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Resumo

Este trabalho apresenta estudos de aprendizagem
por reforço, aplicados̀a robótica ḿovel. Neste tipo de
aprendizagem, um robô tem seu comportamento ava-
liado e aprimorado, num dado ambiente, recebendo
apenas pr̂emios ou puniç̃oes a cada iteraç̃ao. Para
tanto, t́ecnicas de aprendizagem por reforço são des-
critas, bem como o popular algoritmo Q-learning.
O robô é modelado numa arquitetura de agente com
aprendizagem, tendo como sensores, operadores de
visão computacional. O desempenho do agenteé ava-
liado num experimento simulado de visão ativa.

Palavras-chave: aprendizagem de ḿaquina, Q-
learning, navegaç̃ao aut̂onoma

1. Introdução

Em um ambiente de robótica, um dos grandes de-
safios consiste em programar o sistema de controle do
robô, maximizando assim sua iteração com o ambi-
ente. T́ecnicas de aprendizado são de grande valia
neste ambiente, pois pode-se aproveitar dados de ou-
tros sistemas ou informações de especialistas para se
desenvolver sistemas de controle mais flexı́veis. Neste
sentido, t́ecnicas de aprendizagem por reforço levam
ainda vantagem, pois dispensam o uso de uma base
de dados supervisionada, uma vez que a avaliação do
comportamento do agenteé feita somente através de
prêmios e puniç̃oes. Assim,́e posśıvel para um agente
aprender a tomar decisões, observando continuamente
sua iteraç̃ao com o ambiente.

A robótica ḿovel, num contexto de navegação
aut̂onoma, é um tema muito estudado e pesqui-
sado naárea de Inteliĝencia Artificial [8] [12] [13]
[14], da qual v́arios paradigmas vêm sendo utiliza-
dos para abordar o problema, inclusive aprendizagem
por reforço [1] [10] [11]. A navegaç̃ao aut̂onoma
est́a relacionadàa habilidade de um veı́culo mover-
se sem intervenção humana até alcançar o seu obje-

tivo, em um ambiente no qual nenhuma informação,
em prinćıpio, est́a dispońıvel.

Várias arquiteturas para navegação aut̂onoma t̂em
sido propostas e podem ser categorizadas basicamente
como: hieŕarquicas, com um alto nı́vel (considera mo-
delos e planos); de baixo nı́vel (considera detecções e
execuç̃oes de aç̃ao); e arquiteturas hı́bridas que combi-
nam duas ou mais técnicas [7]. Neste artigo, a mode-
lagem de rob̂os ḿoveisé feita pelaóptica de agentes,
que definem uma arquitetura própria e uma maneira
de iteraç̃ao com o ambiente. Mas especificamente,
buscou-se uma arquitetura de agente onde se pudesse
incorporar t́ecnicas de aprendizagem por reforço.

Russell e Norvig [16] definem agentes com apren-
dizagem como aqueles que são dotados com um tipo
especial de programa de agente, com capacidade de
aprender durante sua iteração com o ambiente. Sua
arquitetura interna pode ser dividida em quatro ele-
mentos:elemento de aprendizado, responśavel pela
adaptaç̃ao do agente, através do aperfeiçoamento de
suas aç̃oes; elemento de desempenhoque realiza a
tomada de decisão, definindo as ações que serão to-
madas pelo agente;crı́tico avalia as aç̃oes do agente
e determina como oelemento de desempenhodeveŕa
ser modificado; egerador de problemasque cria no-
vas situaç̃oes para que o agente aprenda novas ex-
perîencias. A Figura (1) ilustra a arquitetura geral
de um agente com aprendizagem e o relacionamento
dos componentes do seu programa. Percebe-se ainda
na Figura (1), que sua interação com o mundo ex-
ternoé realizada atrav́es dos seus sensores e atuadores,
mas tamb́em pode receber informações realimentadas
atrav́es docrı́tico.

Para compor o sistema de sensores do agente,
prima-se pela utilizaç̃ao de operadores de visão com-
putacional, que s̃ao comumente encontrados na litera-
tura de navegação aut̂onoma [2] [4] [9] [13] [15] [17]
[18] [19] [20] . Sensores de visão computacional tem
um grande potencial de informações do ambiente e
deve ser explorado. Todavia,é importante ressaltar,
que o uso de operadores clássicos de processamento
de imagens, podem levar ao aumento do custo com-



Figura 1. Arquitetura de um agente com
aprendizagem e os componentes do seu pro-
grama. Fonte: adaptada de [16].

putacional do programa do agente, devendo-se assim
buscar t́ecnicas alternativas, menos custosas computa-
cionalmente [3].

