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Resumo. Treinar robds para aprender politicas complexas tem se mostrado
um desafio monumental. Nesse contexto, o Aprendizado por Imitacdo (IL) tem
como foco extrair politicas de referéncia de um especialista e transferi-las para
robés com a mdxima fidelidade possivel, geralmente através do Aprendizado
por Reforco Profundo (DRL). Este trabalho apresenta um novo processo de
imitacdo para robds bipedes, composto por trés fases distintas: i) extracdo de
poses de especialistas humanos a partir de videos; ii) geracdo de trajetorias de
referéncia de movimento para o robo; e iii) treinamento do robé utilizando DRL
para adaptar os movimentos considerando a anatomia e dindmica especificas
do robé. Nos experimentos conduzidos em um ambiente simulado, um robo hu-
manoide foi capaz de chutar uma bola a uma distancia de 1 metro, utilizando
como referéncia videos de movimentos similares realizados por humanos e ex-
traidos do YouTube.

Palavras-chave: Aprendizado por Imitacdo. Robds humanoides. Aprendizado
por Reforco Profundo. Estimativa de postura humana.

Abstract. Training robots to learn complex policies has proven to be a monu-
mental challenge. In this context, Imitation Learning (IL) focuses on extrac-
ting reference policies from experts and transferring them to robots with the
highest possible fidelity, usually through Deep Reinforcement Learning (DRL).
This work presents a novel imitation process for bipedal robots, consisting of
three distinct phases: i) extraction of human expert poses from videos; ii) gene-
ration of reference motion trajectories for the robot; and iii) training the robot
using DRL to adapt the movements, taking into account the specific anatomy
and dynamics of the robot. In the experiments conducted in a simulated envi-
ronment, a humanoid robot was able to kick a ball at a distance of 1 meter, using
videos of similar human movements as reference, extracted from YouTube.

Keywords: Imitation Learning. Humanoid Robots. Deep Reinforcement Lear-
ning. Human posture estimation.
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1. Introducao

Seres humanos possuem caracteristicas e habilidades préoprias construidas ao longo de
milhares de anos, capazes de se locomover em ambientes diversos e complexos. A
reproducdo de tais habilidades em robds é um desafio que persiste hd décadas.

Dentro das estratégias de controle de robos, as abordagens baseadas em aprendizagem
se tornaram uma alternativa promissora. Em particular, o Aprendizado por Reforco
(Reinforcement Learning — RL) tem possibilitado que o agente aprenda a executar tarefas
por tentativa e erro interagindo com o ambiente. No entanto, mesmo com a combinagao
das vantagens dessa abordagem com as do Aprendizado Profundo no Aprendizado por
Reforco Profundo (Deep Reinforcement Learning - DRL), ensinar politicas sofisticadas
a robds tem se mostrado altamente desafiador. Como destacado por [Dong et al. 2020],
dentre os desafios dessa abordagem estdo: i) dificuldade de selecdo de amostras adequa-
das; ii) falta de estabilidade do treinamento; iii) dificuldade de exploracdo; iV) dificuldade
de transferéncia do ambiente simulado para o mundo real. Uma alternativa em destaque
nesse cendrio consiste no Aprendizado por Imitacao (/mitation Learning - IL), o qual vi-
abiliza a extracdo de politicas de especialistas e sua subsequente transferéncia para robos.

Com o intuito de contribuir para as investigagdes nessa drea, este estudo propoe
uma nova abordagem baseada no Aprendizado por Imitacdo para a locomog¢ao de robds
bipedes. O processo de imitagao proposto € composto de trés fases: i) extracao de poses
de especialistas humanos a partir de videos; ii) geracdo de trajetdrias de referéncia de
movimento para o rob0; e iii) treinamento do rob6 por meio de DRL para adaptar ou apri-
morar os movimentos, considerando as diferencas entre o esquema corporal e a dindmica
do robd em relagdo ao especialista humano. A tarefa selecionada para a imitacdo foi o
chute de uma bola de futebol. Os experimentos foram conduzidos com a robé huma-
noide Marta, desenvolvida pelos grupos de trabalho GASI (Unesp) e LaRoCS (Unicamp)
[Chenatti et al. 2018]. Nos experimentos realizados, a robd foi capaz de chutar a bola,
posicionada a 1m de distancia, com base em videos de humanos realizando movimentos
semelhantes obtidos do YouTube.

