT com sua
implementag¢do do Cart Table, ja que varios elementos poderiam ser aproveitados pelo
protétipo construido, como o planejamento dos passos € o calculo do ZMP. Além disso o
calculo do CoM vertical de altura varidvel e CoM horizontal também foram vitais para o
funcionamento do modelo [Shafii 2015].

O célculo da trajetéria do CoM vertical é modelado como um movimento
periodico, por isso a trajetoria vertical serd representada por uma fungdo de base de Fou-
rier. Como a equacdo de altura de quadril € par ou seja ela permanece inalterada sob
reflexdo no eixo y, foram utilizados apenas os termos de cosseno no gerador da trajetéria.
O célculo desse gerador € dado pela equacgdo (1), onde o parametro L € igual ao periodo
do passo e os parametros 50, 1 e 52 vdo ponderar a influéncia do periodo de passo L
na geracao da trajetoria. s [Shafii 2015]. Os valores 6timos obtidos estdo apresentados na
tabela 2.

F(t) = 0+ Bleos(2tw/L) + S2cos(4tw /L) (1)

Tabela 2. Valores Treinados por Aprendizagem por Reforco

Sigla | Valores
80 0,187
g1 | -0,0025
£2 | 0,0008

O valor do CoM Vertical impacta diretamente nos valores do CoM Horizontal. Foi
utilizada uma aproximacao numérica e o PI para gerar um CoM horizontal de uma corrida
baseada em ZMP [Wang et al. 2018]. Nessa aproximacdo numérica, para gerar uma CoM
horizontal, primeiro, a posicao e aceleracdo do CoM ¢€ discretizada em pequenas fatias de
tempo At

z(iAt)— > (1) (2)

Depois temos um sistema tridiagonal para as equagdes diferenciais, do PI, escrito
como

Pr=Aixx(i—1)+ Bixx(i)+ Ci*xx(i+1) 3)

Onde temos que A, Bi e (7 t€m suas proprias fungdes que representam seus
valores. Perceba que Ai e C'i tém a mesma equagio.

Ai = Ci = —1/At* % (2(iAt) /g + z(iAt)) “4)



Bi=1—2Ai (5)

Para gerar a trajetéria do CoM, o sistema linear € obtido utilizando o sistema
tridiagonal da Figura 2.

K
ZMPx CoMx
P(1) cl 0 X(1)
P(2) b2 2 X(2)
a3 b3 c3
P(n) an-1 bn-1 cn-1 X(n)
an bn

Figura 2. Sistema Tridiagonal utilizado para geracao da trajetoria do CoM
Horizontal[Shafii 2015]

Para resolver este sistema tridiagonal, o algoritmo de Thomas [JUSTO et al. 2020]
foi utilizado. A solug@o pode ser obtida em O(n) operagdes, onde n = T's/DeltaT’, T's é
o tempo total que o CoM ¢é calculado.

Com base no resultado desse calculo, foi possivel gerar uma trajetoria de CoM,
assim encaixando todas as pecas da caminhada de forma integrada. Primeiramente, a
posicdo do pé de apoio é determinada por meio do planejamento do passo. Posterior-
mente, a trajetdria do ZMP € planejada dentro dos limites do poligono de apoio. O CoM
vertical e horizontal sdo calculados com base no modelo de PI. Por fim, os angulos
das juntas das pernas sao calculados usando a cinematica inversa, método utilizado pelo
BahiaRT para mandar a velocidade para as juntas, com base na trajetéria do pé de balanco,
posicao horizontal e vertical do CoM, e posicao do pé de apoio [KOFINAS 2012].

