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Resumo

Robos sociaveis devem ser capazes de interagir, se comunicar, compreen-
der e se relacionar com os seres humanos de uma forma natural. Existem
diversas motivacoes praticas e cientificas para o desenvolvimento de robods
sociaveis como plataforma de pesquisas, educacao e entretenimento. Entre-
tanto, embora diversos robos sociaveis ja tenham sido desenvolvidos com su-
cesso, ainda existe muito trabalho para aprimorar a sua eficacia. A utilizacao
de uma arquitetura robdética pode reduzir fortemente o esforco requerido para
o desenvolvimento de um robd sociavel. Tal arquitetura roboética deve pos-
suir estruturas € mecanismos para permitir a interacao social, o controle do
comportamento e a aprendizagem a partir do ambiente. Tal arquitetura deve
ainda possuir estruturas e mecanismos para permitir a percepcao e a atencao,
a fim de permitir que um robé6 sociavel perceba a riqueza do comportamento
humano e do meio ambiente, e para aprender a partir de interacoes sociais.
Os processos de aprendizado evidenciados na Analise do Comportamento po-
dem levar ao desenvolvimento de métodos e estruturas promissoras para a
construcao de robods sociaveis capazes de aprender por meio da interacao com
o meio ambiente e de exibir comportamento social apropriado. O proposito
deste trabalho € o desenvolvimento de uma arquitetura robética inspirada na
Analise do Comportamento. A arquitetura desenvolvida € capaz de simular o
aprendizado do comportamento operante € os métodos e estruturas propostos
permitem o controle e a exibicao de comportamentos sociais apropriados e o
aprendizado a partir da interacao com o meio ambiente. A arquitetura pro-
posta foi avaliada no contexto de um problema real nao trivial: o aprendizado
da atencao compartilhada. Os resultados obtidos mostram que a arquitetura
€ capaz de exibir comportamentos apropriados durante uma interacao social
real e controlada. Ainda, os resultados mostram também que a arquitetura
pode aprender a partir de uma interacao social. Este trabalho € a base para
o desenvolvimento de uma ferramenta para a construcao dos robos sociaveis.
Os resultados obtidos abrem muitas oportunidades de trabalhos futuros.






Abstract

Sociable robots should be able to interact, to communicate, to understand
and to relate with human beings in a natural way. There are several scien-
tific and practical motivations for developing sociable robots as platform of
researches, education and entertainment. However, although several soci-
able robots have already been developed with success, much work remains
to increase their effectiveness. The use of a robotic architecture may stron-
gly reduce the time and effort required to construct a sociable robot. Such
robotic architecture must have structures and mechanisms to allow social in-
teraction, behavior control and learning from environment. Such architecture
must also have structures and mechanisms to allow perception and attention,
to enable a sociable robot to perceive the richness of the human behavior and
of the environment, and to learn from social interactions. Learning proces-
ses evidenced on Behavior Analysis can lead to the development of promising
methods and structures for the construction of sociable robots that are able
to learn through interaction from the environment and to exhibit appropriate
social behavior. The purpose of this work is the development of a robotic archi-
tecture inspired from Behavior Analysis. The developed architecture is able to
simulate operant behavior learning and the proposed methods and structures
allow the control and exhibition of appropriate social behavior and learning
from interaction in the environment. The proposed architecture was evalu-
ated in the context of a non trivial real problem: the learning of the shared
attention. The obtained results show that the architecture is able to exhibit
appropriate behaviors during a real and controlled social interaction. Addi-
tionally, the results show also that the architecture can learn from a social
interaction. This work is the basis for developing a tool for the construction of
social robots. The obtained results open oportunities of many future works.






1

2

Sumario

SUMArIo . . . . . . . . o o e e e e
Listade Figuras . . . . . . . . .. . .. e
ListadeTabelas . . . . . . . ... .. ... .
Lista de Algoritmos . . . . . . . . . ... Lo e

Lista de Abreviaturas e Siglas . . . . . . . ... ... ... 0oL

Introducao

Introducao . . . . . . . . . .. e e e e

Robos Sociaveis

2.1 Consideracoes Iniciais . . . . . . . . . ... ... ... .. .. ...,

2.2 Projeto de Robos Sociaveis . . . . ... ... ... 0oL

2.3 Consideracoes sobre Robos Sociaveis . . . . . ... ... ......
2.3.1 Atencaoe Percepcao . . . . . . . . . ...
2.3.2 Auto-Motivacaoe Emocao. . . . . . ... ... ... .....
2.3.3 Aprendizagem . . . . . . . ... ..o e
2.3.4 Comportamento . . ... ... ... .. ... ...
2.35 ExpressaoFacial . . .. ... ... ... .. ..........
2.3.6 Interacao Social . . ... ... ... ... ... .. ...,
2.3.7 Personificagcdo Corporal . . . ... ... .. ... .......

2.4 Consideracoes Finais . . ... ... ... ... ... .........

3 Analise do Comportamento

3.1 Comsideracoes Iniciais . . . . . . .. ... ... ... .........
3.2 Comportamento Operante . . . . . .. ... ... ... .......
3.3 Modelagem do Comportamento Operante . . . ... ... .....
3.4 Discriminacao Operante . . . . ... ... ... ... ........
3.5 PrivacAdoe Saciacao . . . . . . . . . . ...

3.6 Consideracoes Finais . . . . ... ... ... ... ... .......

10
14
14
16
20
22
23
26
28
30



ii

4 Arquiteturas Robéticas 49
4.1 Consideracoes Iniciais. . . . . . . . ... ... ... ... ..., 49
4.2 Arquiteturas Deliberativas . . . . ... ... ... ... ... ... 51
4.3 Arquiteturas Reativas . . . . . ... ... o 0oL 55
4.4 Arquiteturas Hibridas . . . . . .. ... ... ... ... ....... 58
4.5 Arquiteturas de Controle de Robds Sociaveis . . ... ... .. .. 62
4.6 Consideracoes Finais . . . . . . . . ... ... ... .. ....... 69

5 Arquitetura Proposta 71
5.1 Conmsideracgoes Iniciais. . . . . . ... .. ... ... ... .. ..., 71
5.2 Arquitetura Proposta . . . . ... . ... L oo L. 72
5.3 Técnicas e Algoritmos . . . . . . . . . . ... ..o o 75

5.3.1 Aprendizado por Reforco . ... ... ... .......... 75
5.3.2 Aprendizado por Reforco Relacional . . . . ... ... .. .. 79
5.3.3 Rede Neural ART 2. . . . . . . ... ... ... .. .... 82
5.3.4 K-Vizinhos mais Proximos . . .. ... ... ... ...... 83
5.4 Sistemasde Apoio . . . . . ... Lo 84
5.4.1 Visao Computacional . ... ... ... ... ......... 85
5.4.2 ReconhecimentodeFala . .. .. ... ... ......... 88
5.5 Consideracoes Finais . . . .. . ... ... ... .. .. ....... 90

6 Resultados 93
6.1 Comsideracoes Iniciais . . . . . . .. ... ... ... ......... 93
6.2 Metodologia de Projeto . . . . . .. .. ... Lo 94
6.3 Dominios de Aplicacao . . . . ... ... ... ... ... 95

6.3.1 CaixadeSkinner . . . . .. ... ... ... .......... 95
6.3.2 Atencao Compartilhada . . . . . . ... ... ... .. .... 97
6.4 Analisedos Resultados . . . .. ... ... ... ..., 98
6.5 Cabeca Roboética Interativa . . . . . . ... ... ... ... ..... 100
6.6 Arquitetura Proposta . . .. ... ... ... ... 0oL, 102
6.6.1 Sistema de Visao Computacional . .. ... ... ... ... 102
6.6.2 SistemadeVoz ... ...... ... .. ... ..., 105
6.6.3 Sistema Motor . . . ... ... ... ... ... 0. 105
6.6.4 Mecanismo de Aprendizagem por Tutelagem . . . . . . . .. 106
6.6.5 Arquiteturabasica . . ... ... ... ... ..., 109
6.6.6 Convergéncia para uma Politica Otima . . . ... ... ... 120
6.7 Simulacao da Caixade Skinner . . . ... ... ........... 122
6.8 Simulacao da Atencao Compartilhada . . . ... .. ... ... .. 130
6.8.1 Simulador de Interacoes Sociais . . . .. ... ... ... .. 130
6.8.2 Principais Resultados . . . . .. .. ... ... ........ 133
6.9 Cabeca Roboética Interativa . . . . . . ... ... ... ... ..... 144



Sumario iii

6.9.1 Experimentos de Aprendizado da Atencao Compartilhada . 144

6.9.2 Experimentos de Aprendizado por Tutelagem . ... .. .. 148
6.10Consideracoes Finais . . . . .. ... ... ... ... ........ 151
7 Consideracoes Finais 153

Referéncias Bibliograficas 170



iv

Sumario



Lista de Figuras

2.1 Ciclo de projeto de robos sociaveis. . . . . .. ... .. ... .. .. 13
2.2 Sistema motivacional do robo Kismet. . . . . ... ... ... ... 18
2.3 Arquitetura de um modelo emocional. . . . ... ... .. ... .. 19
2.4 Arquitetura de um sistema comportamental. . . ... ... . ... 24
2.5 Expressoes faciaisdorob6 Saya. . . ... ... .. ... ...... 25
2.6 Expressoes faciais dorobo Kismet. . . . .. .. ... ... ..... 25
2.7 AfacedaroboVikia.. . . . . . .. .. ... Lo Lo 26
2.8 Expressao facial do rob6 Valerie. . . . ... ... .......... 27
2.9 Estrutura de personificacdao do rob6 Kismet. . ... ... ... .. 30
3.1 Distribuicoes hipotéticas de respostas. . . . . ... ... ... ... 41
4.1 Estratégias de arquiteturas roboticas. . . .. .. .. .. ... ... 50
4.2 Estrutura da arquitetura SOAR. . . . . . . . .. ... .. ...... 52
4.3 Arquitetura PRODIGY. . . . ... ... ... ... . . ... ..., 53
4.4 Arquitetura NASREM. . . . . . . .. ... oo 54
4.5 Arquitetura BLACKBOARD. . . ... ... ... ........... 56
4.6 Arquitetura SUBSUMPTION. . . . . .. ... ... .. ........ 57
4.7 Arquitetura MOTORSCHEMA. . . . . . . ... ... ... ...... 58
4.8 Arquitetura AuRA. . . . . . . ..o 60
4.9 Arquitetura DAMN. . . . . .. .. e 61
4.10Arquitetura baseada em Modulos Situados. . . . .. ... ... .. 61
4.11Arquitetura EGO. . . . . . . . ... 63
4.12 Arquitetura do robo Kismet. . . . . .. . ... . ... ... ... 65
4.13Arquitetura SRA. . . . . . .. 66
4.14Arquitetura AD. . . . . . ..o 67
4.15Arquitetura do Robo Leonardo. . . . . . ... .. ... ... .... 69
5.1 Arquitetura geral do sistema de controle dorobo. . . . . . .. . .. 74
5.2 Interacao durante aprendizado por reforco. . . ... ... ... .. 77

A\



Lista de Figuras

5.3 Episodio de aprendizadodo ARR. . . . . ... ... ... ... .. 81

5.4 Arquiteturadarede ART2 . ... ... ... ... .......... 83

6.1 Ciclo de projeto empregado neste trabalho. . . . .. ... ... .. 95

6.2 Caixa de Skinner com umrato. . . . ... ... ... ........ 96

6.3 Cabeca robdtica interativa juntamente com o sistema de controle. 101
6.4 Arquitetura proposta. . . . . . . ... Lo oL oo 103
6.5 Sistema de visao computacional. . . .. ... ... ... ... ... 104
6.6 Sistema de reconhecimentodefala. . . . . .. ... ... ...... 105
6.7 Arquitetura geral do mecanismo de aprendizagem. . . . . . . . .. 107
6.8 Organizacao geral da arquitetura proposta. . . ... ... ... .. 110
6.9 Organizacao geral do mecanismo de regras de comportamento . . 112
6.10Fotografia da memoria de trabalho. . . . . . . .. ... ... .... 113
6.11 Arquitetura do sistema motivacional . .. .. ... ... ... ... 115
6.12 Exemplo do processo de aprendizagem de contingéncias. . . . . . 119
6.13Exemplo de encadeamento de comportamentos. . . . . ... ... 120
6.14 Representacao esquematica do simulador da caixa de Skinner.. . 122
6.15Influéncia do sistema motivacional no comportamento do rato . . 125
6.16 Evolucao da aprendizagem durante os experimentos. . . .. . .. 129
6.17Interface do simulador de interacdes sociais. . ... ... ... .. 131
6.18Campovisualdorobo. . .. .. ... ... L0 oL 132
6.19Controle de posicionamento. . . . . . . . . ... ... ... 132
6.20Evolucao do aprendizado durante os experimentos. . . ... . .. 137
6.21Evolucao do aprendizado durante os experimentos. . . .. .. .. 142
6.22 Evolucao do aprendizado durante os experimentos. . . .. .. .. 147

6.23 Processamento de imagem executado pelo sistema de visao. . . . 148



6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9

Lista de Tabelas

Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem. 129
Resultados do Teste ¢t as melhores médiasdo PBL. . . . . . . . .. 129

Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem. 136

Resultados do Teste ¢ as melhores médias do CGIL. . . . . . . . .. 137
Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem. 141
Resultados do Teste ¢ as melhores médias do CGI. . . . . ... .. 142
Resultados obtidos em 2.000 unidades de tempo de simulacao. . 143
Resultados do Teste ¢t as melhores médias do CGIL. . . . . . . . .. 143

Resultados obtidos apoés as 20 corridas de sessao de aprendizado
por tutelagem. . . . . .. ..o 150



viii Lista de Tabelas



Lista de Algoritmos

Aprendizado-Q. . . . . . ... 79
Versao basica do algoritmo K-Vizinhos mais Proximos para pro-

blemas com funcéao objetivo de valores discretos . . .. ... ... 85
Aprendizagem por Contingéncia. . . .. .. ... .. ... ..... 116



Lista de Algoritmos



Lista de Abreviaturas e Siglas

AVAM Adaptive View-Base Appearance Models
PCA Analise de Componentes Principais

AR Aprendizado por Reforco

DOF Graus de Libertade

SP Estimulo Discriminativo Anterior

St Estimulo Reforcador

CGl Indice de Olhar Correto

PBI indice de Pressao a Barra

IA Inteligéncia Artificial

LCA Linguagem de comunicacao entre agentes
R Resposta do agente

SCE Sistema de Controle Emocional

SSE Sistema Supervisor Emocional



Lista de Abreviaturas e Siglas



CAPITULO

1

Intfroducdo

Esta Tese de Doutorado tem como tema a exploracao e o desenvolvimento
de robos capazes de interagir com seres humanos de uma maneira natural,
denominados robos sociaveis. Neste capitulo € apresentada uma visao geral
do trabalho de pesquisa realizado, bem como os objetivos € um resumo dos
resultados obtidos durante a pesquisa. Este Capitulo esta organizado da se-
guinte maneira. Inicialmente sao apresentadas as principais motivacoes para
a realizacao deste trabalho. Entao, sao mostrados os principais objetivos, o
tratamento executado para a consolidacao dos mesmos e um resumo dos re-
sultados obtidos. Posteriormente € apresentada a organizacao desta Tese.

Moftivagcao

Robos sociaveis sao agentes que fazem parte de um grupo heterogéneo,
uma sociedade de rob6s ou humanos. Estes robos nao devem ser confundidos
com sistemas multi-robos, nos quais diversos robos devem interagir para a
execucao de tarefas especificas.

Eles devem poder reconhecer outros robods e seres humanos e se engajar em
interacoes sociais. Robo0s sociaveis devem ser capazes de interagir, de enten-
der, de se comunicar e de se relacionar com seres humanos de uma maneira
natural (Breazeal, 2002). Adicionalmente, esses robos devem ser capazes de
aprender a partir das interacdoes com os seres humanos, adquirindo novos
conhecimentos e adaptando seus comportamentos em resposta aos estimulos
do ambiente (Dautenhahn, 1995) (Dautenhahn and Billard, 1999).