2. Contribuicoes

Como principais contribui¢cdes do presente trabalho, destacamos:

* O desenvolvimento de um novo conjunto de dados (SoccerKicks), que disponibi-
liza uma colecao de videos de chutes de bola parada para fornecer movimentos de
referéncia para robos humanoides [Lessa et al. 2021a];

* O desenvolvimento de metodologias para selecdo de videos, estimativa de pose
humana e obten¢do de movimentos de referéncia nesse conjunto de dados;

* A criagdo de uma nova metodologia para treinar robds humanoides usando videos
do conjunto de dados, com base no Aprendizado por Refor¢co Profundo (DRL);
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O desenvolvimento de uma abordagem capaz de lidar com o fato de que robds

humanoides podem ter uma forma corporal significativamente diferente dos hu-

manos nos videos de referéncia;

* A melhoria do algoritmo de DRL, adaptando-o para utilizar coordenadas de
posicdo em vez de orientagoes;

* O desenvolvimento de novas funcdes de recompensa para o DRL;

* O desenvolvimento de um framework capaz de comportar o treinamento por
refor¢co de agentes robdticos a partir de videos do youtube;

* A proposicdo e comparacdo de diferentes funcdes de recompensa e a investigacao

de técnicas que possam estimular posturas mais naturais e realistas a partir do

aprendizado.

Parte das contribui¢des ja foi publicada no trabalho [Lessa et al. 2021a], apresentado e
publicado no IEEE SMC (Qualis A2).

3. Referencial Teorico

3.1. Estimativa de Pose Humana

A Estimativa de Pose Humana (EPH) é o processo de localizacdo das articulagcdes em
conjuntos vetoriais bidimensionais ou tridimensionais que compdem a pose do copo hu-
mano em imagens ou videos. Para a EPH 2D, o AlphaPose [Xiu et al. 2018] e o OpenPose
[Cao et al. 2019] sdo amplamente utilizados, fornecendo estimativas em tempo real para
multiplas pessoas a partir de uma tnica imagem. Dentre os sistemas para o EPH 3D, Hu-
man Mesh and Motion Recovery (HMMR) [Kanazawa et al. 2019] fornece uma predicao
da pose 3D, na geracdo das informacdes geométricas (malha) do corpo de um modelo
humano e na geracdo de informagdes de cadmera a partir da qual a imagem da pessoa foi
obtida na estimativa 2D. Varios fatores influenciam a qualidade da EPH como movimento
da camera, ponto de vista, rotacdo, iluminacao e oclusdo das partes do corpo.

3.2. Aprendizado por Reforco Profundo

No Aprendizado por Reforco (RL), o objetivo € aprender uma politica m que habilite o
agente a maximizar o retorno esperado para uma dada tarefa. Em cada instante de tempo ¢,
o0 agente interage com o seu ambiente descrito por uma politica 7y(a|s), parametrizada por
6, que modela uma distribui¢do de probabilidade condicional p,4(a|s), dado a observacao
do estado no instante de tempo s; e da acdo consequente a;. O agente executa a a¢ao, tran-
siciona para um novo estado s;; e recebe uma recompensa escalar r;, que reflete uma
transi¢do desejada. Este processo gera uma trajetoria 7 = {(so, ag, 7o), (S1,a1,71), ..}
descrito como um Processo Decisorio de Markov. Portanto, o objetivo € aprender
pardmetros 6timos que maximizam o retorno esperado Jry = L, (5 [>T ~!rs], onde
pro(7) € a distribui¢do de probabilidade sobre a trajetdria induzida pela politica 7y, em
um horizonte de 7" passos e um fator de desconto de v € [0, 1].

A combinacdo do RL com as Redes Neurais Profundas resultou no Aprendizado
por Reforco Profundo (Deep Reinforcement Learning - DRL), que caracteriza-se pelas
multiplas observacdes dimensionais no espaco de estados, permitindo ao agente tomar
melhores decisdes [Arulkumaran et al. 2017]. Dentre os algoritmos de DRL, destacamos
aqui o Soft Actor Critic (SAC) [Haarnoja et al. 2018], um método Off-policy onde o ob-
jetivo do ator € maximizar a recompensa esperada e a entropia H em cada estado visitado.



O coeficiente ndo-negativo « regula a estocasticidade do sistema, onde um valor alto de
« indica mais explora¢@o e um valor baixo sugere menos exploracao.