4. Otimizacao com Aprendizagem por Reforco

Para o treinamento do prot6tipo, utilizamos o ambiente BahiaRT-Gym na versao v1.0.6
com Python na versdo 3.8 e o Stable Baselines 3 [Simdes et al. 2022], uma plataforma
personalizada baseada no framework OpenAI-Gym [Schulman et al. 2017], que permite a
implementac¢do de diversos algoritmos de aprendizado por reforco. O treinamento foi exe-
cutado no supercomputador OGUN-HPC, hospedado e operado nas instalacdes do Centro
de Supercomputagdo para Inovacao Industrial do SENAI CIMATEC. Escolhemos o algo-
ritmo Proximal Policy Optimization (PPO) [Schulman et al. 2017] por sua eficiéncia em
lidar com espagos de acdo continuos, como 0 necessdrio para o controle das juntas do
robd. A implementa¢cdo do PPO foi realizada utilizando a biblioteca Stable Baselines3,
com os seguintes hiperparametros: taxa de aprendizado de 0.00025, tamanho do batch de
64 e 10 épocas por iteracdo, um total time steps de 20000, gamma de 0.99, GAE lambda
0.95, max-grad-norm com 0.5 e um n-steps de 500. Inicialmente, utilizamos os valo-
res padrao sugeridos pela biblioteca para essa arquitetura. Posteriormente, realizamos
ajustes empiricos com base na observacao do desempenho do agente durante os testes,



buscando melhorar a qualidade do aprendizado. Diversos trabalhos recentes demonstram
o sucesso do PPO para o aprendizado e otimiza¢do de movimentos em robds humanoides
[Kasaei et al. 2021, Abreu et al. 2023].

Para validar o ambiente de treinamento, focamos em aprimorar o mecanismo de
compensacdo da inclinacdo do robd durante a caminhada. O objetivo era solucionar o
problema de quedas causadas por ajustes abruptos nas juntas do quadril. O novo ambiente
de aprendizagem aplica pequenos incrementos nos angulos das juntas de forma dindmica,
permitindo que o robd aprenda a corrigir sua postura por meio de feedback continuo da
funcao de recompensa.

O espaco de observacdo do agente inclui informagdes relevantes para o controle
da sua postura e a navegacgdo até o alvo (Tabela 3). A inclina¢do do quadril é o angulo de
pitch do tronco do robd em relagdo a linha vertical, calculado com base na orientagcdo de
suas juntas e utilizado para corrigir o equilibrio, o valor € medido em graus entre -20 e
20 (inclinagdo maxima para frente e para trds). O tipo de agente refere-se a um dos cinco
modelos de robo oferecido pelo simulador, que influencia a dindmica da caminhada. A
acdo anterior informa ao agente a sua ultima acdo, permitindo um controle mais suave
dos movimentos. Agente caido é uma varidvel booleana que indica se o robo caiu. Quan-
tidade de SelfCollisions representa o nimero de colisdes entre as partes do corpo do robd,
penalizando movimentos inadequados. O tempo do episddio € o tempo decorrido desde
o inicio do episddio em segundos (considerando o tempo maximo de 50 segundos). A
posic¢ao relativa do alvo indica o angulo da dire¢ao do alvo em relagdo ao robd, em radia-
nos, normalizada entre —7 e 7. A distancia do alvo € a distancia euclidiana entre o robo
e o alvo, em metros.

Tabela 3. Espaco de Observacao

ORIGEM DADOS
Agente Inclinacdo do Quadril do Agente (Durante a caminhada)
Agente Tipo do Agente
Ambiente Gym Action Anterior
Ambiente Gym Agente Caido (True ou False)
Ambiente Gym Quantidade de SelfCollisions
Valores Calculados Tempo do Episodio
Valores Calculados Posi¢do relativa do Alvo (A frente do Alvo)
Valores Calculados Distancia do Alvo

O espacgo de agdo consiste em ajustes nos angulos das juntas do quadril, aplica-
dos a cada passo. Os valores de ajuste sdo continuos, limitados entre -20 e 20 graus,
representando a variagdo no angulo de pitch do quadril.

No inicio do episodio, o agente é posicionado a 5 metros do alvo e quando o
agente chega proximo da bola, a uma distancia de 0, 5 metros o episodio acaba. Ou seja o
objetivo principal € chegar até a bola com a melhor recompensa possivel.