Buscando o desenvolvimento de um agente com
aprendizagem, inicialmente, na secção 2, ḿetodos de
aprendizagem por reforço são apresentados. Posteri-
ormente, na secção 3, o uso do algoritmoQ-learning
é demonstrado através de experimentos simulados,
numa aplicaç̃ao de vis̃ao ativa. Em seguida, na seção
4, as conclus̃oes s̃ao expostas.

2. Aprendizagem por reforço

Em um modelo de aprendizagem por reforço, um
agente aprende a otimizar sua iteração com um am-
biente por tentativa e erro. O ambiente pode ser par-
cialmente ou completamente observável, onde atrav́es
de sensores, o agente identifica estadoss. Em geral
o agente pode modificar o ambiente, utilizando assim
seus atuadores para efetuar açõesa e mudar de estados
[16].

Para cada ação tomada pelo agente, o mesmo pode
receber uma recompensa, que será utilizada para ava-
liar o seu comportamente. Assim, umafunç̃ao de
reforço r(st, at) é um mapeamento de estados/ações
para recompensas, num instante de tempot. A medida
que se d́a a iteraç̃ao com o ambiente, o agente apren-
deŕa a tomar decis̃oes em determinadas situações que o
levam a maximizar a soma de prêmios recebidos [16].

Para cada estadosi ent̃ao, existe um valor de uti-
lidade associadòa soma de todos prêmios recebidos
durante umáepoca de iteraç̃ao com o ambiente, inici-
ando emsi, seguindo uma dada polı́tica, at́e alcançar
um estado final. Desta forma, existe umafunç̃ao de
valor V (s) que mapeia estados para valores de esta-
dos.

Uma poĺıtica πdeterminaŕa que aç̃oes dever̃ao ser
escolhidas em cada estado (funç̃ao de transiç̃ao de
estados). Existe uma polı́tica ótima π∗ e se conhe-
cida,é posśıvel encontrar uma funçãoótima de valores
V ∗(s), e vice-versa. Durante o processo de aprendiza-
gem, busca-se então aproximarπ∗ eV ∗(s) [5].

A dificuldade na aprendizagem por reforço surge
quando um agente realiza uma ação e ñao é infor-
mado se essa ação foi boa ou ñao. Somente no fi-
nal de um processo de aprendizagem lheé fornecido
um pr̂emio ou puniç̃ao. Essas situações s̃ao conheci-
das como recompensa atrasada (delayed reward), pois
conseqûencias futuras de uma ação ñao s̃ao incorpo-
radas na sua recompensa, mas podem influenciar no
desempenho global do agente.

Este problema configura uma tarefa de otimização
e, em geral, s̃ao empregadas técnicas de programação
dinâmica para se encontrar a função ótima de valo-
res V ∗(s). Como ponto de partida, pode-se utilizar
a equaç̃ao de Bellman (Equação (1)), que define uma
relaç̃ao entre sucessivos estados. Essa relação parte do
prinćıpio que o valor de um estadoV ∗(s), para uma
poĺıtica ótima π∗, é definido pela soma de todas re-
compensas, iniciando emsi at́e alcançar um estado
terminal [6]. O valorγ ∈ [0, 1] é um fator de des-
conto usado para pesar o valor de reforço recebido no
futuro.

V ∗(st) = r + γV ∗(st+1) (1)

Assumindo a Equação (1), a seguir serão descritos
três ḿetodos para se aproximar a função de valor de
um estado.

2.1 Algoritmo de Iteração de Valor

O algoritmo de Iteraç̃ao de Valor (Value Iteration)
assume que a função de valoŕe aproximada por uma
tabela (lookup table), ou seja, cada estado tem um
elemento correspondente numa tabela. A busca pela
função ótima de valoré feita atrav́es da atualizaç̃ao
dos valores dos estados em sucessivas explorações do
espaço de estados, até que os valores tenham conver-
gido [6]. Cada valoŕe atualizado segundo a Equação
(2).

Vt+1(st) = max
at

(r + γVt(st+1)) (2)

Observa-se que todas as açõesa posśıveis para um
dado estados devem ser testadas, o que só é viável na
prática atrav́es de um modelo da dinâmica do sistema.

2.2 Aprendizagem por Diferença Temporal

Na aprendizagem por Diferença Temporal (TD -
Temporal Difference), dada uma polı́tica π várias
iteraç̃oes completas com o ambiente são realizadas
(método de Monte Carlo), realizando vários cami-
nho pelo espaço de estados. Diferente do método
de Iteraç̃ao de Valor, este ḿetodo ñao necessita testar
várias aç̃oes víaveis a partir de um estado, apenas atu-
alizar os valores dos estados, segundo a ação tomada



durante a iteraç̃ao [5, 16]. Essa id́eia é descrita pela
Equaç̃ao (3):

Vt+1(st) = Vt(st)+α (r + γVt(st+1)− Vt(st)) (3)

ondeα > 0 é a taxa de aprendizado.