Existem motivacoes cientificas e praticas para o desenvolvimento de robos
sociaveis (Breazeal, 2002). Alguns pesquisadores da area da sociologia (Col-
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lins, 1990) (Restivo, 2001) defendem que o conhecimento e a habilidade de
se comportar apropriadamente sao construcoes sociais e, portanto, para se
desenvolver uma maquina capaz de pensar, adquirir conhecimento e exibir
comportamentos apropriados, ela deve fazer parte de nossa sociedade. Entao,
para um sistema artificial obter sucesso ele devera ser social.

Pode-se aprender muito sobre a natureza humana com o processo de de-
senvolvimento de robos sociaveis (Breazeal, 2002) (Webb, 2000). Robobs so-
ciaveis também sao importantes em dominios de problema nos quais os robos
devem interagir com os seres humanos para resolver tarefas especificas, ou em
dominios nos quais estes robos possam ser utilizados como mdquina persua-
siva (Robins et al., 2004) (Scassellati, 2001b) (Bjéorne and Balkenius, 2005).
Ainda, nos ultimos anos, tem aumentado também o interesse na exploracao
de robos sociaveis como robos de entretenimento com comportamentos se-
melhantes aos animais (Michaud and Caron, 2000) (Scheeff, 2000) (Kaplan,
2001).

Embora muitos robos socialmente interativos tenham sido construidos e
utilizados com sucesso, ainda existem muitas limitacoes a serem superadas
com o auxilio do desenvolvimento de novas técnicas e a melhoria das ja exis-
tentes. A maioria dos robos existentes possui habilidades limitadas de percep-
cao, de cognicao e de comportamento, em comparacao com seres humanos.
O desafio é o desenvolvimento de robds que possuam a nocao de socializacao,
que possam desenvolver habilidades sociais € que possam mostrar empatia
e entendimento do mundo real. Esses robos ainda representam um objetivo
distante e o alcance deste requer a contribuicao de outras areas do conhe-
cimento, como a Psicologia, a Ciéncia Cognitiva e a Sociologia (Dautenhahn,
1997) (Dautenhahn and Billard, 1999) (Scassellati, 2000).

Para interagir com os seres humanos, os robos precisam perceber e en-
tender a riqueza do comportamento humano. Portanto, estes robds devem
possuir sistemas de percepcoes visuais e auditivas que permita a interacao
em tempo real, integrando as diversas percepcoes em uma interface multimo-
dal que possibilite o entendimento e a formacao de conceitos sobre os objetos
e eventos no ambiente. O desafio aqui € o desenvolvimento de interfaces mul-
timodais que permitam a interacao do robo em tempo real, direcionando seus
recursos computacionais para o processamento dos estimulos mais relevantes
do ambiente (Salichs et al., 2006) (Gockley et al., 2007).

Nas interacdoes humano-robo, outro grande desafio € o desenvolvimento de
mecanismos eficientes que permitam ao rob6é compartilhar com uma pessoa a
atencao sobre um objeto ou evento do ambiente, caracterizando uma habili-
dade denominada atencao compartilhada. A atencao compartilhada € um dos
grandes desafios a ser solucionado pelos pesquisadores da roboética social (Ka-
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plan and Hafner, 2004). Esta habilidade € considerada a base essencial para o
desenvolvimento das habilidades sociais e cognitivas (Deak et al., 2001) (Smith
and Ulvund, 2003) (Nagai et al., 2003a) (Kanda et al., 2004). Ela foi definida
na literatura como a capacidade de utilizar gestos e contato ocular para coor-
denar a atencao de outras pessoas de forma a compartilhar experiéncias sobre
objetos ou eventos interessantes (Bosa, 2002) (Dube et al., 2004) (Kaplan and
Hafner, 2004), possibilitando o aprendizado do que € importante no ambiente
(Deak and Triesch, 2005).

Adicionalmente, robds sociaveis precisam agir pro-ativamente durante as
interacoes com o ambiente. O desenvolvimento de sistemas motivacionais ar-
tificiais possibilita que o rob6 nao seja apenas um escravo do ambiente e da
situacao, possibilitando que ele responda a certos estimulos de acordo com
suas necessidades internas. Neste contexto, o desafio é o desenvolvimento
de sistemas que permitam a simulacao de emocoes e necessidades, que per-
mitam ao robd interagir de maneira pro-ativa, além de formar a base para o
desenvolvimento de comportamentos mais complexos que permitam aos seres
humanos determinar o estado atual do robo em relacao as suas necessidades
(Gadanho and Hallan, 2002) (Breazeal, 2003a) (Gockley et al., 2006).

Além da comunicacao e da interacao, um robo que co-existe diariamente
com pessoas deve ser capaz de aprender e se adaptar a novas experiéncias.
Um desafio fundamental € projetar robds que possam ser ensinados da mesma
maneira que outra pessoa ou da forma mais semelhante possivel (Daute-
nhahn, 1995) (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2004) (Policastro et al., 2007a) (Poli-
castro et al., 2008a).

Se um robo é parte do mundo fisico e compartilha o ambiente com os seres
humanos, € provavel que ele se encontre diariamente com estes. Neste con-
texto, o desenvolvimento de mecanismo que permitam estabelecer uma longa
interacao com os seres humanos tras um importante desafio para o projeto de
robos sociaveis (Breazeal, 2004).

Como pode-se verificar pelo exposto, existem diversos desafios para o de-
senvolvimento de abordagens que permitam aos robos sociaveis aprender e
interagir de uma maneira mais natural. Os processos de aprendizagem e
modificacado do comportamento, evidenciados na Analise do Comportamento,
uma area de Psicologia, podem levar ao desenvolvimento de estruturas e mé-
todos promissores para a construcao de robos sociaveis capazes de aprender
a partir das interacdoes com o ambiente e capazes de exibir comportamento
social apropriado. Adicionalmente, a utilizacao de uma representacao relaci-
onal de primeira ordem (Otterlo, 2005) pode prover um modo econdmico para
representar o conhecimento necessario a grandes espacos de busca e decisao.

Ainda, como o projeto de robos sociaveis pode variar muito em termos de
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estrutura, técnicas empregadas e objetivos sociais, uma vez que estes robos
podem ser desenvolvidos para diversas aplicacoes, a organizacao das estrutu-
ras € métodos em uma arquitetura robotica composta por componentes reu-
tilizaveis pode reduzir o tempo e esforco requerido para a construcao destes
robos. Tal arquitetura precisa possuir estruturas e mecanismos que permitam
a interacao social apropriada a partir da aprendizagem e das interacoes com
o ambiente, além de mecanismos que permitam ao robo perceber e entender a

riqueza do comportamento humano.

Objetivos

Apoiado pelas motivacoes expostas, um dos propositos deste trabalho de
pesquisa € a exploracao e o desenvolvimento de estruturas e mecanismos que
permitam o controle de robds sociaveis. Adicionalmente, um objetivo deste
trabalho foi a organizacdo destas estruturas e métodos em uma arquitetura
robotica com componentes reaproveitaveis que possam ser utilizados para a
construcao de robos sociaveis para diversas aplicagoes. Ainda, este trabalho
teve como objetivo secundario a investigacao de formas alternativas de repre-
sentacao do conhecimento capazes de representar e manipular grandes espa-
cos de busca e decisao. O desenvolvimento desta pesquisa foi concentrado em
alguns aspectos, considerados relevantes para uma contribuicao na area da
robotica sociavel, consubstanciados pelas seguintes questoes de pesquisa:

1. Os processos de aprendizado evidenciados na Analise do Comportamento
podem levar ao desenvolvimento de estruturas e métodos promissores
para a construcao de robds sociaveis?

2. A utilizacao de uma representacao hibrida composta por um mecanismo
neural e uma representacao relacional de primeira ordem € capaz de re-
presentar e manipular grandes espacos de busca e decisao e generalizar
o conhecimento adquirido de maneira eficiente?

3. A arquitetura roboética resultante da organizacao das estruturas e méto-
dos desenvolvidos pode ser um bom modelo para o aprendizado de habi-
lidades sociais basicas como a atencao compartilhada?

4. E possivel a construcao de um robé sociavel simples, utilizando a arqui-
tetura robotica proposta, capaz de realizar uma interacao social contro-
lada?

Para o tratamento das questoes de pesquisa apresentadas acima, foi rea-
lizada uma ampla pesquisa bibliografica sobre robos sociaveis, apresentada
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no Capitulo 2, seguida de uma pesquisa bibliografica direcionada com foco
especifico na teoria da Analise do Comportamento, uma importante ciéncia
inserida na area de conhecimento da Psicologia, apresentada no Capitulo 3.
Estas pesquisas possibilitaram a definicao dos requisitos e a modelagem logica
das estruturas e métodos que deveriam ser implementados para alcancar os
objetivos propostos neste trabalho. Adicionalmente, as pesquisas bibliografi-
cas realizadas possibilitaram a definicao de algumas técnicas computacionais
para a implementacao das estruturas e mecanismos necessarios para a reali-
zacao deste trabalho.

Entao, apds as pesquisas bibliograficas necessarias ao embasamento teo-
rico, foram realizadas algumas atividades de planejamento e definicao da ar-
quitetura proposta. Apos estas atividades, a primeira versao da arquitetura
foi modelada. Esta versao foi implementada e testada em uma simulacao de
um rato em uma Caixa de Skinner, um experimento classico da Psicologia
(Catania, 1999) (Serio et al., 2004).

Embora este experimento preliminar seja simples e possua um espaco de
busca e decisao reduzido, estes resultados preliminares demonstram que a
arquitetura pode controlar o comportamento de um agente sociavel e emitir
comportamentos apropriados em uma interacao com o ambiente. Os resulta-
dos obtidos também permitiram verificar que o sistema motivacional foi capaz
de influenciar positivamente no processo de emissao das respostas pelo rato
simulado. Portanto os resultado preliminares obtidos mostraram que a pri-
meira versao da arquitetura desenvolvida €é uma promissora ferramenta de
controle para aplicacoes na robotica sociavel.

Apos esta validacao, foram verificadas diversas oportunidades de melho-
rias nos mecanismos e estruturas da arquitetura, de forma a torna-la mais
plausivel e adequada a teoria na qual ela foi inspirada. Apoés esta primeira
avaliacao, também foi realizado um estudo sobre a convergéncia do algoritmo
de aprendizado da arquitetura. A partir deste estudo e da validacao, iniciou-
se um novo ciclo de planejamento, definicio e modelagem para o aperfeico-
amento dos mecanismos existentes e implementacao de novos mecanismos
na arquitetura. Apos isso, a arquitetura foi novamente validada empregando-
se o simulador da Caixa de Skinner para determinar a eficacia das mudan-
cas realizadas e determinacao da capacidade de aprendizado da arquitetura.
Os resultados obtidos confirmam os resultados anteriores e mostram que a
arquitetura apresentou uma boa capacidade de aprendizado e de exibir com-
portamentos apropriados durante a simulacao. Os resultados obtidos também
mostram que o algoritmo de aprendizagem da arquitetura pode constituir uma
importante contribuicao para a area de aprendizado de robos sociaveis. En-
tre suas mais importantes caracteristicas pode-se citar a sua capacidade de
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mapear motivacoes, estimulos discriminativos e conseqiiéncias para produzir
uma politica de aprendizagem nao deterministica.

Apo6s esta nova validacao, a arquitetura foi refinada e suas estruturas e
métodos foram otimizados. Posteriormente, foram realizados diversos experi-
mentos para a validacao da arquitetura em um problema de aplicacao real e
nao trivial, o aprendizado da atencao compartilhada (Dube et al., 2004) (Ka-
plan and Hafner, 2004). Para tanto, foi desenvolvido um simulador de in-
teracoes sociais (detalhado na Secao 6.8.1 do Capitulo 6), capaz de simular
os movimentos necessarios ao robo e ao ser humano, além de fornecer esti-
mulos apropriados do ambiente. Apos este estudo, novos mecanismos foram
incorporados a arquitetura para possibilitar a generalizacao do conhecimento
adquirido durante o processo de aprendizado. Entao, foi realizado um novo es-
tudo para a comparacao do desempenho desta nova versao da arquitetura com
a versao anterior, além da comparacao destas com uma versao da arquitetura
empregando o algoritmo Q-Learning classico como algoritmo de aprendizado.

Os resultados obtidos nestes novos experimentos mostram que a arqui-
tetura € capaz de simular os principais processos basicos de aprendizagem
evidenciados na Analise do Comportamento. Os resultados demonstram tam-
bém que a arquitetura € capaz de exibir comportamentos apropriados durante
uma interacao social, confirmando os resultados obtidos com os experimentos
sobre a Caixa de Skinner. Adicionalmente, os resultados mostram que a arqui-
tetura pode aprender a partir de uma interacao social. Portanto, nesta etapa
da pesquisa, pode-se verificar que a arquitetura proposta € uma ferramenta
potencial para controlar robds sociaveis durante interacoes em um ambiente
social. Adicionalmente, os resultados obtidos com estes novos experimentos
mostram que a arquitetura proposta € capaz de representar um modelo de
aprendizado da atencao compartilhada, sendo uma importante contribuicao
deste trabalho para a area da robdtica sociavel.

Finalmente, apos este estudo, a arquitetura recebeu um modulo de visao
computacional e um modulo de reconhecimento de fala, além de um sistema
motor e um mecanismo de aprendizagem por tutelagem. Apos estas ultimas
extensoes, foi realizado um estudo empregando a versao final da arquitetura
para controlar uma cabeca roboética interativa em um experimento de apren-
dizado da atencao compartilhada em um ambiente social real. Os resultados
obtidos com estes experimentos confirmam todos os resultados anteriores e
mostram que a arquitetura € capaz de exibir comportamentos apropriados
durante uma interacao social real e controlada. Estes resultados também
mostram que a arquitetura proposta € capaz de adquirir habilidades sociais
basicas a partir de comportamentos inatos existentes no repertorio do robo e
da interacao com o ambiente.
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Adicionalmente, para demonstrar o valor do aprendizado da atencao com-
partilhada como precursora do aprendizado social, foi realizado um estudo
de aprendizado por tutelagem para validar o novo mecanismo de aprendiza-
gem incorporado a arquitetura. Os resultados mostram que o mecanismo de
aprendizagem por tutelagem pode generalizar o conhecimento instruido. Os
resultados obtidos mostram também que a arquitetura proposta € capaz con-
trolar um robo sociavel em uma interacao controlada, ainda que simples em
comparacao com muitos trabalhos existentes na literatura. Adicionalmente,
os resultados evidenciam que a atencao compartilhada € uma habilidade so-
cial fundamental para o desenvolvimento social. Estes resultados permitiram
a validacao final da arquitetura robética proposta neste trabalho, assim como
a validacao de toda a estrutura desenvolvida para possibilitar os experimen-
tos empregando os simuladores e o robo real, permitindo alcancar os objetivos
propostos neste trabalho.

O desenvolvimento deste trabalho de pesquisa contribuiu para a formacao
de uma base para futuros trabalhos na area da robdtica sociavel. Os resulta-
dos obtidos constituem as estruturas fundamentais para a implementacao de
comportamentos mais complexos e outros mecanismos de raciocinio e apren-
dizado por meio de interacao com o ambiente. Vale aqui ressaltar que até o
momento, segundo o conhecimento deste pesquisador, nao existem trabalhos
similares, na otica da robdética sociavel, sendo desenvolvidos no Brasil.