3.3. Aprendizado por Imitacao

O Aprendizado por Imitag¢do (Imitation Learning - IL) consiste em utilizar demonstracdes
de especialistas para guiar o agente a aprender uma politica 6tima que imite o especialista.
Uma abordagem simples para IL € usar trajetdrias geradas pelo processo de HPE. Desta
forma, dados os movimento de referéncia, o objetivo € encontrar uma politica 7" que mi-
nimize a divergéncia entre a distribui¢do das caracteristicas induzidas pelo aprendiz (pose
do robd simulado) p, e as caracteristicas induzidas pela politica de referéncia (movimento
de referéncia) p, em cada quadro do video.

No entanto, a imitacdo das acOes de um especialista em condi¢des ambien-
tais, morfolégicas e dindmicas diferentes do aprendiz apresenta varios desafios
[Cheng et al. 2021]. Dois problemas criticos relacionam-se a percepcao, ou seja, como o
sistema observa os estados: i) as diferencas corporais entre o especialista e o aprendiz,
e ii) as discrepancias nos pontos de vista da cimera que gravou as imagens em ambien-
tes nao controlados. Além disso, existem problemas decorrentes do controle, ou seja, da
abordagem utilizada para aprender a politica de imitacdo. Algumas abordagens sido base-
adas em modelos e envolvem modelagem direta ou inversa da dindmica do ambiente. Por
outro lado, as abordagens livres de modelo fazem uso de algoritmos de aprendizado que
empregam diferentes estratégias para aprender a politica a ser imitada. Essas abordagens
serdo discutidas em detalhes na préxima secao.

4. Trabalhos Correlatos

Nos ultimos anos, os métodos de aprendizado tém demonstrado resultados promissores
no controle de rob6s humanoides. O RL [Benbrahim and Franklin 1997], € o DRL actor-
critic [Kim et al. 2017] foram utilizados para controlar robds bipedes. Para o controle da
caminhada da rob6 humanoide Marta em ambiente simulado, diversas abordagens foram
investigadas, incluindo o uso do Algoritmo Genético para selecionar padrdoes de movi-
mento gerados por Série de Fourier Truncada [Tejada Begazo 2020], a aplicacdo de DRL
com algoritmo SAC [Chenatti et al. 2018] [Tomazela 2019] e a abordagem combinada
SAC-PPO [Soares et al. 2020].

Outra linha de pesquisa explorou o aprendizado por imitacao de politicas de re-
feréncia e sua transferéncia eficiente para outros sistemas. Abordagens mais recentes
propuseram o uso de algoritmos baseados em em redes adversariais para permitir que ca-
racteres imitem movimentos humanos a partir de videos [Peng et al. 2021]. Similarmente,
foram aplicados no controle de robds humanoides [Hudson et al. 2021]. Uma abordagem
relevante nesse contexto € o treinamento da politica de imitagdo por DRL utilizando o
algoritmo de Proximal Policy Otimization (PPO) [Peng et al. 2018]. Entre os trabalhos
avaliados, [Peng et al. 2018] propds uma metodologia completa para utilizar videos do
YouTube, diferentemente de estudos anteriores que utilizaram videos gravados em ambi-
entes controlados com sistemas de captura.

5. Abordagem Proposta

Este trabalho propde uma abordagem que combina a extragdo de movimentos humanos
a partir de videos (politica de referéncia) e a imitacdo desses movimentos em um robo



humanoide. A imitacdo consiste no aprendizado de uma nova politica adaptada, ou seja,
na adaptagdo da politica do especialista a estrutura e dindmica do robd.

A abordagem proposta segue trés fases distintas:

1. Estimativa de Pose Humana: consiste na extracdo de um conjunto de poses
humanas 3D a partir de videos do YouTube;

2. Movimento de Referéncia: compreende na aplicacio de um conjunto de
transformacoes para extrair poses humanas 3D ajustadas ao formato e a dindmica
do corpo do robd, levando em consideracdo que essas poses podem ndo ser
idénticas as dos especialistas.

3. Aprendizado por Imitacao a partir de Observacoes: Nesta etapa, DRL € utili-
zado para aprender a politica de imitacdo dos movimentos de referéncia adaptados
para o corpo e dinamica do robd.

A figura 1 apresenta uma representacao detalhada desses processos.
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Figura 1. Diagrama esquematico detalhado das trés fases do processo de
imitacao.