2.3 Algoritmo Q-learning

O algoritmo Q-learning é uma t́ecnica popular-
mente utilizada em aprendizagem por reforço, com-
binada com o ḿetodo de aprendizagem TD. A vanta-
gem doQ-learningé realizar apenas um mapeamento
do par estados/ações para valores-Q, substituindo a
função de valores e a função de transiç̃ao de estados.
Esse mapeamentóe conhecido como função-Q, que
define um valor-Q para cada aç̃ao posśıvel num dado
estado [5, 6, 16].

Assim, umQ-valor é definido como sendo a soma
das recompensas recebidas ao realizar uma dada ação,
seguindo uma polı́tica fornecida. Ao assumir então
que o valor de um estadóe definido peloQ-valor
máximo desse estado, pode-se dizer que oQ-valor é
dado pela Equação (4):

Qt+1(st, at) = Qt(st, at) + α∆q (4)

onde∆q é dado pela Equação (5).

∆q = r + γ max
at+1

Qt(st+1, at+1)−Qt(st, at) (5)

3. Experimentos e resultados

Em sistemas de visão ativa, um agentée equipado
com uma ou mais ĉameras, ondée posśıvel controlar
o posicionamento dessa câmera ou do seu foco. Uma
das vantagens desse tipo de visão computacionaĺe per-
mitir uma maior flexibilidade ao rob̂o, pois o mesmo
pode obter v́arias imagens da cena, sem a necessidade
de mover-se pelo ambiente.

Em ambientes onde existem objetos móveis, um
sistema de vis̃ao ativa permite, por exemplo, manter
o foco de atenç̃ao sobre um dado objeto. A fim de se
validar o uso de aprendizagem por reforço, neste traba-
lho é apresentado um experimento de foco de atenção
num ambiente simulado. Para tanto, o ambiente em
quest̃ao consiste nuḿunico objeto ḿovel, com carac-
teŕısticas espectrais que o diferem da cena, por con-
traste. O objetivo do rob̂o, neste sistema hipotético de
visão,é aprender que ações dever̃ao ser tomadas a fim
de manter a projeção do objeto no centro da imagem.

O experimentóe realizado em duas etapas: deteção
do objeto alvo e atuação do agente. A primeira de-
las consiste no desenvolvimento do sensor, que visa

identificar a localizaç̃ao aproximada do objeto alvo na
imagem. A localizaç̃ao seŕa utilizada pelo agente, na
segunda etapa do processamento, que determinará as
aç̃oes que o deverão ser tomadas para movimentar a
câmera.

Assim, no ḿodulo sensor, inicialmente a imagem
colorida (em canais RGB) capturada da cenaé rea-
mostrada para uma imagem de 10 linhas e 10 colu-
nas. Essa operação visa reduzir o espaço de estados e
conseq̈uentemente a complexidade computacional do
problema. A nova imagem reamostradaé submetida a
uma operaç̃ao de convoluç̃ao, utilizando uma ḿascara
de vizinhança 8, onde os nı́veis RGB de cada ponto da
máscara s̃ao ativados numa rede neural, previamente
treinada. A sáıda da rede neural trata-se da informação
de presença ou não do objeto alvo, naquele ponto da
imagem. Ao final da aplicação do filtro neural, espera-
se identificar a localização aproximada do objeto na
imagem reamostrada.

A rede neural artificial, utilizada no filtro, consiste
numa rede de perceptrons de múltiplas camadas, com
27 unidades sensoriais, 10 unidades na camada oculta
e 1 unidade de saı́da. Para o treinamento foi utilizando
o algoritmo de retro-propagação do erro, com dados
previamente coletados.

A Figura (2) mostra um caso particular de proces-
samento realizado pelo ḿodulo sensor. Nota-se na Fi-
gura (2-a) a imagem bruta capturada da cena, com o
objeto alvo (um bal̃ao azul), posicionado na região su-
perior direita. Aṕos o processamento com filtro neu-
ral, a localizaç̃ao aproximada do objetóe destacada na
Figura (2-b).

Figura 2. Identificação da localizaç̃ao apro-
ximada do objeto alvo, pelo ḿodulo sensor:
(a) imagem original capturada; (b) imagem
processada.