Organizacdo da Tese

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2, sao
introduzidos alguns conceitos e consideracoes sobre o projeto e o desenvolvi-
mento de robos sociaveis. No Capitulo 3, sao introduzidos alguns dos princi-
pais conceitos e processos da Analise do Comportamento, a teoria base deste
trabalho. No Capitulo 4, sao apresentados os conceitos sobre arquiteturas
roboticas e as principais arquiteturas existentes na literatura, além das ar-
quiteturas de controle de robos sociaveis relacionadas ao presente trabalho.
No Capitulo 5, € apresentada a proposta deste trabalho de pesquisa, desta-
cando as diferencas entre este e os principais trabalhos relacionados existen-
tes na literatura, assim como as técnicas computacionais empregadas para o
desenvolvimento da arquitetura proposta. No Capitulo 6, sao apresentados os
mecanismos e estruturas da arquitetura proposta, bem como os resultados
obtidos durante os diversos estudos realizados para a validacao da mesma.
Adicionalmente, sao apresentadas algumas discussoes especificas sobre os
resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 7, sao feitas as discussoes sobre
os resultados, bem como as consideracoes finais deste trabalho.
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CAPITULO

2

Robbs Socidveis

2.1 Consideragoes Iniciais

Robos sociaveis sao agentes que fazem parte de um grupo heterogéneo,
uma sociedade de rob6s ou humanos. Estes robos nao devem ser confundidos
com sistemas multi-robos, nos quais diversos robos devem interagir para a
execucao de tarefas especificas.

Eles devem poder reconhecer outros robos e seres humanos e se engajar
em interacoes sociais. Robods sociaveis devem ser capazes de interagir, enten-
der, se comunicar e se relacionar com seres humanos de uma maneira natural
(Breazeal, 2002). Adicionalmente, esses robos devem ser capazes de aprender
a partir das interacoes com os seres humanos, adquirindo novos conhecimen-
tos e adaptando seus comportamentos em resposta aos estimulos do ambiente
(Dautenhahn, 1995) (Dautenhahn and Billard, 1999).

Existem motivacoes cientificas e praticas para o desenvolvimento de robos
sociaveis (Breazeal, 2002). Muitos pesquisadores da area da sociologia de-
fendem que o conhecimento e a habilidade de se comportar apropriadamente
sao construcgoes sociais e, portanto, para se desenvolver uma maquina capaz
de pensar, adquirir conhecimento e exibir comportamentos apropriados, ela
deve fazer parte da nossa sociedade. Entao, para um sistema artificial obter
sucesso ele devera ser social (Collins, 1990) (Restivo, 2001).

Os robos sociaveis podem ser utilizados como plataforma de pesquisa, na
qual modelos computacionais de habilidades sociais podem ser implementa-
dos, testados e analisados por meio da insercao do roboé em ambientes sociais
controlados. Desta forma, os robos sociaveis podem ser utilizados por cientis-
tas para estudos e experimentos com o proposito de se entender a natureza

9
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social dos seres humanos (Breazeal, 2002). Adicionalmente, os robds podem
ser utilizados como modelos para testar hipoteses de controle e comporta-
mento de criaturas vivas (Webb, 2000).

Robos sociaveis também sao importantes em dominios de problema nos
quais os robos devem interagir com os seres humanos para resolver tarefas
especificas, ou em dominios nos quais estes robos possam ser utilizados como
maquina persuasiva. Neste contexto, alguns pesquisadores tém empregado
robos sociaveis como ferramentas de ensino ou como mediadores de interacoes
em terapias com criancas autistas (Robins et al., 2004) (Scassellati, 2001b)
(Bjorne and Balkenius, 2005).

Nos ultimos anos, tem aumentado também o interesse na exploracao de
robos sociaveis como robos de entretenimento semelhantes a animais (Mi-
chaud and Caron, 2000) (Scheeff, 2000). Neste contexto, pode ser desejavel
que um robo desenvolva suas habilidades de interacao com o passar do tempo.
Nesta area, alguns pesquisadores exploram modelos e métodos para ensinar
comportamentos complexos aos robos (Kaplan, 2001).

Embora muitas pesquisas sobre robos sociaveis estejam sendo desenvol-
vidas com sucesso, ainda existem muitas limitacoes a serem superadas. A
maioria dos robos existentes possuem habilidades limitadas de percepcao, de
cognicao e de comportamento. Como sistemas especialistas, entretanto, € pos-
sivel o desenvolvimento de robos altamente sofisticados que atuam em areas
com socializacao restrita (Breazeal, 2000). O desafio é o desenvolvimento de
robos que possuam a nocao de socializacao, que possam desenvolver habili-
dades sociais e que possam mostrar empatia e entendimento do mundo real.
Esses robos ainda representam um objetivo distante e o alcance deste requer
a contribuicao de outras areas como Psicologia, Ciéncia Cognitiva e Sociologia
(Dautenhahn, 1997) (Dautenhahn and Billard, 1999) (Scassellati, 2000).

Neste Capitulo, sao introduzidos os principais conceitos sobre robos socia-
veis, apresentando algumas consideracoes sobre abordagens, teorias e técni-
cas utilizadas para o desenvolvimento destes robos. Este Capitulo esta organi-
zado da seguinte maneira. Na Secao 2.2, sao apresentados brevemente alguns
desafios a serem superados durante a realizacao de projetos de robods socia-
veis. Na Secao 2.3, sdo discutidas algumas questdes sobre o desenvolvimento
de robos sociaveis. Finalmente, na Secao 2.4, sao feitas as consideracoes
finais deste Capitulo.

2.2 Projeto de Robdbs Sociaveis

Nesta Secao, sao apresentados alguns desafios a serem superados durante
a execucao de projetos para a construcao de robods sociaveis. O sucesso da
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interacao entre um robd sociavel e os seres humanos nao depende somente
dos mecanismos e estruturas do robd, mas também da sua robustez em ter-
mos de membro da sociedade (Sabanovic et al., 2007). A incorporacao de
principios relevantes do comportamento social humano e o entendimento do
contexto socio-cultural no qual se darao as interacoes do robo em sociedade
poderao influenciar fortemente os resultados do seu projeto. Um rob6 sociavel
somente sera aceito em uma sociedade de humanos se este apresentar com-
portamentos sociais adequados, incluindo expressoes faciais, gestos, atencao
e voz (Breazeal, 2003b) (Breazeal, 2004). Durante uma interacao, tanto o robo
quanto ser humano devem compartilhar o controle da tarefa em questao. Os
robds devem controlar e permitir o controle de uma conversacao, alternando
entre fala e atencao sobre o parceiro social ou, ainda, segundo Skinner (Skin-
ner, 1953), pode-se supor interacoes adequadas a partir do ponto de vista do
comportamento verbal, no qual alternam-se os papéis de falante e de ouvinte.

O projeto de robds sociaveis pode ser visto como a forca motora para a
criacao de uma nova Ciéncia Hibrida (Sabanovic et al., 2007). Estes projetos
devem envolver nao somente engenheiros e cientistas da computacao, mas
também cientistas sociais, psicologos, desenhistas, entre outros. Em alguns
projetos, dependendo da aplicacao do robo, um time de outros profissionais
pode ser incluso na equipe de desenvolvimento, como médicos, pedagogos e
professores (Robins et al., 2004) (Scassellati, 2001b) (Bjérne and Balkenius,
2005) (Sabanovic et al., 2007).

A producao de conhecimento durante a execucao de um projeto de um robo
sociavel nao deve ser um desafio individual para cada membro da equipe, mas
sim um resultado de um esforco conjunto em um trabalho de colaboracao
entre todos os membros desta equipe. Portanto, o projeto de um robo so-
ciavel demanda a definicao de uma metodologia e uma linguagem comum de
trabalho, para possibilitar a coordenacao e a evolucao da equipe de projeto,
assim como para um entendimento comum sobre o projeto que esta sendo
desenvolvido (Sabanovic et al., 2007).

Durante a execucao de um projeto de um robd, sociavel ou nao, sao ne-
cessarias as resolucoes de problemas que incluem desde o mecanismo de cog-
nicao (planejamento, tomada de decisao, aprendizado social e conceitual, in-
corporacao), percepc¢ao (navegacao, sensibilidade do ambiente), interacao com
os seres humanos (interface, dispositivos de entrada) até a arquitetura (sis-
tema de controle e sistema eletromecanico). Adicionalmente, no caso de um
robd sociavel, € necessario a resolucao de problemas adicionais impostos pela
interacao social (Dautenhahn, 1998) (Breazeal, 2000) (Breazeal, 2002) (Deak
et al., 2007).

Uma abordagem recentemente empregada para o projeto de robds sociaveis



12 Robés Sociaveis

€ a biologicamente inspirada. Nesta abordagem, os pesquisadores objetivam
criar robos que imitam ou simulam o comportamento social ou inteligente en-
contrado nas criaturas vivas. Projetos biologicamente inspirados sao baseados
em teorias da neurociéncia e ciéncias biologicas, incluindo antropologia, psi-
cologia, etiologia, sociologia, entre outras. Estas teorias tem sido largamente
empregadas para direcionar o projeto dos sistemas motivacional, motor, cog-
nitivo e comportamental do robo (Dautenhahn, 1997) (Dautenhahn, 1998)
(Dautenhahn, 2000) (Breazeal, 2000).

Embora o projeto de robos sociaveis possa variar em termos de estrutura
e técnicas empregadas e objetivos sociais, uma vez que estes robds podem
ser desenvolvidos para diversas aplicacoes, um exame da literatura permite
identificar alguns elementos comuns a estes projetos. Muitos pesquisadores
ressaltam a importancia da validacao do robo sociavel em um ambiente real
como forma de aprimorar o projeto do mesmo (Breazeal, 2004) (Sidner et al.,
2005) (Sabanovic et al., 2006). Um exame destes trabalhos permite a suposi-
cao de uma metodologia de execucao de projeto segundo a qual o robd possa
ser desenvolvido de forma incremental e validado a cada ciclo de desenvolvi-
mento, de forma a ter suas funcionalidades melhoradas até que os objetivos
do projeto sejam alcancados.

Um possivel processo de projeto de robos sociaveis pode ser definido como
uma espiral na qual o robo pode ser desenvolvido de maneira incremental a
cada ciclo da mesma. Nas etapas iniciais do projeto, uma prova de conceito
e um prototipo do robd podem ser desenvolvidos para que a equipe efetue os
experimentos e validacoes iniciais. Entdao, um projeto mais detalhado pode
ser elaborado e, de maneira incremental, novas estruturas e métodos podem
ser incorporados ao robo, de forma que este tenha todas as funcionalidades
desejadas para o atendimento dos objetivos do projeto.

Inicialmente o projeto deve passar por uma etapa de andlise. Durante
esta etapa, o dominio da aplicacao deve ser descrito e identificado para ser
melhor compreendido. Os objetivos do projeto devem ser delineados € devem
ser definidas a equipe de desenvolvimento e as ferramentas a serem utilizadas
para construir o robo.

Apos a analise do problema, o robo pode ser desenvolvido de maneira in-
cremental em ciclos de processo compostos por quatro fases, planejamento,
projeto, construcao, observagao e validacdo. Durante o planejamento, a equipe
de projeto deve realizar o planejamento das etapas do projeto, bem como os
itens a serem desenvolvidos e os recursos necessarios para cada uma. Du-
rante o projeto, a equipe de projeto deve empregar processos de engenharia,
entre outros, para a modelagem dos entregaveis da fase sendo executada (do-
cumentos, especificacoes, softwares, pecas, componentes, etc). Durante a
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construcao, a equipe de projeto deve empregar as técnicas selecionadas para a
construcao dos entregaveis da fase sendo executada. Durante a observacédo e
validagao, a equipe deve submeter o robo a interacoes em ambiente real para
avaliar os problemas de projeto, o comportamento do robd e as proximas eta-
pas do projeto. Esta analise da interacao social do robo, assim como de seu
comportamento, pode fornecer elementos relevantes para o aprimoramento do
projeto do robo e levar a um novo ciclo do processo. Ainda, em relacao a fase
observacao e validacao, Sabanovic (Sabanovic et al., 2007) ressalta a impor-
tancia da validacao do robd6 em um ambiente social externo ao laboratorio,
em interacoes com pessoas externas a equipe do projeto. Entretanto, deve-
se esclarecer que esta interacao somente pode ser realizada em estagios mais
avancados do processo.

Nos ciclos iniciais da espiral (ver Figura 2.1), uma prova de conceito e um
prototipo podem ser desenvolvidos para que a equipe efetue os experimentos
e validacoes iniciais. Apos isso, a cada ciclo uma nova funcionalidade pode
ser incorporada ao robo, de forma que este tenha todas as funcionalidades
desejadas de forma incremental.

Projeto Construgéo
Planejamento Obse_rvagiéo
e Validagéo
Andlise

Figura 2.1: Ciclo de projeto de robds sociaveis. Durante a andlise a equipe
de projeto deve delinear os objetivos do projeto e as técnicas que serao em-
pregadas na construcao do robd. Apos isso, o processo de projeto inicia uma
espiral que passa pelas fases de planejamento, projeto, construcao, observa-
cao e validac¢ao a cada ciclo do processo. Nos ciclos iniciais da espiral, uma
prova de conceito ou protétipo pode ser desenvolvido para que a equipe efetue
os experimentos e validac¢oes iniciais. Posteriormente, a cada ciclo uma nova
funcionalidade pode ser incorporada ao robd, de forma que este tenha todas
as funcionalidades desejadas de forma incremental.
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2.3 Consideracdes sobre Robds Sociaveis

O desenvolvimento de agentes sociais precisa ser balanceado em termos de
cognicao, aquisicao de experiéncias, credibilidade e incorporacao, entre outros
aspectos. Nesta Secao, sao apresentadas algumas consideracoes sobre o de-
senvolvimento de mecanismos e estruturas para robos sociaveis (Dautenhahn,
1998) (Breazeal, 2001) (Breazeal, 2002).

2.3.1 Afencdo e Percep¢gdo

Para interagir com os seres humanos, os robos precisam perceber e enten-
der o comportamento humano (Scassellati, 2001a) (Breazeal, 2002).

Especificamente, os robds sociaveis precisam possuir uma percepc¢ao orien-
tada aos seres humanos, ou seja, otimizada para interagir com estes (Sidner
et al.,, 2004). Eles devem ser capazes de rastrear caracteristicas humanas
(faces, maos, corpo), além de interpretar a fala e a linguagem natural. Adici-
onalmente, eles devem incorporar mecanismos para o reconhecimento de ex-
pressoes faciais, gestos e atividades humanas (Breazeal and Scassellati, 1999)
(Breazeal, 2000) (Scassellati, 2001a) (Aggarwal and Cai, 1999) (Goodrich and
Schultz, 2007).

Recentemente, diversas abordagens de sistemas de percepcao para robos
sociaveis foram propostas na literatura. Em (Breazeal and Scassellati, 1999)
(Breazeal, 2002), por exemplo, € apresentado um sistema de atencao que inte-
gra percepcoes visuais: deteccao de movimento; cores e faces humanas, jun-
tamente com efeitos de habituacdo. Cada percepcao visual gera uma mapa de
caracteristicas que sao, entao, combinados por meio de uma soma ponderada.
Esse sistema influencia e € influenciado por um sistema de comportamento e
por um sistema motivacional, provendo um sistema de atencao dependente
do contexto do ambiente e da situacao e necessidade do rob6. Desta forma, o
sistema combina as diversas caracteristicas providas pelo sistema perceptual
juntamente com os estados atuais de motivacao e comportamento para dire-
cionar os limitados recursos computacionais durante as interacoes sociais.

Para que um robo sociavel seja capaz de interagir com seres humanos de
maneira natural, este também deve possuir mecanismos que permitam o reco-
nhecimento e a riqueza das informacoées transmitidas pela voz das pessoas. O
reconhecimento de voz € geralmente efetuado em um processo de duas etapas:
o processamento para transformar o sinal de audio em um vetor de caracte-
risticas, seguido pela busca do vocabulario em uma base de conhecimento
que contém a gramatica a ser reconhecida. Muitos sistemas atuais de reco-
nhecimento de voz utilizam Modelos de Markov para determinar o vocabulo
mais semelhante ao sinal recebido (Rabiner and Jaung, 1993). Em diversas
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aplicacoes, um sistema de reconhecimento deve ser capaz de reconhecer as di-
versas dimensoées da fala: quem esta falando, o que esta sendo falado e como
esta sendo falado. Estas caracteristicas permitem ao robo efetuar uma busca
pela pessoa que esta falando, ou iniciar um dialogo, ou analisar as emocoes
contidas na fala (Breazeal, 2000) (Lauria et al., 2002).