A funcdo de recompensa R (Equacdo (6)) foi projetada para incentivar o robd a
caminhar de forma estavel e eficiente até o alvo. O primeiro termo da equagao recompensa
a proximidade do alvo, sendo inversamente proporcional a distancia e ao tempo decorrido.



A constante 3 ajusta o peso desse termo na recompensa total. O segundo termo penaliza
quedas e colisdes, sendo inversamente proporcional ao tempo do episodio. A constante
4 ajusta o peso desse termo. O terceiro termo penaliza inclinacdes excessivas do tronco,
sendo proporcional a magnitude da inclinacao e a ocorréncia de quedas. A descri¢ao de
cada varidvel que compde a funcdo de recompensa pode ser vista na tabela 4.

R= PesoDeProximidadex3 _ ContQ+ContSF
" DistanceToTargetx TempEpisodio TempEpisodiox4

— somaPesoPitchQuedas  (6)

Tabela 4. Elementos da Funcao de Recompensa

SIGLAS DESCRICAO
TempEpisodio Tempo do episddio, valor maximo de 50 segundos por episddio
PesoDeProximidade Aumenta conforme o agente se aproxima do alvo
somaPesoPitchQuedas Penalidade baseada na inclinagdo do tronco e quedas
DistanceToTarget Distancia do agente ao alvo
ContQ Numero de quedas desde o inicio do episodio
ContSF Penalidades por SelfCollision no episédio

5. Resultados

Para avaliar o desempenho do modelo de PI, realizamos dois experimentos. No pri-
meiro, comparamos o PI sem treinamento com o modelo Cart Table em um ambiente
de simulacdo simplificado. O ambiente consiste em um campo plano de 20m x 30m, sem
obstaculos. A bola € reposicionada aleatoriamente dentro do campo a cada vez que o
agente a alcanca. A bola nem sempre estard dentro campo de visao do agente. Quando
o agente nao vé a bola ele receberd esta informacgao por audi¢dao enviada por um agente
posicionado na extremidade do campo no centro do gol defensivo, onde tem a visdo do
campo inteiro. Este ambiente simplificado foi escolhido para isolar o impacto do mo-
delo de caminhada na desempenho do agente, eliminando a influéncia de outros fatores,
como navegacao e estratégia. Entretanto, o reposicionamento aleatério da bola exige que
0 agente execute trajetorias nao-retilineas para ajustar sua orientacao em relacdo ao alvo.
O agente executa 20.000 passos, divididos em episddios de 90 segundos. Um passo cor-
responde a um ciclo de interac¢do entre o agente e o ambiente, no qual o agente executa
uma acao, recebendo em seguida uma observagdo e uma recompensa. Em cada episodio,
coletamos a velocidade média do agente, o nimero de vezes que ele alcanca a bola e o
numero de quedas. O score de desempenho € calculado conforme a Equacdo 7. A velo-
cidade média e o nimero de vezes que o agente alcancou a bola sdo somados e divididos
pelo nimero de quedas para encontrar o score final do episddio.

Score = (velocidadeMedia + contaChegadaBola) /contQuedas (7)

Os resultados desse primeiro experimento podem ser observados na tabela 5, é
importante destacar que os agentes durante a obten¢do foram configurados a rodar utili-
zando sua velocidade maxima. Os resultados apontam que o PI se comporta melhor que
o cart table neste cendrio de testes.



Tabela 5. Comparacao entre Pl (sem treinamento) e Cart Table

Variaveis PI(Sem treino) | Cart Table
Score final 7.35 0.71
Velocidade média 1.76 m/s 1.46 m/s
Total de vezes que alcancou a bola 117 63
Total de quedas 24 125

O segundo teste do primeiro experimento utilizou o MagmaChallenge Benchmark
[magmaOffenburg 2023] selecionando o desafio Run Challenge. Neste desafio, os robos
precisam correr e linha reta até o alvo. O benchmarmk calcula um score baseado na
velocidade média e no total tempo em que o robé manteve os dois pés simultaneamente
em fase de voo (sem tocar o chdo)?.