A localizaç̃ao na imagem do objeto alvoé recebida
pelo agente como um dado sensorial, que será utili-
zado para identificar o estado atual do agente. A Fi-
gura (3) ilustra o mapeamento dos dados sensoriais
do agente para os estados do ambiente. Nota-se que
para cada coordenada inteira de localização do objeto,
existe um estado associado. No centro da imagem,
existem 4 estados terminais, para situações em que a
imagem estiver centrada no objeto alvo. Além disto,



são definidos estados terminais adicionais de contorno
da imagem, totalizando 144 estados. Na Figura (3)é
posśıvel perceber ainda as recompensas possı́veis do
agente, em funç̃ao de cada estado: 1 para os estados
terminais centrais, -1 para os estados terminais de con-
torno e -1/25 para os demais estados.

Figura 3. Posśıveis estados do agente e as res-
pectivas recompensas. Estados no contorno e
centrais s̃ao terminais.

Em cada estado não terminal, o agente pode to-
mar 4 tipo de aç̃oes diferentes, acionando seus motores
para mover a ĉamera para baixo, para cima,à esquerda
e à direita. Assume-se que os movimentos realizados
pelos atuadores sejam em espaços discretos e numa
dist̂ancia aparente próximo ao tamanho de cada ponto
da imagem reamostrada.

A polı́tica utilizada pelo agente foi seleção aleat́oria
das aç̃oes, com distribuiç̃ao uniforme, durante um
peŕıodo limitado de aprendizagem. Em seguida,
adotou-se uma polı́tica de escolha do maiorQ−valor
(poĺıtica greedy). A aprendizagem foi realizada com
o algoritmo Q-learning, que utilizou os seguintes
par̂ametros:α = 0.9 e o coeficienteγ = 1.

A Figura (4) ilustra a polı́tica que o agente deve
seguir em cada estado, o queé uma reflex̃ao direta
dos valores de utilidade estimados para cada estado
(o Q-valor mais alto de um estado define a ação a
ser tomada). Inicialmente, os valore são inicializados
em zero, mas logo com 40 iterações do algoritmoQ-
learning (Figura (4-a)) percebe-se uma tendência na
converĝencia dos valores, ficando essa tendência mais
clara com 120 iteraç̃oes (Figura (4-b)). J́a com 160
iteraç̃oes (Figura (4-c)) o agente já tem capacidade to-
tal de posicionar a ĉamera corretamente, a partir de
qualquer estado inicial, ainda que as ações ñao sejam
ótimas. Com 1560 iterações os Q-valores convergem,
resultando em aç̃oesótimas, como ilustrado na Figura
(4-d).

Com este experimento, foi possı́vel observar que
o agente p̂ode aprender a tomar ações desejadas,
utilizando-se sinais de reforço do ambiente. Fica

Figura 4. Poĺıtica que mapeia as aç̃oes em cada
estado, aṕos (a) 40, (b) 120, (c) 160 e (d) 1560
iterações do algoritmoQ-learning

claro que o mesmo comportamento do agente pode-
ria ser obtido atrav́es de um simples algoritmo progra-
mado, todavia, neste experimento teve-se como obje-
tivo avaliar o desempenho do algoritmoQ-learning, e
por sua vez a capacidade de aprendizado do agente,
extendendo-o para aplicações mais complexas.

4. Conclus̃oes

Este trabalho apresentou algumas técnicas de
aprendizagem por reforço, visando-se aplicações num
contexto de rob́otica. Experimentos demonstraram o
uso do algoritmoQ-learningaplicado ao problema de
foco de atenç̃ao, em vis̃ao ativa. Observou-se que após
um ńumero pequeno de iterações com o ambiente, o
agente foi capaz que aprender o comportamentoótimo
de suas aç̃oes.

Todavia, ressalta-se que numa aplicação complexa
de navegaç̃ao aut̂onoma, trabalhando-se num espaço
cont́ınuo de estados, as técnicas de aprendizagem de-
ver̃ao ser combinadas com aproximadores de funções,
de modo a acelerar (ou até mesmo viabilizar) o pro-
cesso de estimação dos valores de utilidade dos es-
tados. Este tipo de aproximação é demonstrada, por
exemplo, no trabalho de Tesauro [22] utilizando redes
neurais, e Smart e Kaelbling [21], com o algoritmo de
Hedger.

Os experimentos apresentados foram realizados
sob condiç̃oes espećıficas de iluminaç̃ao, o que pos-
sibilitou o desenvolvimento de um sistema de visão
satisfat́orio. Poŕem numa aplicaç̃ao real, sistemas de
visão devem ser robustos o suficiente para tolerar pe-



quenas mudanças de iluminação do ambiente, sendo
assim esse ḿodulo um fator cŕıtico para identificaç̃ao
do estado do agente.

Por fim, cuidados de implementação visando pro-
cessamento em tempo real, devem ser tomados, sobre-
tudo em se tratando de ambientes com objetos móveis.
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