Adicionalmente, os robos sociaveis devem ser capazes de integrar as per-
cepcoes visuais e auditivas, a partir de uma interface multimodal, para a for-
macao de conceitos e complemento das informacoes, uma vez que os seres
humanos freqiientemente utilizam gestos para complementar a fala e para
compactar informacées geométricas (localizacao, direcao de movimento) (Lo-
renz, 1998) (Wu and Huang, 1999) (Waldherr et al., 2000).

Na Literatura foram propostos muitos robos que integram interfaces mul-
timodais, integrando visao, voz e personificacao corporal, como por exemplo o
robd Maggie (Salichs et al., 2006) e o robo Grace (Gockley et al., 2007).

Em (Salichs et al., 2006) é apresentado um robé denominado Maggie que
permite a interacdo multimodal, utilizando toques, expressoes faciais e cor-
porais, além de comunicacao verbal. A base de Maggie é equipada com duas
rodas e dois motores com encoders. A base também € equipada com 12 para-
choques, 12 sensores 6pticos infravermelhos e 12 sensores de ultra-som. So-
bre a base, existe um sensor laser para buscas € mapeamento do ambiente.
A parte superior do robo incorpora os mecanismos de interacao. Sobre a pla-
taforma, foi adicionada uma cabeca com aspectos antropomoérficos com uma
aparéncia atraente. A cabeca possui dois graus de liberdade (DOF) permitindo
movimentos basicos no sentido vertical e horizontal. A cabeca possui dois
olhos negros, uma boca, cameras ocultas nos olhos e duas palpebras moveis
e controlaveis. Maggie possui dois bracos com 1 DOF para prover expressoes
nao verbais por movimento do corpo. Ainda, um sistema de voz permite que
o robo fale e reconheca fala em Castelhano. Este robd possui também uma
camera para localizar e rastrear pessoas proximas a ele.

Em (Gockley et al., 2007) € apresentado um rob6 denominado Grace. Este
robd possui um corpo com um monitor LCD que exibe uma face expressiva
renderizada em 3D. Ele € capaz de fala por meio de um sintetizador de voz e a
face do rob6é movimenta os labios sincronamente com a fala. O rob6 também
utiliza um sensor laser que mapeia o ambiente e rastreia as pessoas por um
meétodo de segmentacao.

Nas interacdoes humano-robo, outro grande desafio € o desenvolvimento de
mecanismos eficientes que permitam ao robé compartilhar com uma pessoa
a atencao sobre um objeto do evento do ambiente, caracterizando uma ha-
bilidade social denominada atencao compartilhada. A atencao compartilhada
€ um dos grandes desafios a ser solucionado pelos pesquisadores da robdética
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social (Kaplan and Hafner, 2004). Esta habilidade € considerada a base essen-
cial para o desenvolvimento das habilidades sociais e cognitivas (Deak et al.,
2001) (Smith and Ulvund, 2003) (Nagai et al., 2003a) (Kanda et al., 2004). Ela
foi definida na literatura como a capacidade de utilizar gestos e contato ocular
para coordenar a atencao de outras pessoas de forma a compartilhar experi-
éncias sobre objetos ou eventos interessantes (Bosa, 2002) (Dube et al., 2004)
(Kaplan and Hafner, 2004), possibilitando o aprendizado do que € importante
no ambiente (Deak and Triesch, 2005).

Na literatura foram propostos diversos mecanismos da atencdao comparti-
lhada que permitem ao robo adquirir a habilidade da atencao compartilhada
por meio de interacoes com o ambiente.

Em um importante trabalho ainda em andamento, por exemplo, (Fasel
et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003) (Lau and Triesch, 2004) (Deak and
Triesch, 2005) € apresentado um modelo desenvolvimentista da atencao com-
partilhada baseado na interacao entre motivacoes inatas e aprendizado de
contingéncias. O modelo possui um conjunto basico de preferéncias afetivo-
motivacionais e habilidades de processamento de percep¢coes, um mecanismo
de aprendizado por reforco € uma estrutura do ambiente social que prové
informacoes apropriadas para o aprendizado da habilidade da atencao com-
partilhada. Uma suposicao fundamental é que os processos de aprendizado
do cérebro infantil se ajustam aos padroes da sequéncia de eventos durante
as interacoes sociais. O conjunto basico € composto por: mecanismos de per-
cepcoes e motivacdes que simulam as preferéncias das criancas e direciona
o olhar para estimulos interessantes do ambiente, um mecanismo de habi-
tuacao que progressivamente diminui o estimulo de um objeto do ambiente,
estratégias de aprendizado (adaptacao) de comportamentos para satisfazer os
mecanismos de percepcoes citados, um ambiente estruturado provendo corre-
lacoes entre o olhar de um adulto e a localizacao de um estimulo interessante.

2.3.2 Auto-Motivacdo e Emo¢ao

Robos sociaveis precisam agir pro-ativamente durante as interacoes com
o ambiente. Para tanto, estes devem possuir mecanismos que levem a esta
pro-atividade. Neste contexto, um sistema motivacional possibilita que o robo
nao seja apenas um escravo do ambiente e da situacao, possibilitando que ele
responda a certos estimulos de acordo com suas necessidades internas. Esse
sistema pode servir como base para a construcao de mecanismos de intera-
¢ao mais complexos, ativando comportamentos especificos para determinados
estimulos e contextos do ambiente. Muitos destes sistemas motivacionais in-
corporaram, ao menos, mecanismos emocionais rudimentares (Gockley et al.,
2006). As emocoes sao um importante sistema motivacional e possuem um
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papel importante no comportamento, na comunicacao e na interacao entre
seres humanos (Ekman, 1999) (Breazeal and Scassellati, 2000) (Gadanho and
Hallan, 2002) (Breazeal, 2003a).

Diversos pesquisadores argumentam que existe um pequeno conjunto de
emocoes, denominadas basicas ou primarias, que foram preservadas durante
o processos de evolucgao, pois elas possibilitam a adaptacdo do comportamento
dos organismos a diversas situacoes com as quais as criaturas se deparam di-
ariamente. Entre as apresentadas na literatura como basicas, pode-se citar a
raiva, a aversao, o medo, a alegria, a tristeza e a surpresa. Estas emocoes ser-
vem a propositos especificos e emergem em determinados contextos do ambi-
ente, para preparar o organismo a responder apropriadamente (Ekman, 1999)
(Breazeal, 2003a).

As emocoes podem ser utilizadas para determinar o controle entre modos
de comportamentos, coordenando acoes, aprendizado e adaptacao (Gadanho
and Hallan, 2002). Muitos pesquisadores investigaram o uso de emocoes em
interacoes entre robos e seres humanos (Gadanho and Hallan, 2002) (Brea-
zeal, 2003a) (Gockley et al., 2006).

Em (Breazeal, 2000) (Breazeal and Scassellati, 2000) (Breazeal, 2002) (Bre-
azeal, 2003a) € apresentado um sistema motivacional que € composto por dois
subsistemas: um sistema que implementa um conjunto de necessidades e um
sistema que implementa emocoes e estados de expressoes. O sistema de ne-
cessidades influencia a selecao do comportamento do rob6é e o comportamento
expressivo do robd. O sistema de emocoes e estados de expressao influencia
as expressoes do robo e regula as interacoes com seres humanos. O sistema
motivacional e emocional € capaz de prover um retorno do estado interno do
mesmo, possibilitando que os seres humanos interpretem as necessidades do
robd e as satisfacam. No modelo apresentado, as motivacoes do robo sao
compostas por necessidades e emocoes, estabelecendo suas necessidades e
influenciando como e quando o rob6 deve agir para satisfazé-las. As emocoes
e necessidades de Kismet sao projetadas de tal forma que o roboé mostre um
comportamento positivo quando estiver em uma interacao saudavel com pes-
soas e demonstre emocoes negativas quanto a interacao estiver super ou sub
estimulando o rob6. Em conjunto com as necessidades do robo, o sistema
emocional € projetado para ser um sistema flexivel que coordena e recebe in-
formacoes sobre estimulos do ambiente e estados internos para produzir uma
resposta que atenda ao proposito de comportamento social apropriado, além
de manter o estado interno do rob6 em niveis aceitaveis. As emocoes podem
ser ativadas por diversos eventos que sao avaliados como sendo significantes
ao “bem estar” do robo. Uma vez ativa, uma emocao serve a um conjunto
particular de func¢des ou comportamentos que poderao atuar para estabelecer
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a relacao desejada entre o rob6 e seu ambiente. As emocoes motivam o robo
a entrar em contato com coisas que promovem seu “bem estar” e a evitar o
contato com coisas que nao lhe fazem bem. Essa implementacao ¢é fortemente
inspirada em modelos da etologia sobre percepcao, motivacao, e comporta-
mento. Na Figura 2.2 € ilustrada a arquitetura deste sistema, exemplificando
o processamento do medo.

Sistema de Motivacao

Sistema de Percepcgao Necessidades Emocdes e estados
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\ Sistema de Comportamento 1
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Figura 2.2: Sistema motivacional do robo Kismet. As setas indicam o fluxo
de informacodes entre os modulos. Quando o rob6 detecta algum estimulo no
ambiente, o sistema de percepc¢ao o codifica e o envia para o sistema de com-
portamento e para o sistema motivacional. A informacao sobre os estimulos
¢ filtrada pelo extrator correspondente de cada processo de emocao e necessi-
dade. Como resultado, o sistema motivacional passa sua ativacao a ao sistema
de comportamento que ativa o comportamento emotivo correspondente. Isto
gera uma alteracao na expressao facial, postura de corpo, e qualidade vocal
(Breazeal, 2003a).

Em (Gadanho and Hallan, 2002), um modelo emocional € proposto, na
forma de uma rede neural recorrente, no qual as emocées dependem e influ-
enciam a percepcao do ambiente. Esse modelo € integrado a uma arquitetura
de aprendizado por reforco com trés diferentes propositos: influenciar as per-
cepcoes, prover reforco e determinar quando uma situacao deve ser reavali-
ada. O modelo foi implementado baseado em 4 emocoes: felicidade, tristeza,
medo e raiva. A intensidade de cada emocao € determinada pelos sentimentos
internos correntes, definido como sensacoes e percep¢oes. Entretanto, o es-
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tado emocional influencia os sentimentos internos do modelo por meio de um
sistema hormonal, produzindo um hormonio apropriado. O sistema hormonal
€ simples e consiste de um hormonio associado a cada sentimento. A quan-
tidade de hormonio produzido por cada emocao € diretamente relacionada a
sua intensidade e ela depende dos sentimentos internos. Esse modelo, inte-
grado ao sistema de aprendizado, € utilizado para direcionar o comportamento
do robd e o aprendizado do mesmo de acordo com os estimulos do ambiente.
Na Figura 2.3 € ilustrada a arquitetura deste sistema emocional.

Emocéo dominante
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Figura 2.3: Arquitetura de um modelo emocional. Neste modelo, as emocoes
nao dependem diretamente da percepcao imediata do agente do mundo, ou
seja, suas sensacoes. Eles dependem dos sentimentos que sao uma combi-
nacao das sensacoes € dos hormonios produzidos recentemente pelo sistema
hormonal em resposta as emocoes ativas. Isto acrescenta ao estado de emocao
alguma memoria sobre o passado recente (Gadanho and Hallan, 2002).

Em (Gockley et al., 2006), um modelo afetivo para robds sociaveis € apre-
sentado. Este modelo possui um subconjunto basico de emocgoes sugeridas
por Ekman (Ekman, 1999). Estas emocoes sao: felicidade, tristeza, frustra-
cao, e raiva. Cada emocao € associada a um nivel de intensidade, representado
como um numero real que varia entre O (nao existente) e 1 (intensidade mais
alta), como também uma taxa de valéncia (positivo ou negativo). Para cada
emocao, sao definidas expressoes de diferentes intensidades que podem ser
exibidas pela face do robo, de acordo com a intensidade da ativacdo da emo-
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cao. Este modelo € integrado ao sistema de reconhecimento de voz, de forma
que certas declaracdes podem disparar emocoes especificas diretamente, como
elogios que causam felicidade ou insultos que resultam em tristeza. Neste mo-
delo, as emocoes nao acontecem simultaneamente e nem sao utilizadas para

compor uma nova emoc¢ao complexa.

2.3.3 Aprendizagem

Além da comunicacao e da interacdao, um robo que co-existe diariamente
com pessoas deve ser capaz de aprender e se adaptar a novas experiéncias.
Idealmente, as pessoas deverao poder ensinar para o rob0d como executar
novas tarefas ou detalhes de como executar uma determinada tarefa. Con-
sequentemente, um desafio fundamental € projetar robos que possam ser en-
sinados da mesma maneira que outra pessoa ou da forma mais semelhante
possivel (Dautenhahn, 1995) (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2004).

Entretanto, existem algumas questoes a serem consideradas durante o pro-
jeto dos mecanismos de aprendizagem. Frente a grande complexidade e nu-
mero de estimulos que chegam aos sistema de percep¢ao de um robo, este
precisa decidir quais estimulos sao relevantes para o seu aprendizado. A
determinacao de quais estimulos sao relevantes ao processo de aprendizado
pode ser entendida como uma questao de saliéncia (Itti et al., 1998) (Breazeal,
2002) (Breazeal, 2004). A saliéncia dos estimulos pode ser determinada in-
ternamente, por meio do processamento das propriedades dos estimulos (cor,
tamanho, orientacao, proximidade, entre outras), ou externamente, aponta-
das por um professor.

Uma vez que os estimulos salientes foram determinados e identificados,
o robo deve ser capaz de determinar qual a acao a ser tomada no presente
contexto do ambiente (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2004). Conforme aumen-
tam as funcionalidades do robo, aumenta seu repertorio de possiveis acoes.
Este fato também contribui para um aumento no espaco de busca por acoes
apropriadas. A determinacao de qual acao deve ser tomada pode ser efetu-
ada de diversas maneiras. O robo pode selecionar acoes e experimenta-las em
um processo de aprendizado por contingéncia, ou o robo pode selecionar suas
acoes baseado em suas experiéncias prévias. Na literatura foram propostas di-
versas abordagens de aprendizagem para robds sociaveis (Marom and Hayes,
2001) (Nagai et al., 2003a) (Lockerd and Breazeal, 2004) (Gold and Scassellati,
2007).

Lockerd e Breazeal (Lockerd and Breazeal, 2004), por exemplo, apresentam
um mecanismo de aprendizagem, implementado em um robo humandoide, para
demonstrar que um dialogo colaborativo pode permitir a um robo aprender
uma tarefa por meio da tutelagem de um ser humano. O rob6 possui sistemas
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de visao e reconhecimento de fala para permitir a interacdo multimodal com
o mesmo. O sistema cognitivo recebe dados continuamente destes sistemas
de visao e fala, e os integra para formar diversas convic¢oes sobre objetos do
mundo, assim como sobre gestos e fala dos seres humanos.

Em (Marom and Hayes, 2001), um mecanismo de imitacao biologicamente
inspirado € apresentado, baseado em uma estrutura denominada mirror neu-
rons ou neuronios espelho. Estudos em primatas sugerem que essa estrutura
€ responsavel pela imitacao de comportamentos e gestos observados em ou-
tros agentes. O mecanismo € composto por um sistema perceptual e por uma
rede de esquemas que simula as fung¢dées dos neurdnios espelho. O sistema
de percepcao € formado por uma rede neural auto-organizavel de mapa de
caracteristicas que € capaz de reconhecer e classificar os estimulos do ambi-
ente. A rede de esquemas € formada por esquemas de percepcao e esquemas
de motor. Os esquemas sao modulos independentes que quando ativados pro-
cessam informacoes perceptuais ou motoras. Cada esquema de percepcao
mantém uma estrutura que pode reconhecer uma sequéncia temporal de es-
timulos do ambiente. Cada esquema de motor mantém uma estrutura que
gera uma sequiéncia motora que resulta em uma parte de um comportamento.
Quando um esquema de percepcao da rede recebe um estimulo, ele o compara
com a estrutura armazenada para produzir um medida de confianca. Se essa
medida é suficientemente alta (acima de um limiar), entdo o correspondente
esquema motor € ativado.