5.1. Estimativa de Pose Humana

Como parte deste trabalho, os autores desenvolveram um conjunto de dados chamado
SoccerKicks, conforme publicado em [Lessa et al. 2021b]. Os videos foram selecionados
da plataforma do YouTube seguindo critérios especificos: i) Tema: os videos escolhidos
sdo jogadores de futebol executando chutes em bolas paradas (pénaltis e faltas); ii) Acoes
completas: os videos selecionados contém a sequéncia completa do movimento reali-
zado pelo jogador; iii) Ponto de vista: os videos selecionados ndo possuem movimentos
abruptos, como balangos, rotagdes e outros; iv) Tamanho e escala: o jogador estd comple-
tamente enquadrado em todos os quadros do video; v) Auséncia de oclusdo: os videos se-
lecionados ndo possuem obstrugdes de jogadores ou partes do corpo; vi) Presenca minima
de pessoas em cena: os videos selecionados t€m poucas ou quase nenhuma pessoa além



do jogador; vii) Qualidade: os videos foram escolhidos considerando iluminacdo, ruidos
e outros fatores que possam afetar a qualidade da imagem.

Além disso, o conjunto de dados inclui a EPHs gerada a partir de cada video. Para
a geracao das EPHs, foram utilizados dois modelos de estimativa 2D, o OpenPose com
25 keypoints e o Alphapose com 26 keypoints, e o HMMR para estimativa 3D a partir
de ambos os modelos. Mais detalhes sobre o conjunto de dados estdo disponiveis em
[Lessa et al. 2021b] e podem ser encontrados em: '.

5.2. Movimento de Referéncia

Aplicamos as matrizes de transformacao (rotagcdo, escala e translagdo) obtidas anterior-
mente para converter as coordenadas 3D das juntas para o sistema de referéncia local.
Para tratar da diferenca de estrutura corporal entre o ser humano de referéncia e o robd,
foram investigados dois métodos: i) Utilizacdo da cinematica inversa nas coordenadas
3D para obter um conjunto de rota¢des que mapeiam cada junta do corpo humano para o
corpo do rob0. ii) Direcionamento direto das coordenadas escaladas para a altura do rob6
(~1m).
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Figura 2. Adaptacao corporal entre humano e robé. a) representacao do esque-
leto de referéncia (video) destacando as juntas alvo; b) Mapeamento entre
as juntas da rob6 Marta e as juntas da referéncia.

5.3. Transferindo Movimentos Humanos como um Problema de Aprendizagem por
Reforco

ApO6s adaptar as sequéncias de poses G;, avangamos para a etapa de transferéncia dos mo-
vimentos humanos para o robd. Nosso objetivo € aprender uma politica 7 que permita ao
rob0 imitar com maximo realismo a habilidade demonstrada no ambiente de simulagao.
Utilizamos o movimento de referéncia da fase anterior como objetivo de imita¢do e trei-
namos a politica com algoritmo SAC.

Espaco de observacao e acoes. O espaco de observacdo (s) inclui a propriocep¢io do
corpo da Marta, como as coordenadas cartesianas 3D para os membros (cintura-pélvica,
térax e tornozelos), velocidades linear (térax) e angular (juntas) e as orientacdo em
angulos euler (juntas e toérax). No contexto do Procedimento -2, s@o adicionadas as coor-
denadas cartesianas 3D de todas as juntas. Para complementar o espaco de observagao,

IConjunto de dados SoccerKicks, pagina GitHub: https://github.com/larocs/
SoccerKicks.
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sdo adicionadas as acdes anteriores, informagdes sensoriais (sensores de forca, ace-
lerdmetros, centro de massa e inércia do rob0), e informagdes relevantes a tarefa suple-
mentar de chutar a bola (distancia minima entre a bola e o pé€ de chute, estado de colisao,
posicdo do dedo do pé, for¢a do chute e dados de posicao, orientagdo e velocidades li-
near e angular da bola). A Figura 3 exemplifica a tarefa adicional. Cada acdo (a; € A)
determina as orientagdes das juntas-alvo, permitindo o controle de suas posicoes.

Figura 3. llustracao da tarefa adicional. A bola é o alvo em d,,,.., () é a distancia
entre o pé de chute para a bola alvo.