Tabela 6. Resultados MagmaChallenge Cart Table e Pl (Sem treino)

Sigla Cart Table | PI(Sem treino)
Score 0.733 0.745
Velocidade 0.57 0.593
Tempo com os dois pés em fase de voo 0.153 0.153

Os resultados do MagmaChallenge (Tabela 6) mostram que o PI sem treinamento
obteve um score ligeiramente superior ao Cart Table (0.745 vs. 0.733). A pequena
diferencga no score € atribuida principalmente a maior velocidade do PI (0.593 vs. 0.57).
O fato de o tempo com os dois pés em fase de voo ser o mesmo para ambos os mode-
los (0.153) sugere que o PI apesar da maior velocidade, ndo compromete a estabilidade
da caminhada. No entanto, € importante notar que 0 MagmaChallenge ndo considera as
quedas, o que pode mascarar diferencas na robustez dos modelos.

No segundo experimento, treinamos o modelo PI utilizando o algoritmo PPO, con-
forme descrito na Se¢do 4. A Figura 3 mostra a evolucao da recompensa média durante o
treinamento. O grafico apresenta uma tendéncia de crescimento, indicando que o agente
estd aprendendo a otimizar a sua caminhada. No entanto, a convergéncia ainda nao foi
alcancgada, sugerindo que um treinamento mais longo poderia resultar em um desempe-
nho ainda melhor. Os picos e vales no grifico podem ser atribuidos a estocasticidade do
ambiente e do algoritmo PPO.

Figura 3. Grafico da média da recompensa durante o treinamento.

’https://github.com/magmaOffenburg/magmaChallenge



Foi observado que o agente estd aprendendo com base na fun¢do de recompensa,
evidenciando que o ambiente desenvolvido € funcional e capaz de permitir que o agente
aprenda e gere resultados. Os resultados da Tabela 7 mostram que o PI treinado atingiu
uma velocidade média significativamente maior (2.25 m/s) em comparacdo com o PI sem
treinamento (1.76 m/s) e o Cart Table (1.46 m/s). Apesar do ligeiro aumento no ndmero
de quedas, o PI treinado alcancou a bola com mais frequéncia (141 vs. 117), resultando
em um score final superior (9.27 vs. 7.35). Este resultado demonstra a eficicia do modelo
proposto para otimizar a caminhada de robos bipedes.

Tabela 7. Comparacao entre Pl (Com e Sem treinamento) e Cart Table

Variaveis PI(Sem treino) | Cart Table | PI(Treinado)
Score final 7.35 0.71 9.27
Velocidade média 1.76 m/s 1.46 m/s 2.25 m/s
Total de chegadas na bola 117 63 141
Total de quedas 24 125 25

6. Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo de PI que posteriormente foi otimizado com
aprendizagem por refor¢o, implementado na plataforma BahiaRT-GYM para treinamento.
Por meio de um ambiente de treinamento projetado, exploramos a inclina¢do do tronco
do agente durante a locomog¢ao. Além disso, um ambiente foi criado para a coleta de
métricas dos modelos de caminhada.

Os resultados obtidos demonstraram uma melhoria no desempenho do agente com
o modelo treinado em um cendrio onde a velocidade méxima € utilizada. Embora o agente
tenha registrado uma queda a mais em comparacdo ao modelo ndo treinado, sua maior
velocidade resultou em um maior ndmero de chegadas a bola, culminando em um score
final superior. Isso ressalta a eficicia do treinamento e a capacidade do ambiente de
suportar e otimizar o aprendizado. No entanto, € importante ressaltar que o treinamento
foi realizado em um ambiente de simulacdo simplificado. O desempenho do modelo
em um ambiente mais complexo, com obstaculos e interacdo com outros agentes, ainda
precisa ser avaliada. Trabalhos futuros devem investigar a generalizacdo do modelo para
diferentes cendrios, além de explorar outras arquiteturas de redes neurais e fungdes de
recompensa.
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