Em (Gold and Scassellati, 2007), € apresentado um robd que aprende a
mapear a relacao entre sua propria atividade motora e os movimentos reali-
zados, por meio da construcao de um modelo Bayesiano. Apos aprender este
modelo, que mapeia seus movimentos a seus comandos motores, o robo em-
prega o mesmo para construir um modelo para entender os movimentos de
outros organismos. Este modelo do movimento de outros agentes pode ser
visto como uma copia de seu proprio modelo de movimento, mas com as ativi-
dades motoras nao explicitas. O rob6o emprega trés modelos construidos para
todos os objetos em sem campo visual e utiliza uma Rede Neural Bayesiana
(Haykin, 1999) para determinar quando utilizar estes modelos a partir dos es-
timulos percebidos no ambiente. O modelo de “objetos inanimados” € o mais
simples, no qual assume-se que objetos inanimados podem ter movimento
somente devido a ruidos dos sensores ou quando eles sao manipulados. O
segundo modelo do robd € o “auto-modelo"no qual as a¢coes motoras do robo
sao mapeadas aos movimentos observados do mesmo. O terceiro modelo €
o que explica o movimento de outras pessoas (ou outros agentes animados)
no campo visual. Este modelo € idéntico ao auto-modelo. Entretanto, neste
modelo as acoes motoras sao inferidas pela observacao dos movimentos dos
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outros agentes, a partir do mapeamento definido pelo segundo modelo (auto-
modelo).

Em Nagai (Nagai et al., 2003a) (Nagai et al., 2003b) € apresentado um
modelo construtivo pelo qual o robo adquire a habilidade da atencao com-
partilhada baseado em um mecanismo da atencao visual e aprendizado com
auto-avaliacao. O modelo apresentado € composto por: um modulo de aten-
¢ao visual, um controle de retorno visual, um modulo de aprendizagem com
um avaliador interno e um controle que produz uma saida composta pela se-
lecao da saida do sistema de atencao visual ou do modulo de aprendizagem.
O sistema de atencao visual € capaz de detectar: cores, bordas, faces e mo-
vimentos. O controle de retorno visual recebe as caracteristicas detectadas
do objeto i, € gera um comando de motor para direcionar a cabeca do robo
para o objeto. Esse comando de motor € gerado pelo mapeamento entre a po-
sicao (z,y) do objeto na imagem / e os angulos vertical e horizontal da cabeca
do robo, que € entao enviado para o controle de saida. O avaliador interno
verifica se a distancia entre o centro da imagem capturada pela camera e o
centro de um objeto detectado € menor que um limiar definido previamente,
para determinar o sucesso do sistema visual em localizar um objeto. O mo-
dulo de aprendizado € formado por uma rede neural de 3 camadas que recebe
como entrada a imagem capturada pela camera do robo e os angulos vertical
e horizontal da camera. No modo de aprendizado, esta rede € treinada uti-
lizando o algoritmo back propagation. Essa rede neural produz como saida
os comandos de motor para direcionar a cabeca do robd para o objeto. Esse
comando de motor também € enviado para o controle de saida, que arbitra
entre a utilizacao dos comandos de motor do sistema visual ou do sistema de
aprendizado. Inicialmente, enquanto o sistema esta aprendendo, o controle
de saida atribui uma alta prioridade para a selecao dos comandos de motor
produzidos pelo sistema visual. Nos estagios posteriores, o controle de saida
atribui, gradualmente, uma prioridade maior para a selecao dos comandos de
motor produzidos pelo sistema de aprendizado.

2.3.4 Comportamento

Seres humanos sao atraidos por agentes que demonstram comportamen-
tos similares aos das criaturas vivas. Eles possuem uma tendéncia a animar
e a antropomorfizar os agentes da natureza e os artefatos tecnolégicos. Antro-
pomorfismo € a tendéncia de atribuir caracteristicas humanas a objetos com
o objetivo de auxiliar a racionalizar suas acoes (Duffy, 2003). Seres huma-
nos tendem a interpretar comportamentos como sendo intencionais, mesmo
quando interagem com agentes artificiais (Duffy, 2003). Para obter éxito nas
interacdes com os seres humanos, os rob0s sociaveis precisam exibir compor -
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tamentos que possibilitam as pessoas atribuir intencoes e desejos, permitindo
assim uma interacao natural entre os robos e os seres humanos (Breazeal,
2002). Os robos sociaveis precisam exibir comportamentos robustos e flexi-
veis em um ambiente dinamico e complexo, e precisam responder de maneira
apropriada as situacoes do ambiente.

Um exemplo de robo capaz de exibir comportamentos sociais apropriados €
apresentado em (Arkin et al., 2001) (Arkin et al., 2003). Neste trabalho € pro-
posta uma metodologia para o desenvolvimento de um sistema comportamen-
tal baseado em trabalhos da psicologia e da etiologia. Um modelo etiologico
especifico € criado com base nos estudos sobre cachorros domésticos. A meto-
dologia emprega uma abordagem botton-up e top-down para o desenvolvimento
do sistema comportamental. O sistema utiliza um processo motivacional para
auxiliar na organizacao e na manutencao da sequéncia de expressoes do robo.
O sistema utiliza também um conjunto de estruturas motoras-perceptuais
para relacionar estimulos e respostas. Esse sistema emprega quatro niveis
hierarquicos: (1) sistemas - uma colecao de estados motivacionais com uma
certa independéncia entre esses estados; (2) subsistemas - estratégias coeren-
tes que servem como funcodes gerais do sistema e quando sao ativas sensibi-
lizam o robo a certos estimulos e respostas; (3) modos - sub-estados motiva-
cionais relacionados a organizacoes seqiienciais temporais com respeito a um
estimulo; (4) modulos motores-perceptuais - modulos de respostas a estimulos
individuais. Na Figura 2.4 € ilustrada a arquitetura deste sistema comporta-
mental.

2.3.5 Expressdo Facial

Para um robo sociavel estabelecer e manter relacoes com humanos de ma-
neira natural € necessario que o robo entenda as pessoas, assim como € ne-
cessario que as pessoas entendam o robo. Especificamente, o comportamento
do rob6 e a maneira deste se expressar (expressoes faciais, troca de olhar e
postura, gestos, acoes, etc.) deve ser compativel com a maneira como os hu-
manos interpretam os sinais sociais de outras criaturas. Estes sinais devem
permitir que uma pessoa determine as necessidades e estado interno do robo.

Recentemente, as expressoes faciais tém sido exploradas nas pesquisas
e projetos de robds sociaveis, para tornar a interacdo com seres humanos
mais natural (Ekman, 1999) (Bruce et al., 2001) (Breazeal, 2002) (Gockley
et al., 2006). Uma das faces robodticas mais realisticas foi desenvolvida na
Universidade de Tokyo (Kobayashi et al., 1994). Essa face foi projetada para
ser semelhante a uma face humana e incorpora cabelos, dentes e uma pele
de silicone. Diversos atuadores produzem movimentos faciais e expressoes
semelhantes as humanas. Esse robo pode ser visto na Figura 2.5.
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Figura 2.4: Arquitetura de um sistema comportamental. Um conjunto de es-
timulos € codificado e transmitido ao sistema motivacional e ao sistema com-
portamental do robd. O sistema motivacional calcula os valores de ativacao
das unidades de processamento e atualiza o estado interno do robd. As uni-
dades de ativacao competem entre si para determinar qual sera a dominante
que tera o direito de disparar seu comportamento correspondente. Este valor
de ativacao, juntamente com o conjunto de estimulos, € propagado pelos trés
niveis do sistema comportamental que seleciona sucessivamente o comporta-
mento a ser emitido pelo rob6. Neste modelo, o sistema motivacional também
¢ influenciado pelos comportamentos ativos (Arkin et al., 2003).

Em (Breazeal, 2000) (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2003a), € apresentado o
robo Kismet. Este robd possui um sistema emocional que influencia suas ex-
pressoes faciais. Desta forma, os humanos podem interpretar os sentimentos
e necessidades do robo para interagir de maneira mais natural. A face deste
robd possui quinze atuadores, muitos dos quais trabalham em conjunto para
exibir emocoes especificas como felicidade, angustia, raiva e medo. As ex-
pressoes faciais de Kismet sao geradas por meio de uma técnica baseada em
interpolacao. Esta interpolacao € realizada empregando trés dimensoes cor-
respondentes a estimulacao, valéncia, e posicdao. Estes mesmos trés atributos
sao empregados para a determinacao do estado emocional e motivacional do
robd a partir de fatores ambientais e internos que contribuem para o seu es-
tado afetivo. O estado afetivo corrente ocupa um unico ponto localizado neste
espaco de trés dimensoes. Com as mudancas no estado emocional do robo,
este ponto se altera dentro deste espaco. Algumas expressoes faciais do robo
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Figura 2.5: Expressoes faciais do robo Saya (Kobayashi et al., 1994).

Kismet podem ser vistas na Figura 2.6.

Figura 2.6: Expressoes faciais do robo Kismet (Breazeal, 2002).

Alternativamente ao uso de atuadores mecanicos, outra abordagem de de-
senvolvimento de faces com expressoes € baseado na criacao de modelos com-
putacionais graficos e técnicas de animacdo. Em (Bruce et al., 2001) é apre-
sentado o robo Vikia, que possue uma face feminina renderizada em 3D. Por
ser uma face graficamente construida e renderizada, ela possui muitos graus
de liberdade para gerar um numero de expressoes que poderiam ser limitadas
pelo uso de atuadores mecanicos. Foram implementadas expressoes faciais
para algumas emocoes basicas como felicidade, tristeza, raiva, orgulho e ver-
gonha. Tais expressoes foram criadas em trés niveis de intensidade para cada
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emocao, e sao utilizadas para acrescentar estimulos visuais emocionais a fala
de Vikia. A fala do robo, a animacao da cabeca e face do rob6 sao controladas
por uma linguagem de script que permite o sequenciamento de movimentos
de cabeca, expressoes faciais e fala. Esta linguagem permite a representacao
dos comportamentos como maquinas de estado nas quais as transicoes sao
ativas pelo modulo de percepcao de estimulos do ambiente. Esse robd pode
ser visto na Figura 2.7.

Figura 2.7: A face da robo6 Vikia (Bruce et al., 2001).

Em (Gockley et al., 2006) € apresentado um robo6 recepcionista que tam-
bém possui um subconjunto basico de emoc¢oes sugeridas por Ekman (Ekman,
1999) e que também explora o uso de expressoes faciais em uma face grafica
renderizada em 3D. O robo possui uma base mecanica com um monitor LCD
que exibe a sua face e pode ser girado sobre o seu eixo vertical. Este robo
pode exibir diversas expressoes emocionais facilmente reconheciveis. Ele pos-
sui um sistema emocional capaz de produzir emocoes como alegria, tristeza,
frustracao e raiva. Para cada emocao, sdo definidas expressoes de diferen-
tes intensidades que podem ser exibidas pela face do robo, de acordo com a
intensidade da ativacao da emocao. As emocoes sao exibidas imediatamente
apos um acontecimento, permanecendo durante uma resposta verbal do robo.
Esse robo pode ser visto na Figura 2.8.

2.3.6 Inferacdo Social

Se um robo é parte do mundo fisico e compartilha o ambiente dos seres
humanos, € provavel que este se encontre diariamente com estes, tanto em
interacdoes nas quais uma pessoa aborda o robdé para solicitar uma tarefa,
quanto em interacdes nas quais o robo procura por uma pessoa para levar
alguma informacao. Neste contexto, o desenvolvimento de mecanismos que
permitam estabelecer uma longa interacao com os seres humanos traz um
importante desafio para o projeto de robos sociaveis (Breazeal, 2004) (Gockley
et al., 2005).
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Figura 2.8: Expressao facial do rob6 Valerie (Gockley et al., 2006).

A qualidade da interacao humano-rob6 possui um importante papel no au-
mento do uso dos robos na vida diaria das pessoas. Por meio da interacao
social efetiva, robos serao capazes de executar muitas tarefas na sociedade
humana. Estas tarefas podem incluir a execucao de diversos deveres de casa,
o provimento de cuidados médicos para pessoas idosas, o auxilio a pessoas
com déficits motores ou cognitivos, entretenimento, educacao, fornecimento
de informacoes em lugares publicos, entre outros. Para estas e outras apli-
cacoes, faz-se necessario o desenvolvimento de robos sociaveis que possam se
comportar como parceiros dos seres humanos (Breazeal, 2002) (Salichs et al.,
2006).

Na literatura foram propostos muitos mecanismos de controle para intera-
coes sociais entre robos e seres humanos (Kanda et al., 2004) (Gockley et al.,
2005).

Em (Kanda et al., 2004), é apresentado um rob6 capaz de identificar pes-
soas e de se comunicar com elas e interagir em atividades sociais, estabele-
cendo longas interacoées com humanos. Este robo interativo é capaz de atrair
as pessoas para interagir e reconhecer relacoes amigaveis entre humanos,
identificando cada pessoa de um grupo social. O robo também € capaz de
exibir habilidades da atencdo compartilhada, rastreando o olhar das pessoas
e selecionando objetos que sao o foco de atencao delas. Este robo ainda é
capaz de apontar para objetos e estabelecer contato visual com seu parceiro
de interacao. Adicionalmente, ele pode verbalizar até 300 sentencas e reco-
nhecer aproximadamente 50 palavras. A arquitetura do robo foi implemen-
tada como modulos de ambientacao e interacao que processam informacoes
dependentes do contexto para interpretar as reacoes humanas. Os moédulos
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de ambientacao e interacao sao compostos por um sistema de pré-condicoes,
por um sistema de indicacao que contém unidades basicas de comunicacao
e acdo e um sistema de reconhecimento que € responsavel por identificar as
reacoes dos seres humanos. Durante uma interacao, o sistema checa as preé-
condicoes para a ativacao de um modulo de ambientacao e executa as acoes
deste modulo, se as pré-condicoes forem satisfeitas. Entao, o sistema verifica
as reacoes das pessoas com as quais o robo esta interagindo e, conforme es-
tas reacoes, efetua a transicdo para um outro modulo de ambientacao. Estas
transicoes sao direcionadas por uma base de regras de episodios de interacao.
Estas regras também permitem uma transicao reativa entre dois modulos de
ambientacao. Se o contexto do ambiente € alterado abruptamente, o conjunto
de regras de episodios leva a ativacao de uma transicao em resposta a mu-
danca do ambiente.

Em (Gockley et al., 2005), € apresentado um robd recepcionista projetado
para realizar longas interacoes sociais com seres humanos. O robo € capaz de
executar algumas das tarefas que uma recepcionista executaria, como forne-
cer os numeros dos escritorios das pessoas e indicar direcoes a serem seguidas
para se chegar a um determinado escritorio. Para tornar o rob6é uma presenca
natural, ele recebeu algumas caracteristicas humanas como um nome, uma
personalidade, um historia prévia de vida e diversos enredos que sao encena-
dos com o passar do tempo. O robd possui uma estrutura de interacao que
inclui sua historia de vida, contada em pequenos monologos entre as intera-
coes com as pessoas. Ela também possui um sistema de reconhecimento de
voz e um teclado para o recebimento de informacdes durante as interacoes.
A verbalizacao do robd € gerada por um mecanismo do tipo text-to-speech e
sincronizada com movimentos dos labios e demais musculatura de face. O
texto também ¢€ exibido dentro de baldes proximo a sua face para auxiliar na
compreensao da voz sintética. Um sensor a laser € empregado para detectar e
localizar as pessoas que se movem dentro do espaco que cerca a area de tra-
balho do robo, provendo um campo de visao de 180 graus. A area rastreada
pelo sensor € dividida em diversas regides que sao utilizadas para classificar
as pessoas detectadas por estados de atencao. De acordo com estes estados
de atencao, o robo pode iniciar ou finalizar uma interacao, além de fornecer
informacoes sobre a localizacdo da determinadas areas das instalacées onde
o robo esta localizado.