Funcao de Recompensa. A funcdo de recompensa incentiva a robo Marta a seguir a
sequéncia de poses de referéncia ¢ em cada instante de tempo, enquanto almeja o objetivo
adicional de chutar a bola. A abordagem adotada segue uma metodologia semelhante
a utilizada em [Peng et al. 2018] no treinamento das politicas no Método Procedimento
-1. A func@o de recompensa € uma combina¢do ponderada de fungdes que descrevem
a tarefa de imitacdo e a tarefa adicional, composta por: Recompensa da pélvis (Rg),
Recompensa da Pose (Rp), Recompensa da Velocidade da Pose (Ry), Recompensa do
tornozelo (Rgr), Recompensa da velocidade do Centro de Massa (R¢,57) € Recompensa
da tarefa adicional (). A funcdo de recompensa total € calculada conforme Equacao 1.

R, =02Rr +0.5Rp +0.05Ry + 0.15RgE + 0.1Rconm + 0.3Rg. (1)

Na fungdo de recompensa da pélvis (R = exp[—5(>; || Rerror||)]) € computado o erro
ponderado das medidas de rotacdo, posi¢do, velocidade linear e angular entre a junta da
cintura do robd (junta Yaw) e a cintura-pélvica da referéncia humana.

A recompensa da Pose (Rp = exp[—2(3; || Perror||) tem o objetivo de incentivar o robd
a seguir a sequéncia de orientacdes das juntas da referéncia. O calculo da Rp envolve a
computacao do erro das rotagdes 1D para cada instante de tempo. A recompensa relativa
a velocidade angular da pose (Ry = exp[—0.1(3; ||V elerror||)]) € calculada a partir do
erro entre as velocidades das poses alvo do robo e sua fung¢ao exponencial.

A estabilidade do rob6 € promovida pela recompensa da velocidade do Centro de Massa
(Reom = exp[—10(3; |CoMepror|)]), que incentiva o robd a acompanhar a velocidade do
Centro de Massa de referéncia. Além disso, a recompensa relativa a posi¢ao do tornozelo
(Repr = exp[—40(3; | Eerror|)]) serve como um estimulo adicional para o robd seguir as
coordenadas de posi¢ao de referéncia.

Por fim, a recompensa da tarefa adicional (Rg = exp[—4(32; |Gerror|)]) € calculada
com base no erro entre a distancia do pé de chute e a posi¢ao inicial da bola. Quando o
robo alcancga a bola, a recompensa recebida a partir desse momento até o final do episédio
¢ igual a um (1).

No Procedimento -2, a recompensa da pose passa a incentivar o robd a seguir a
sequéncia de coordenadas cartesianas 3D, enquanto que a recompensa da velocidade da



Pose é determinada pela velocidade linear para cada uma das juntas alvo da referéncia.
Similarmente, a recompensa da pélvis € determinada pelas coordenadas de posi¢do e ve-
locidades linear da cintura-pélvica. As funcdes de recompensa do tornozelo, velocidade
do Centro de Massa e tarefa adicional permanecem inalteradas.

6. Procedimento Experimental

A rob6 Marta, na sua versdao simulada neste estudo, apresenta uma altura aproximada de
1 metro e um peso de 8 quilogramas. Ela € composta por 25 juntas de revoluc¢do, sendo
trés delas localizadas na cintura permitindo movimentos esféricos. Destaca-se que ela
possui caracteristicas distintas, tais como pés com area de contato reduzida e um grau de
liberdade adicional nos dedos dos pés. A simulagdo foi realizada no CoppeliaSim ( com
a Biblioteca de fisica Bullet), com codificagdo em Python e PyRep. A interface OpenAl
Gym foi usada para abstrair o ambiente para o algoritmo SAC, executado no framework
Rlkit. Cada episddio iniciou com a robd em pé, em um ambiente sem obstaculos, sofrendo
uma perturbac¢ao inicial aleatdria. Os episodios foram encerrados se a robd perdesse esta-
bilidade ou apos 20 segundos.

A estrutura de rede utilizada para o treinamento das politicas consistiu em duas camadas
ocultas de 512 neurdnios cada, com ativagao Relu, seguidas por uma camada de saida
linear com 1 unidade. Os hiperpardmetros utilizados no algoritmo SAC foram: taxa de
aprendizagem («) de 0.0003, tamanho de lote de 256, tamanho de buffer de 50000, fator
de desconto () de 0.99 e coeficiente de atualizacdo (7) de 0.005.