2.3.7 Personificagcdo Corporal

Seres humanos sao organismos que aprendem e desenvolvem suas habili-
dades e conhecimentos por meio de seu corpo em interacoes com o ambiente
e com outros organismos (Lindblom and Ziemke, 2003) (Breazeal, 2002). Pos-
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suir um corpo e existir em um ambiente social € uma caracteristica importante
para um organismo (Dautenhahn, 1995).

A personificacdo corporal é um conceito natural para agentes biologicos,
mas muito complexo de definir em agentes artificiais. Muitos pesquisado-
res discutem a importancia da personificacdo corporal para se entender e ge-
rar comportamento inteligente em modelos computacionais e robos (Brooks,
1990) (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2003a) (Deak et al., 2007). Por meio de um
corpo, um robo pode interagir com o ambiente e interpretar os estimulos que
recebe para adquirir novos conhecimentos. Adicionalmente, possuir um corpo
e existir em um ambiente social pode ser muito vantajoso para um robo, as-
sim como também para as pessoas que interagem com ele. Da perspectiva do
robd, seu corpo prové um meio para experimentar e interagir com o mundo
social e para interpretar suas experiéncias dentro deste mundo. Da perspec-
tiva de um humano também ¢é benéfico para o robo ter um corpo, uma vez
que os humanos evoluiram para interagir socialmente com criaturas perso-
nificadas (Breazeal, 2002). Os sistemas personificados possuem a vantagem
de serem capazes de se comunicar de forma para-lingiiistica, emitindo sinais
como gesto, expressoes faciais, entonacao de voz, direcao de olhar e postura
corporal. Estes sinais sao importantes para complementar e aprimorar a men-
sagem do robo durante uma interacao (Breazeal, 2003a). Portanto, os robos
sociaveis podem aproveitar melhor estas caracteristicas humanas se eles pos-
suirem um corpo por meio do qual eles podem interagir com o ambiente.

Um sistema € corporalmente personificado em um ambiente se existem ca-
nais de perturbacao mutuas entre esse sistema e o ambiente. Quanto maior
a perturbacao causada por um robdé em um ambiente e vice-versa, maior
a integracao com o ambiente e o grau de incorporacao deste robd (Daute-
nhahn et al., 2002). Um importante beneficio desta relacao € que ela fornece
a oportunidade para quantificar a relacao do robdé com o ambiente. Alguns
robos possuem maior integracao que outros (Dautenhahn et al., 2002). Para
um sistema corporalmente personificado interagir e exibir comportamentos no
mundo real, € necessaria uma coordenacao apropriada entre acoes e percep-
coes. Geralmente, € aceito que acao e percepcao sao fortemente entrelacadas
e que o aperfeicoamento desta juncao € o resultado de um processo gradual
de desenvolvimento. Um preciso controle do sistema nao € possivel sem per-
cepcao e vice-versa (Lungarella and Metta, 2003).

Muitos pesquisadores exploram a personificacao corporal em seus projetos
de robos sociaveis (Kanda et al., 2004) (Salichs et al., 2006) (Gockley et al.,
2007). Como exemplo, pode-se citar o robo Kismet apresentado em (Breazeal,
2002) (Breazeal, 2003a), capaz de interagir face-a-face com pessoas. O robd
€ formado por uma cabeca com aproximadamente 1.5 vezes o tamanho de
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uma cabeca de uma pessoa adulta e possui um total de 21 graus de liber-
dade (DOF). Trés DOF direcionam o olhar do robd, outros trés controlam a
orientacao de sua cabeca, € os 15 DOF restantes controlam suas expressoes
faciais (palpebras, sobrancelhas, labios, e orelhas). Para visualizar e detectar
as pessoas com quem ele interage, Kismet € equipado com um total de quatro
cameras CCD coloridas, (2 cameras com campo estreito de visao montados
em seus olhos e 2 cameras com visao panoramica montadas entre os olhos).
Além disso, Kismet possui dois pequenos microfones (Um para cada orelha).
Um terceiro microfone é usado pela pessoa que esta interagindo com o robo
para processar suas vocalizacoes. A estrutura de personificacao do robo Kis-
met pode ser vista na Figura 2.9.
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Figura 2.9: Estrutura de personificacao do robo Kismet (Breazeal, 2003a).

2.4 Consideracoes Finais

Nesse Capitulo foram apresentadas algumas questdes de projeto e consi-
deracoes para o desenvolvimento de robos sociaveis. Como pode-se verifi-
car, robos sociaveis podem ser desenvolvidos para diversas aplicacoes. Desta
forma, seus projetos podem variar muito em termos de técnicas, funcionali-
dades e objetivos sociais.

Uma diferenca fundamental entre robos sociaveis e outros tipos de robos é
a capacidade destes em interagir com seres humanos de uma maneira mais
natural. Robos sociaveis e seres humanos precisam ser capazes de coordenar
suas acoes de forma a tornar suas interacoes produtivas para a resolucao de
algum problema. Nao € necessario o desenvolvimento de robos socialmente
sofisticados, mas sim robos com funcionalidades que atendam as necessida-
des humanas, que realizem as tarefas necessarias e que sejam naturalmente
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compreendidos.

Embora muito progresso tenha sido alcancado, ainda existem muitas ques-
toes e desafios que demandam pesquisas mais aprofundadas para a explora-
cao e o desenvolvimento de mecanismos € estruturas que permitam a utiliza-
cao destes robos na vida diaria das pessoas. Com o progresso destas pesqui-
sas sobre robos sociaveis e o potencial que esses robos oferecem, € esperado o
aumento da utilizacao destes para auxiliar os seres humanos em um numero
de tarefas. Adicionalmente, € esperado que esses robos trabalhem juntamente
com as pessoas e as auxiliem a cumprir suas tarefas diarias.

A chave da aceitacao dos robos sociaveis € sua capacidade de interagir com
os seres humanos de maneira natural. Portanto, sao necessarios importantes
avancos no desenvolvimento de mecanismos que possibilitem interacoes mais
naturais, bem como mecanismos que regulem o relacionamento entre robods e
humanos.

Um outro aspecto importante desta area de pesquisa € o desenvolvimento
de métodos e estudos sobre os impactos da insercao destes robdos na socie-
dade, especialmente sobre a evolucao do comportamento humano em intera-
¢oes humano-robo no decorrer do tempo.

Neste contexto, os processos de aprendizado e modelagem do comporta-
mento humano evidenciados na Analise do Comportamento, uma importante
teoria da Psicologia, pode levar ao desenvolvimento de métodos e estruturas
promissores para a construcao de robos sociaveis capazes de aprender pela in-
teracao com o ambiente e capazes de exibir comportamentos apropriados. No
proximo Capitulo sdo introduzidos alguns dos principais conceitos da teoria
da Analise do comportamento, a teoria base deste trabalho.



32

Robés Sociaveis



CAPITULO

3

Andlise do Comportamento

3.1 Consideracodes Iniciais

A Analise do Comportamento € uma ciéncia, inserida na area de conheci-
mento da Psicologia, que se caracteriza pela analise sistematica do compor-
tamento humano em interacao com o ambiente e a aprendizagem decorrente
desta interacao. Neste trabalho, especificamente, o conceito primordial que
embasou o desenvolvimento da arquitetura proposta € o Comportamento Ope-
rante.

A descricao desse tipo de comportamento envolve duas relacoes: a relacao
entre a resposta e sua consequéncia, € a relacao entre a resposta e o esti-
mulo antecedente que estava presente quando a resposta foi reforcada. Estas
relacoes sao caracteristicas de todo o comportamento operante e formam a
unidade basica de analise do comportamento, composta por trés termos, de-
nominada contingéncia triplice: um estimulo discriminativo anterior (S”), a
resposta do agente (R) e o estimulo reforcador (S%). A relacdo basica pode
ser vista abaixo (Skinner, 1953) (Skinner, 1974) (Catania, 1999) (Serio et al.,
2004).

SP— R— SF

Na descricao do comportamento operante, € impossivel falar de qualquer
uma dessas relacoes isoladamente. O que estabelece a ocasiao em que uma
proxima resposta, se ocorrer, sera reforcada, € o estimulo reforcador, ou seja,
a consequéncia da primeira contingéncia a qual um agente foi exposto. Assim,

€ necessario analisar quais sao os controles de estimulos presentes na con-
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tingéncia para afirmar sob que condi¢coes determinado comportamento devera
ocorrer. O controle de estimulos fornece informacées sobre o comportamento:
quais comportamentos serao efetivos e sob quais condicées. Portanto, quando
se deseja instalar um comportamento especifico, deve-se planejar um arranjo
de estimulos proporcionalmente especifico para se afirmar que tal controle
esta em vigor.

O estudo do controle de estimulos representa uma area muito importante
dentro da Analise do Comportamento. Quando um agente passa a responder
diferencialmente na presenca de determinados estimulos mas niao na pre-
senca de outros, pode-se dizer que determinadas respostas deste agente estao
sob o controle de estimulos. O estabelecimento do controle dos estimulos so-
bre a emissao da resposta é, por sua vez, produto de uma histoéria especifica
de reforcamento!. Uma historia de reforcamento se caracteriza pela emissao
sistematica de respostas se e somente se a dada ocasido original de reforca-
mento esta em vigor. Por exemplo, uma histéria na qual a resposta foi seguida
de reforco quando emitida na presenca de determinados estimulos, mas nao
foi seguida de reforco quando emitida na presenca de outros estimulos. Esta
situacao estabelece o reforcamento diferencial, isto €, o reforcamento de algu-
mas respostas e de outras nao, tendo como critérios os estimulos na presenca
dos quais a resposta € emitida.

Isso significa que, se a historia de reforcamento diferencial for conhecida, é
possivel prever quando a resposta ocorrera e, além disso, € possivel aumentar
a probabilidade de ocorréncia de uma resposta apresentando os estimulos que
a controlam. Dois processos estao envolvidos no estabelecimento das ocasioes
em que as respostas deverao ocorrer: Discriminacao e Generalizacao. Chama-
se de Discriminacao o controle de estimulos estabelecido quando, apos uma
histéria de reforcamento, alguns estimulos aumentam (S” ou S*) ou dimi-
nuem (S> ou S~) a probabilidade de uma resposta ocorrer em determinada si-
tuacao. Estes estimulos sao denominados discriminativos e sinalizam ocasioes
em que a resposta tera consequéncias especificas (Skinner, 1953) (Serio et al.,
2004). Os estimulos S” e S podem ser apresentados sucessivamente (discri-
minacao sucessiva) ou simultaneamente (discriminacao simultanea). Apos o
estabelecimento da discriminacao de alguns estimulos, pode-se notar que ou-
tros aspectos destes estimulos ou do ambiente (tempo, localizacao, brilho, cor,
intensidade, tamanho) podem passar a controlar mesmas respostas. Assim,

ldo inglés reinforcement. Por ndo haver uma palavra que descreva consistentemente o
processo na Lingua Portuguesa, o uso do termo reforcamento é sancionado e amplamente
utilizado na area da Analise do Comportamento. Por definicio, reforcamento € um processo
que se relaciona ao aumento da probabilidade de ocorréncia ou emissao de respostas. Diz-se
que houve reforcamento se ha aumento do numero de respostas claramente ocorrendo em
funcao de uma conseqiiéncia reforcadora apresentada de forma contingente a emissao de tal
resposta
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ocorre outro processo basico descrito no ambito do controle de estimulos, de-
nominado generalizacao. Uma vez que se coloca o comportamento sob controle
de um estimulo, freqiientemente verifica-se que outros estimulos, que pos-
suem propriedades semelhantes, (caracteristicas fisicas, tamanho, cor, brilho,
intensidade) também passam a controlar o comportamento. Desta maneira,
um agente pode emitir uma resposta para estimulos semelhantes que apre-
sentem ao menos uma propriedade em comum (Serio et al., 2004). Estes pro-
cessos podem ser ilustrados com o seguinte exemplo: pode-se imaginar uma
crianca quando comecou a aprender o que era um gato. Inicialmente, tudo o
que tinha um rabo e quatro patas era denominado gato (cachorros, cavalos).
Com o passar do tempo, pessoas reforcaram diferencialmente o comporta-
mento da crianca. Se, e somente se um gato estava presente e a crianca dizia
gato, suas respostas eram reforcadas. Na presenca de outros animais, como
cachorros e cavalos, apenas o comportamento de dizer o nome destes outros
animais era reforcado. Assim, apenas as respostas emitidas diante de deter-
minados animais (funcionando como estimulos discriminativos) passaram a
ser reforcadas. Apo6s uma historia de reforcamento, embora alguns animais
tenham rabo e quatro patas, a crianca aprende que, mesmo sendo animais
(generalizacao), existem gatos, cachorros e cavalos (discriminacao). Esta dis-
criminacao pode se tornar tao refinada, que a crianca podera, mais tarde,
discriminar as diversas racas de gatos, como angoras, siameses € persas.

Neste Capitulo, sao introduzidos alguns dos principais conceitos e proces-
sos da Analise do Comportamento, a teoria base deste trabalho de pesquisa.
Este Capitulo esta organizado da seguinte maneira. Na Secao 3.2, sao introdu-
zidos os conceitos sobre comportamento operante. Na Secao 3.3, € discutida
a modelagem do comportamento operante. Na Secao 3.4, € apresentado o
processo de discriminacao operante. Na Secao 3.5, € discutida a importancia
da motivacao para a modelagem do comportamento operante. Finalmente, na
Secao 3.6, sao feitas as consideracoes finais deste Capitulo.

3.2 Comportamento Operante

Comportamento € uma caracteristica primaria dos seres vivos. Alguns
comportamentos fazem sentido em termos dos eventos que os precedem, ou-
tros comportamentos fazem sentido mais em termos dos eventos que os suce-
dem, ou consequiéncias. Os comportamentos estabelecidos e direcionados por
suas consequéncias sao denominados de comportamento operante. A palavra
operante refere-se a uma propriedade essencial do comportamento orientado
por metas: eles afetam o ambiente. As conseqiiéncias de um comportamento
podem realimentar o organismo, alterando a probabilidade do comportamento
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que os produziu acontecer novamente. Tais comportamentos surgem na mai-
oria dos problemas praticos em termos de comportamento humano e tam-
bém sao de interesse teorico particular devido a suas caracteristicas especiais
(Skinner, 1953) (Staddon, 1983).

Um efeito mais especifico de uma consequiéncia foi inicialmente estudado
por Edward L. Thorndike (Thorndike, 1898) apud (Catania, 1999) em um expe-
rimento bastante conhecido. Um gato trancado em uma caixa tentava escapar
e, eventualmente, movia a trava que abria a porta. Quando trancado repeti-
damente nessa caixa, o gato gradualmente diminuia a probabilidade de emitir
comportamentos aleatorios e ineficazes e, progressivamente, emitia uma res-
posta bem-sucedida mais e mais rapidamente (Catania, 1999).

Outro conceito importante para a definicio do comportamento operante é
o de resposta. Pode-se referir a qualquer movimento de um organismo como
uma resposta, significando as a¢des de um organismo como resposta a eventos
antecedentes. Uma resposta nunca € igual a outras respostas emitidas pelo
mesmo organismo. Duas respostas, mesmo que semelhantes, podem diferir
em algumas de suas propriedades, como a topografia ou o tempo. Portanto,
a unidade minima utilizada pela Analise do Comportamento para predizer e
controlar comportamentos nao € uma resposta, mas uma classe destas. Uma
classe de respostas € formada por diversas respostas semelhantes que variam
em algum grau mas que levam as mesmas consequéncias como resultado
de sua emissao. A palavra operante € usada para descrever esta classe de
respostas. O termo enfatiza o fato que comportamento opera sobre o ambiente
para gerar as consequiéncias (Skinner, 1953) (Catania, 1999).

Como exemplo, pode-se citar um experimento com um pombo (Skinner,
1953). Uma instancia simples na qual o pombo levanta sua cabeca € uma
resposta. O comportamento denominado levantar a cabe¢ca € um operante.
Ele pode ser descrito ndao como uma acao realizada, mas como um conjunto
de acoes definidas pela propriedade da altura para a qual a cabeca € elevada.
Neste sentido, um operante € definido por um efeito que pode ser especificado
em condicoes fisicas; o deslocamento a uma certa altura € uma propriedade
de comportamento.

Um operante pode ser modelado por meio de um processo denominado
condicionamento operante. No condicionamento operante, deve-se fortalecer
um operante no sentido de tornar a resposta mais provavel ou mais frequente.

Em um experimento tipico (Catania, 1999) (Serio et al., 2004), um rato é
colocado em uma caixa apos ter sido privado de alimento. A caixa contém
uma barra na parede e, proximo a barra, encontra-se um comedouro para
disponibilizar pelotas de alimento, depositadas por um mecanismo do outro
lado da parede, e um ruido caracteristico acompanha cada apresentacao da
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pelota. Uma lampada piloto ilumina a caixa, € um ruido em um alto-falante
pode mascarar os sons de fora da caixa. Como primeiro passo, pode-se mode-
lar o comportamento do rato de ir ao comedouro, reforcando tais agcdes com a
producao de uma pelota de alimento. Estas pelotas sao depositadas no come-
douro e, cedo ou tarde, o rato as encontra e as come. Uma vez que isso ocorra,
as pelotas continuam caindo até que, apos cada apresentacao, o rato se apro-
xime rapidamente do comedouro a partir de qualquer ponto da caixa. Uma vez
completado o treino ao comedouro, pode-se modelar o comportamento do rato
apontar a cabeca na direcao da barra, apresentando o alimento quando ele
emitir esta resposta, da mesma maneira que o treino ao comedouro. Entao,
pode-se alterar o procedimento de maneira que a apresentacao do alimento
passe a depender das pressoes a barra. Eventualmente o rato pressiona a
barra, a pressao produz a queda da pelota € a pelota ocasiona o comer. O rato

entao, provavelmente, voltara a barra e a pressionara novamente.

As pressoes a barra por um rato privado de agua tornam-se mais prova-
veis quando resultam na apresentacao de agua do que quando nao produzem
esta consequiéncia. Da mesma maneira, as bicadas no disco tornam-se mais
provaveis quando um pombo privado de alimento bica e produz comida do
que quando nao produz. Neste mesmo contexto, quando uma crianc¢a faz um
escandalo, em um supermercado por exemplo, pedindo alguma coisa que ela
queira e sua mae a atende, € provavel que aumente a freqiiéncia da crianca
emitir este comportamento, pois ela recebera novamente a atencao de sua
mae. Estes processos ilustram o principio do reforco: o responder aumenta
quando favorece o acesso a reforcadores (Catania, 1999).

A terminologia do reforco inclui o termo reforcador como estimulo e os
termos reforcar e reforco ou reforcamento, tanto como operacao quanto como
processo. Por exemplo, quando as pressodes a barra por um rato resultam
no acesso a pelotas de alimento, pode-se dizer que as pelotas de alimento
sao reforcadoras ou que as pressoes a barra sao reforcadas com pelotas de
alimento. Embora um reforcador seja uma espécie de estimulo, o reforco nao
€ nem um estimulo e nem uma resposta. Como uma operacao, o reforcamento
€ a apresentacao de um reforcador quando uma resposta ocorre. Portanto,
pode-se dizer que a operacao de reforcamento € efetuada sobre as respostas e
nao sobre os organismos (Catania, 1999).

No caso do experimento com o pombo, a comida ¢ um reforcador e a apre-
sentacao da comida, quando uma resposta € emitida, € o reforco ou refor-
camento. Ainda, o operante € definido pela propriedade na qual o reforco €
contingente a emissao da resposta, neste caso, a altura para a qual a cabeca
deve ser elevada. A mudanca na frequiiéncia com que a cabeca € erguida a esta
altura € denominado processo de condicionamento operante (Skinner, 1953)
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(Catania, 1999). Nesta condicdo é verificada uma diminuiciao da ocorréncia
da resposta, mas tal diminuicao € apenas temporaria. Assim, diz-se que a
punicao apenas tem o efeito temporario sobre o comportamento.

No processo de reforcamento, um organismo pode repetir uma resposta
pois, para ele, as consequéncias sdao agradaveis ou satisfatérias. O reforco
também pode ser efetivo porque reduz um estado de privacdo. Eventos que
sao denominados reforcadores sao de dois tipos. Alguns reforcos consistem
em apresentar estimulos que acrescentam algo de valor ao individuo, como
por exemplo, comida, agua, ou contato sexual. Estes podem ser denominados
reforcadores positivos. Outros consistem em remover estimulos aversivos,
que constituem uma condicao antecedente aversiva, como por exemplo, um
barulho alto, frio ou calor intensos, uma luz extremamente brilhante, ou um
choque elétrico. Estes podem ser denominados reforcadores negativos. Em
ambos os casos o efeito de reforco € o mesmo: a probabilidade da emissao
de uma resposta € aumentada. Entdo, o reforcamento positivo € caracteri-
zado pela apresentacao de estimulos agraddveis e o reforcamento negativo €
caracterizado pelo remocao de estimulos aversivos (Skinner, 1953) (Catania,
1999).

Existe uma outra relacao, a punigcdo, em que as consequiiéncias do respon-
der o tornam menos provavel. Um estimulo que reforca uma resposta quando
€ produzido como consequiéncia desta, pode ter uma funcao diferente quando
€ removido por outra resposta. A remocao de um reforcador pode ter a conota-
cao de punicao. Inversamente, o estimulo que pune a resposta que o produz,
pode reforcar a resposta que o elimina. Por exemplo, o dinheiro pode reforcar,
como quando uma crianca € paga por concluir uma tarefa, no entanto, sua
remocao pode punir, quando a mesada dessa crianca € retirada devido a um
comportamento inadequado (Catania, 1999).

Assim como o reforco, o termo punicao é empregado com referéncia a ope-
racoes e processos. Desta forma, afirmar que uma resposta foi punida pode
significar que a resposta produziu um estimulo punitivo ou que houve um
decréscimo no responder devido a producao deste estimulo. Da mesma ma-
neira que o reforco, € mais indicado restringir o termo punicao a terminologia
de operacoes e descrever diretamente o processo em termos das alteracoes no
responder. O efeito da punicao € simplesmente o oposto do efeito do reforco. O
reforco e a punicao sao simétricos: o primeiro aumenta o responder, enquanto
a ultima o diminui, mas seus efeitos continuam enquanto os procedimentos
sao mantidos e podem desaparecer depois que eles sao interrompidos, quando
entao o responder do organismo retorna aos niveis anteriores ao inicio dos
procedimentos (Catania, 1999).

Um outro processo relacionado ao reforcamento € denominado de extin¢ao
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operante. Este processo ocorre quando um reforcamento € interrompido, tor-
nando uma resposta menos e menos freqiiente. Por exemplo (Skinner, 1953),
se a comida € retida durante um experimento com um pombo este deixara,
eventualmente, de erguer a sua cabeca. Se a mesma crianca do exemplo do
supermercado faz um escandalo, mas a sua mae nao a atende ou a ignora,
€ provavel que a frequiiéncia da emissao do comportamento inadequado pela
crianca diminua.

A auséncia de um reforcamento em uma resposta previamente reforcada
leva ndao apenas a extincao operante, mas também a uma reacao que pode
ser classificada como frustracao ou raiva. Por exemplo, ap6s parar de receber
comida ao pressionar a barra, um rato pode aumentar a velocidade e o niamero
de pressoes a barra. O comportamento durante a extincao € o resultado do
condicionamento que o precedeu. Se foram reforcadas sé alguns respostas,
a extincao acontece rapidamente. Uma historia longa de reforco € seguida
por uma extincao lenta. Nao se pode predizer a resisténcia para extincao da
probabilidade de resposta observada em determinado momento sem saber a
historia de reforcamento prévia da resposta alvo (Catania, 1999).

3.3 Modelagem do Comportamento Operante

Em referéncia aos exemplos de resposta de um rato ao pressionar uma
barra, ou de um pombo ao bicar um disco, se simplesmente se colocar um
rato diante de uma barra ou um pombo diante de um disco, corre-se o risco
de nao se observar as respostas de pressionar ou bicar. O reforco pode nao
ter efeito se a resposta a ser reforcada nunca for emitida. Ao invés de se
esperar pela resposta desejada, o experimentador pode gera-la por meio de
aproximacoes sucessivas de outras respostas que sejam similares ou proximas
a desejada, por meio do condicionamento operante ou modelagem (Skinner,
1953) (Catania, 1999).

Por meio deste processo, os comportamentos operantes podem ser reforca-
dos, em aproximacoes sucessivas, até a emissao do comportamento desejado.
Por exemplo, para fazer um pombo bicar um disco, pode-se proceder da se-
guinte maneira: pode-se dar comida ao pombo quando ele virar ligeiramente
sua cabeca na direcao do disco, a partir de qualquer parte da gaiola, aumen-
tando a frequiiéncia de tal comportamento. Entao, deve-se manter este reforco
até que um movimento leve seja feito em direcao ao disco. Pode-se entao conti-
nuar reforcando posicoes sucessivamente mais proximas ao disco, reforcando
entao somente quando a cabeca apresenta movimentos na direcao do mesmo
e, finalmente, s6 quando o pombo bica-lo (Skinner, 1953) (Catania, 1999).

A modelagem € baseada no reforco diferencial, isto €, em estagios sucessi-
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vos, algumas respostas sao reforcadas e outras nao. Além disso, a medida que
o responder se altera, os critérios para o reforco diferencial também mudam,
em aproximacoes sucessivas da resposta a ser modelada. A propriedade do
comportamento que torna a modelagem efetiva € a variabilidade do comporta-
mento. Duas respostas nunca sio uma mesma resposta e o reforco de uma
resposta produz um espectro de respostas diferentes da resposta reforcada
ao longo de algumas dimensoes como topografia (forma), forca, magnitude e
direcao. Dessas respostas, algumas estarao mais proximas da resposta a ser
modelada do que outras e podem, entao, ser selecionadas, para serem re-
forcadas em seguida. Reforcar estas respostas, por sua vez, sera seguido de
outras mais, algumas das quais podem estar ainda mais proximas da resposta
a ser modelada. Assim, o reforco podera ser usado para mudar o espectro de
respostas, até que a resposta a ser modelada ocorra (Catania, 1999).

Como exemplo de reforco diferencial, considere um rato privado de alimento
em um caixa com uma fenda horizontal de 30 centimetros de comprimento em
uma das paredes (Antonitis, 1951) apud (Catania, 1999). Nesta caixa, células
fotoelétricas registram o local, ao longo da fenda, no qual rato introduz seu
nariz. A fenda € dividida em segmentos de 2 centimetros e cada segmento
€ rotulado de 1 a 15, da esquerda para a direita. Existe também um meca-
nismo que pode apresentar pelotas de alimento em um comedouro na parede
oposta a da fenda e as apresentacoes de pelotas sio acompanhadas por um
ruido caracteristico, quando entao o rato rapidamente vai ao comedouro e
come sempre que uma pelota € apresentada. Inicialmente, o rato passa ape-
nas um tempo curto proximo a fenda na parede e, ocasionalmente, cheira a
fenda e introduz o focinho nela, ao mesmo tempo que se movimenta ao longo
da parede, mas essas respostas sao relativamente ocasionais € nao possuem
qualquer relacao sistematica com as posicoes ao longo da fenda apresentando
uma baixa distribuicao das respostas de cheirar a fenda. Entao, pode-se pas-
sar a reforcar somente as respostas de introduzir o focinho na fenda, nas
posicoes entre 9 e 12. A partir deste momento, ocorre uma alteracdo na dis-
tribuicao das respostas de cheirar a fenda, com um aumento das respostas
de introduzir o focinho nas posicoes 9 a 12, mas também verifica-se que o
reforco nao aumenta somente o responder nas posicoes relacionadas com o
reforcamento. Ele aumenta a freqiiéncia das respostas em todas as posicoes
da fenda, reforcando outras respostas proximas as respostas desejadas. A
medida que se continua a reforcar somente as posicoes da fenda entre 9 e 12,
percebe-se um aumento na freqiiéncia da emissao das respostas relacionadas
a estas posicoes e uma diminuicao na freqiiéncia da emissao das respostas
relacionadas as demais posicoes, até um limite no qual as distribui¢coes nao
mais se alteram (Catania, 1999). Esta alteracao do comportamento do rato
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pode ser visto na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Distribuicoes hipotéticas de respostas. As distribuicoes constan-
tes nos graficos ilustram os efeitos do reforco diferencial sobre a localizacao
da resposta na fenda da caixa. O eixo = dos graficos mostram as posicoes de
uma fenda com segmentos rotulados de 1 a 15 e a caixa pontilhada delimita
as posicoes da fenda que estao sendo reforcadas. Inicialmente, o rato ocasi-
onalmente cheira a fenda e introduz o focinho nela, ao mesmo tempo que se
movimenta ao longo da parede, emitindo respostas relativamente ocasionais e
que nao possuem qualquer relacao sistematica com as posicoes ao longo da
fenda, apresentando uma baixa distribuicao das respostas de cheirar a fenda
(grafico a). Entao, pode-se passar a reforcar somente as respostas de intro-
duzir o focinho na fenda, nas posicoes entre 9 e 12 (grafico b). A partir deste
momento, ocorre uma alteracao na distribuicao das respostas de cheirar a
fenda, com um aumento das respostas de introduzir o focinho nas posicoes
9 a 12 (grafico ¢). A medida que se continua a reforcar somente as posicoes
da fenda entre 9 e 12, percebe-se um aumento na frequiéncia da emissao das
respostas relacionadas a estas posicoes e uma diminuicao na freqiiéncia da
emissao das outras respostas, até um limite no qual as distribuicoes nao mais
se alteram (grafico d). Adaptado de (Catania, 1999).

Desta maneira, pode-se construir operantes complexos que nunca apare-
ceriam no repertorio do organismo de maneira natural. Pelo reforco de séries
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de aproximacoes sucessivas, pode-se instalar uma nova e complexa resposta
que passa entao a ser emitida a uma probabilidade muito alta. Por exemplo,
o ato total de virar em direcao ao disco, a partir de qualquer ponto a caixa,
caminhar em direcao a ele, levantar a cabeca e bica-lo, pode parecer ser uma
unidade funcionalmente coerente de comportamento; mas € construido por
um processo ininterrupto de reforco diferencial de comportamento a partir de
diversas respostas existentes ou implantadas no repertorio do pombo (Skin-
ner, 1953).

Quando se inspeciona um comportamento complexo, assim como o do
pombo bicar o disco, pode ser conveniente distinguir as diversas respostas que
compoem este comportamento e que se diferem uma da outra pela topogra-
fia e pelas consequiéncias que produzem (Skinner, 1953). Quando se quebra
uma sequéncia de comportamento em seus componentes, pode-se tratar esta
sequiiéncia como uma sucessao de operantes diferentes, cada um definido pela
consequéncia reforcadora de produzir uma oportunidade de emitir o préoximo,
até que a seqliéncia seja terminada por um ultimo reforcador. Esse tipo de
sequéncia € denominado uma cadeia de respostas. Um exemplo de sequenci-
amento de respostas € o do bicar um disco por um pombo, no qual este deve
se orientar na direcao do disco, produzindo a ocasidao para que ele se apro-
xime e produzindo a ocasiao para ele dé uma bicada no mesmo. Qualquer
segmento da sequéncia serve a dupla funcao de reforcar a ultima resposta e
de produzir as condi¢oes que ocasionam a resposta seguinte. Estes estimulos,
ou ocasioes, discriminam o contexto para a emissao da proxima resposta da
sequiiéncia e exercem a funcao de reforcador condicional. Um reforcador con-
dicional é um estimulo que se torna reforcador por ser associado com outro
estimulo reforcador. Neste exemplo, a resposta do pombo orientar-se na dire-
c¢ao do disco foi inicialmente reforcada com alimento e, portanto, o estimulo
visual do disco tornou-se um reforcador condicional (Catania, 1999). Desta
maneira, um comportamento pode ser quebrado em partes para facilitar a
analise do mesmo. Estas partes sao os atos pelos quais, no vocabulario dos
leigos, o comportamento € dividido (Skinner, 1953).