Os experimentos foram conduzidos para avaliar o desempenho do sistema na tarefa de
chute de bola, utilizando o video 6freekick (1.24s) do SoccerKicks como referéncia. Em
cada experimento, diferentes politicas e funcdes de recompensa foram avaliadas. A bola
foi posicionada a aproximadamente 0.3m do pé direito da robd. Para corrigir a orientacao
do jogador em relacdo a bola, uma rotacdo de corre¢ao foi aplicada aos quadros do video
de referéncia. Adicionalmente, A posi¢do da pélvis do jogador foi normalizada para o
intervalo de 0 a 0.5m (primeiro e ultimo quadro). Esse processo € ilustrado na Figura 4.
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Figura 4. Imagens do video selecionado do conjunto de dados SoccerKicks e
suas coordenadas 3D correspondentes geradas.

Foram conduzidos quatro experimentos:

1. EXP-01: imitacdo de angulos usando torque real. Neste experimento, o objetivo
foi reproduzir os angulos das articulagdes do especialista. Os motores no ambi-
ente de simulacdo foram configurados com os torques maximos informados pelos
fabricantes. A cinematica inversa foi utilizada;



2. EXP-02: imitacdo de angulos usando torque ilimitado. Esse experimento foi
idéntico ao anterior, porém utilizando motores sem limite maximo de torque;

3. EXP-03: imitacdo de posi¢do com torque ilimitado e recompensa por pose. Neste
experimento, o objetivo foi reproduzir a posicao espacial relativa das articulagdes.
O sistema foi recompensado pela diferenca entre as posicoes das juntas (excluindo
as juntas do peito, pélvis, pescogo e cabe¢a) na referéncia e a posicao atual;

4. EXP-04: imitacdo de posicdo com torque ilimitado e recompensa de todas as
juntas. Este experimento foi uma replicacdo do experimento anterior, excluindo
apenas as articulagdes do pescogo e cabec¢a da recompensa.

7. Resultados e Discussoes

Ao incentivar as politicas a imitar os movimentos ricos e complexos dos seres humanos
a partir da observagdo de videos do conjunto de dados SoccerKicks, os resultados obti-
dos confirmam a viabilidade da transferéncia desses movimentos para robds por meio da
imitagdo por observacdo. A Figura 5 mostra registros das execugdes das politicas aprendi-
das, evidenciando que o rob6 adquiriu posturas semelhantes as da referéncia, adaptando-
se as suas proprias condi¢des fisicas e dindmicas, mesmo quando a tarefa adicional de

chutar a bola ndo foi alcangada (EXP-01, EXP-02).
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Figura 5. Fotografias do robo executando as politicas aprendidas para os quatro
experimentos (EXP-01 a EXP-04). Com as abordagens adotadas, o robo foi
capaz de obter posturas similares a da referéncia enquanto se atentava a
chutar a bola, satisfatoriamente alcancados nos EXP-03 e EXP-04.

A Figura 6 apresenta as curvas de aprendizado para as diferentes configuracdes ado-
tadas nos experimentos. A performance das politicas treinadas € resumida na Tabela 1.
A avaliagdo das politicas foi realizada em 50 execugdes, e os resultados referentes a es-
tabilidade do tronco, a distancia do pé de chute para a bola e a distancia percorrida pela
bola sdo apresentados nos graficos das Figuras 7 (EXP-01, EXP-02, EXP-03 e EXP-04),
respectivamente.

As curvas de aprendizado mostram a média total de recompensas recebidas a cada 100
episodios para cada experimento. As Figuras a, b, c e d (Superior) representam as curvas
individuais do total médio recebido durante o treinamento. Por outro lado, as Figuras a,
b, ¢ e d (Inferior) exibem as curvas de contribui¢do para cada tipo de reforco, conforme
descrito na Secao 5.3.

O método Procedimento -1 utilizado no treinamento das politicas mx;cx1 € Trick2, apre-
sentou resultados inferiores aos esperado, visto que este método tenta encaixar o mo-
vimento humano no corpo da Marta ndo levando em conta as diferengas estruturais e



Tabela 1. Sumario dos resultados obtidos das politicas aprendidas para realizar
a transferéncia de movimentos humanos para o rob6é com a Aprendizagem
por Reforco Profundo.

Meédia .| Distincia
Escala de Em pé, L.
. o Recompensa da Re- . .| média
. Ciclo de | tempo de | Episodios P apos o trei- ..
Experimentos ‘ . - 3 miéxima compensa viajada
tempo (s) | simulagdo | (107) 3 L namento
) (10°) Miixima (%) pela  bola
) (1oh ¢ em (m)
Thick1 1.24 0.04 70.3 1.04 67.7 58% 0
Tpick 1.24 0.04 66.16 1.02 70 43% 0
Tick3 1.24 0.1 328.08 1.23 6.5 4% 0.57
TMhicka 1.24 0.05 92.60 0.29 11.3 6% 1.02

‘‘‘‘‘‘‘

a) EXP-01 b) EXP-02 c) EXP-03 d) EXP-04

Figura 6. Curvas de aprendizado da média total de recompensas recebidas a
cada 100 episodios foram plotadas para cada experimento. As Figuras
a,b,c e d (Superior) representam as curvas individuais do total médio re-
cebido ao longo treinamento. Ja as Figuras a, b, c, e d (Inferior) sao as
curvas de contribuicao para cada tipo de reforco (Descrito na Secao 5.3).
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3. Distancia percorrida pela bola apés o chute.

i) EXP-03 j) EXP-04

Figura 7. Graficos para a avaliagao das politicas treinadas para os experimentos
EXP-01, EXP-02, EXP-03 E EXP-04.

dindmicas em relagcdo a referéncia. Como resultado, o robd se limitou a reproduzir os
movimentos que lhe trouxessem maior estabilidade levando a uma menor exploracdo da
trajetoria. Por outro lado, ao utilizar o segundo método, Procedimento -2, para treinar
as politicas k3 € Tricka, Obtivemos resultados promissores. A Marta teve maior li-



berdade para movimentar suas juntas de forma a alcangar as coordenadas reescaladas da
referéncia. Conclui-se, portanto, que a estratégia de coordenadas reescaladas foi vantajosa
para lidar melhor com as diferengas corporais, especialmente em relacao a altura, entre a
Marta e a referéncia humana. Além disso, nas politicas 7g;cx3 € Tricka, @ Marta foi capaz
de realizar com sucesso a tarefa adicional de chutar a bola, percorrendo em média uma
distancia de 0,57m e 1,02m, respectivamente. Assim, os resultados demonstram que, ao
utilizar a Aprendizagem por Imita¢do a partir da Observacao de informacdes extraidas do
video, a Marta conseguiu reproduzir movimentos humanos semelhantes aos da referéncia
e executar a tarefa adicional de chutar a bola, mesmo que ndo seguindo a trajetoria da
referéncia em todos os treinamentos.

8. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Apresentamos um framework baseado em Aprendizagem por Refor¢o Profundo e inves-
tigamos metodologias para transferir movimentos humanos para o rob6 Marta usando
videos monoculares. Nossos resultados demonstraram uma reproducao satisfatoria, em
certa medida, dos movimentos humanos no robd Marta, assim como a realizacdo de
uma tarefa adicional nos ultimos dois treinamentos. As contribui¢cdes deste trabalho
sdo significativas e trazem perspectivas promissoras para a adaptagdo a novas tarefas.
Embora os resultados obtidos sejam auspiciosos, identificamos limita¢des que precisam
ser abordadas em futuras pesquisas. Primeiramente, a Marta foi incapaz de reproduzir
completamente o ciclo de movimento de referéncia devido a duragdo limitada do video
em comparacdo com o tempo prolongado do episddio. Uma possivel solugcdo seria a
introducdo de quadros interpolados para ampliar o ciclo de tempo do video e ajustar a
duracdo do episddio de acordo com o video. Além disso, o método utilizado para lidar
com as diferencas corporais entre humanos e robos requer estudos adicionais para abran-
ger a diversidade morfoldgica dos robds. No desenvolvimento deste trabalho, a engenha-
ria da recompensa de imitagao foi baseada em métricas de similaridade de estado defini-
das manualmente, assim como os pesos na fun¢do de refor¢co exigiram ajustes manuais.
E importante ressaltar que nossas politicas foram projetadas para um ambiente persona-
lizado para o robd Marta, o que demandaria adaptagdes para outros modelos robéticos.
Como perspectivas futuras, propomos o refinamento das politicas existentes para corrigir
as limitacdes atuais e a incorpora¢do de uma maior diversidade de habilidades e tarefas.
Isso permitiria que o robd executasse atividades desafiadoras e interacdes complexas com
o ambiente, utilizando videos de humanos como referéncia. Essas contribuigdes pionei-
ras e o cardter inovador deste trabalho colocam-nos como fortes candidatos ao prémio de
melhor dissertacao de mestrado em robdética.
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