Durante um processo de modelagem, embora o reforco de um operante seja
sempre uma questao de selecionar a magnitude de certas resposta desejadas,
pode-se distinguir entre produzir uma nova unidade de resposta relativamente
completa e produzir mudancas leves em uma unidade de resposta existente,
tornando-a mais efetiva para o comportamento desejado. No primeiro caso, o
interesse € no comportamento adquirido. No segundo, o interesse € em como
o comportamento € refinado. A contingéncia que aprimora uma habilidade é
denominada de reforco diferencial de respostas que possuem propriedades es-
peciais. Um exemplo deste processo € o do rato privado de alimento em uma
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caixa com uma fenda horizontal, apresentado anteriormente. Em relacao ao
primeiro caso, o reforco que desenvolve novas habilidades deve ser imediato.
Caso contrario, a precisao do efeito diferencial sera perdida. Na pratica de rifle
(Skinner, 1953), por exemplo, propriedades das respostas, de escala extrema-
mente pequenas, sao diferencialmente reforcadas por um tiro certeiro ou um
tiro perdido. Propriedades desta magnitude somente podem ser selecionadas
se o diferencial de reforco for imediato (Catania, 1999).

3.4 Discriminacdo Operante

Muitos comportamentos operantes adquirem conexoes importantes com o
ambiente. Essas conexdes podem ser modeladas submetendo um individuo a
uma contingéncia, denominada de contingéncia de trés termos, por meio de
uma historia de reforcamento. Pode-se descrever uma contingéncia de trés
termos dizendo que um estimulo € a ocasiao na qual uma resposta € seguida
por um reforcamento.

Quando o responder € reforcado apenas na presenca de alguns estimulos,
diz-se que o reforco € correlacionado com aquele estimulo. Uma classe de
respostas criada por este reforco diferencial em relacao as propriedades do
estimulo € denominada de operante discriminado e o processo pelo qual isto
ocorre € chamado discriminagdo. Sua importancia em uma analise teorica,
como também no controle pratico do comportamento € 6bvia: quando uma
discriminacao foi estabelecida, pode-se alterar a probabilidade de uma res-
posta apresentando ou removendo o estimulo discriminativo (Skinner, 1953)
(Skinner, 1974) (Staddon, 1983) (Catania, 1999).

E bem provavel que nao exista uma classe operante sem estimulos discri-
minativos. As bicadas de um pombo nao podem ser emitidas na auséncia
de um disco, e as pressoes a barra por um rato nao podem ser emitidas na
auséncia de uma barra. As caracteristicas que permanecem relativamente
constantes ao longo de um experimento, como a propria camara e os demais
dispositivos que ela contém, as vezes, sado referidos como estimulos contextu-
ais. Os estimulos discriminativos correspondem aos estimulos coloquialmente
denominados de sinais ou pistas. Estes estimulos estabelecem a ocasiao em
que as respostas tém consequéncias e pode-se dizer que eles ocasionam as
respostas. Por exemplo, em um experimento no qual os ratos pressionam uma
barra na presenca € na auséncia de luz programada alternadamente. Quando
a luz esta acesa, as pressoes a barra sao ocasionalmente reforcadas com ali-
mento. Quando a luz esta apagada, as pressdes a barra nao sao reforcadas.
Apos uma historia de reforcamento, o rato ira, eventualmente, pressionar a
barra somente na presenca de luz (Catania, 1999).
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Apo6s um processo de discriminacdo, o comportamento operante fica sob
controle dos estimulos que antecedem a contingéncia, desde que s6 algumas
respostas sao reforcadas automaticamente pelo proprio corpo do organismo
ou sao reforcadas pelo ambiente. O controle de estimulos, exercido pelo corpo
e pelo ambiente, possui um significado biolégico 6bvio. Se fosse igualmente
provavel que todo o comportamento acontecesse em todas as ocasioes, o re-
sultado seria cadtico. E obviamente vantajoso que uma resposta s6 aconteca
quando for provavel que esta sera reforcada (Skinner, 1974).

As contingéncias de trés termos, que produzem os operantes discrimina-
dos, podem ser de diversos tipos. Por exemplo, a visao de um objeto pode ser
a ocasiao para a acao (emissao da resposta) de manipula-lo, resultando em
uma consequiéncia positiva, que se traduz na sensacao tatil de segurar o ob-
jeto. Outras conexdes entre as propriedades de objetos fornecem outros tipos
de contingéncias que conduzem a mudancas semelhantes do comportamento.
Por exemplo, em um pomar no qual macas vermelhas sao doces e todas as
outras sao azedas, o comportamento de escolher e comer as macas pode ser
controlado pela cor vermelha do estimulo (Skinner, 1974).

O ambiente social também pode controlar a construcao de diversas con-
tingéncias de trés termos. Um sorriso ou uma demonstracao de raiva pode
sinalizar a ocasiao na qual a aproximacao social se dara ou nao com apro-
vacao. Desta forma, as expressoes faciais caracterizam as ocasidoes para a
emissao de comportamentos relacionados a situacdes sociais. Um semaforo
indicando a luz verde pode ser a ocasiao na qual avancamos por um cruza-
mento com o carro, mas nao se ele estiver vermelho (Skinner, 1974) (Catania,
1999).

Pode-se empregar a discriminacao operante de dois modos. No primeiro,
os estimulos que ja se tornaram discriminativos podem ser manipulados para
alterar as probabilidades da emissao das respostas desejadas. Os individuos
fazem isto explicitamente e quase continuamente quando fazem criticas cons-
trutivas e elogios a um trabalho ou quando controlam o comportamento de
uma crianca, por exemplo. No segundo, pode-se construir e controlar uma
discriminacao para se ter certeza que um estimulo futuro tera um determi-
nado efeito quando e se este aparecer. A educacao, por exemplo € em grande
parte uma questao de estabelecer tais repertorios discriminativos. Na edu-
cacao, sao empregadas diversas contingéncias que geram comportamentos
como o de olhar para os lados antes de cruzar as ruas, agradecer as pessoas
nas ocasioes apropriadas, fornecer as respostas corretas ao serem pergunta-
das sobre eventos historicos, operar maquinas, comprar livros, entre outros
(Skinner, 1974).
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3.5 Privacdo e Saciacdo

O comportamento operante dos animais superiores depende da sua motiva-
cao, além do valor da recompensa ou punicao como consequiéncia da emissao
de uma resposta (Staddon, 1983). Por exemplo, a probabilidade de beber fica
muito alta sob a privacao severa de agua e muito baixa sob a saciacao exces-
siva. Desta forma, € razoavel assumir que a probabilidade sempre se mantém
entre este dois extremos e que, se a privacao € alterada, a probabilidade se
orienta de um ponto a outro (Skinner, 1974).

Neste contexto, a motivagcdo € uma palavra utilizada para se referir a razao
ou razoes para este aumento ou diminuicao da probabilidade de se emitir uma
resposta. Estas razoes podem incluir necessidades basicas como comida ou
um objeto desejado, passatempos, meta, objetivos e ideais. A motivacao para
um comportamento também pode ser atribuida a razdoes menos-aparentes
como altruismo ou moralidade (Geen, 1994)

Um determinado ato de privacao normalmente aumenta simultaneamente
a forca (probabilidade de emissao) de diversos tipos de comportamento. Por
exemplo, quando um adulto fica por muito tempo sem agua, um grupo grande
de operantes € fortalecido. Ele nao somente bebe a agua mais prontamente,
quando um copo de agua € apresentado, mas ele também se ocupara de mui-
tas outras atividades que conduzem a ingestao de agua, como ir para a cozi-
nha, pedir um copo de agua, entre outras (Skinner, 1974). Pode-se dizer que
a privacao de agua ocasiona a motivacao do ser humano para a emissao de
tais comportamentos.

Em condicoes normais um organismo bebe porque precisa de agua, da um
passeio porque precisa de exercicio, respira mais rapidamente e profunda-
mente porque quer ar e se alimenta por causa da fome. Necessidades, desejos
e fome sdao exemplos bons das causas internas ou estados internos. Necessi-
dades e desejos sao associados frequentemente com o psiquico ou o mental,
enquanto a fome € associada com o fisiologico. Entretanto, estes termos sao
livremente utilizados para se fazer referéncia a privacao ou saciacao (Skinner,
1974).

Necessidades e desejos sao termos convenientes no discurso casual. Uma
necessidade, ou desejo, pode ser redefinida como uma condicdo que € o resul-
tado de privacdo e poderiam caracterizar-se por uma probabilidade especial
de resposta. Um outro termo utilizado algumas vezes € a palavra direcionador.
Este termo € um modo conveniente de recorrer aos efeitos de privacao e sa-
ciacao e de outras operacoes que alteram a probabilidade do comportamento
ocorrer da mesma maneira. Ha muitos modos de mudar a probabilidade de
um organismo comer. Entretanto, um unico tipo de privacao fortalece muitos
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tipos de comportamento. O conceito de fome como um direcionador reune
estas diversas relacoes em um unico termo (Skinner, 1974).

Privacao e saciacdo estao relacionados ao reforco de operantes. Para um
organismo faminto, a comida pode reforcar uma resposta e saciar o direciona-
dor fome. Estes processos de reforcamento e saciacao sao distintos, mas ha
uma conexao inevitavel entre eles: o efeito do reforcamento de um operante
nao sera observado se o organismo nao foi apropriadamente privado. O resul-
tado do reforcamento nao € somente o fortalecimento de um comportamento,
mas sim a reducao de um determinado estado de privacao. O reforcamento
coloca, entao, o comportamento sob o controle de uma privacao apropriada.
Por exemplo, ap6s se condicionar um pombo a esticar seu pescoco, reforcando
esta resposta com comida, a variavel que controla esta resposta passa a ser
a privacao de comida (Skinner, 1974). Entao, pode-se dizer que a privacao de
comida ocasiona a motivacao do pombo para a emissao do comportamento de
esticar seu pescoco.

E possivel, pelo condicionamento e extincio de uma resposta sob diferentes
graus de privacao, se verificar o efeito da privacao em detalhes. Se um expe-
rimentador reforcar uma resposta em um grupo de organismos com 0 mesmo
nivel de privacao e extingui-la em subgrupos com diferentes niveis, este po-
dera verificar que o numero de respostas emitidas durante a extincao € uma
funcao da privacao. Por exemplo, quanto mais faminto estiver um rato condi-
cionado anteriormente a pressionar uma barra para produzir comida, maior
sera o numero de pressoes na barra que este emitira durante extincao. Por
outro lado, se o experimentador condicionar um grupo de organismos com ni-
veis diferentes de privacao e extinguir o comportamento ao mesmo nivel, ele
verificara que as duas curvas de extincdao contém o mesmo numero aproxi-
mado de respostas. Portanto, o efeito da privacao € sentido durante a extincao
e nao durante o condicionamento (Skinner, 1974).

3.6 Consideracdes Finais

Os processos evidenciados na Analise do Comportamento e apresentados
neste Capitulo denotam a maneira pela qual a aprendizagem pode ocorrer.
Outros processos mais complexos ocorrem a partir destes.

No entanto, para este trabalho, estes processos basicos sao importantes
na proposta de construcao de uma arquitetura robotica de controle capaz de
simular o aprendizado de um agente por interacoes sociais e exibir comporta-
mentos apropriados. A principal hipotese de pesquisa € de que o desenvolvi-
mento de mecanismos e estruturas inspiradas na Analise do Comportamento
pode levar a uma arquitetura promissora para a construcao de robos socia-
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veis capazes de aprender pela propria interacao com o ambiente e capazes de
exibir comportamento social apropriado.

As pesquisas bibliograficas realizadas para este trabalho, principalmente
sobre a robotica sociavel e sobre a teoria da Analise do Comportamento, leva-
ram a definicdo do escopo deste trabalho de pesquisa e de algumas técnicas
computacionais empregadas para a implementacao das estruturas e meca-
nismos necessarios para a realizacao do trabalho proposto. Desta forma, no
proximo Capitulo, sao apresentados os principais trabalhos relacionados a
esta pesquisa.
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CAPITULO

4

Arquiteturas Robdticas

4.1 Consideracoes Iniciais

Uma arquitetura define um sistema em termos de componentes e as in-
teracoes entre tais componentes (Shaw and Garlan, 1996). No contexto da
robdtica, as arquiteturas definem como sao organizadas as tarefas de gerar
acoes a partir da percepcao do ambiente (Russell and Norvig, 2003). Arqui-
tetura robotica € uma area do conhecimento dedicada ao projeto de robods
altamente especializados por meio da integracao de blocos de construcao de
software. Uma arquitetura € uma abstracao do sistema de controle e o sistema
de controle € a realizacao da arquitetura (Arkin, 1998).

Muitas abordagens de arquiteturas robdéticas foram propostas na literatura
(Brooks, 1986) (Brooks, 1991) (Arkin, 1998) (Mataric, 1999). Em termos de
organizacao, as arquiteturas roboticas podem ser horizontais, nas quais as
tarefas do sistema de controle sao divididas em varias sub-tarefas baseadas
em suas funcionalidades; verticais, nas quais a divisdao das tarefas de con-
trole € dividida em camadas de abstracao de tarefas; hibridas que integram
componentes verticais e horizontais.

Em termos de estratégias de controle, trés abordagens principais sao forte-
mente consideradas (Arkin, 1998) (Mataric, 1999): arquiteturas deliberativas,
arquiteturas reativas e arquiteturas hibridas. Na Figura 4.1 € apresentado
todo o espectro de estratégias de controles para arquiteturas roboticas. O
lado esquerdo da figura representa métodos que empregam raciocinio delibe-
rativo e o direito representa o controle reativo. Um robd que emprega racioci-
nio deliberativo requer conhecimento relativamente completo sobre o mundo
e usa este conhecimento para predizer o resultado de suas acoes, uma habili-
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dade que o permite aperfeicoar suas acoes relativas ao seu modelo do mundo.
Entretanto, se a informacao que o mecanismo de raciocinio utiliza é inexata
ou desatualizada em relacdo a novos estados do ambiente, o resultado do
processo de raciocinio pode apresentar sérios problemas. Em um mundo di-
namico, no qual objetos podem se mover arbitrariamente, € potencialmente
perigoso confiar em informacao prévias que podem nao ser validas. Em um
outro extremo, um robo empregando raciocinio reativo nao requer um modelo
do mundo para executar suas tarefas. Esta estratégia integra percepcao e
acao, tipicamente no contexto de comportamentos, para produzir respostas
rapidas em um mundo nao estruturado e dinamico.

Deliberativa Reativa

<
«

n
»

Puramente simbdlica i Reflexiva
Velocidadeide resposta

Capacidadeide predigao

Dependéncia de um mddelo completo do mundo

Independente do modelo do mundo
Respostas rapidas

Baixo nivel de inteligéncia
Computagéo simples

Dependente do modelo do mundo
Respostas lentas

Alto nivel de inteligéncia

Laténcia Variavel

Figura 4.1: Estratégias de arquiteturas robéticas. As setas unidirecionais re-
presentam um aumento da respectiva caracteristica indicada pela mesma. O
lado esquerdo da figura representa as arquiteturas que empregam raciocinio
deliberativo e o lado direito representa o controle reativo. Métodos que utilizam
raciocinio deliberativo requerem um conhecimento relativamente completo do
mundo e usam este conhecimento para predizer o resultado das acoes. Os
meétodos de controle reativo nao necessitam de modelos do mundo. Eles sim-
plesmente reagem ao ambiente, fornecendo respostas imediatas mesmo para
situacoes desconhecidas. Entre estes dois extremos, encontram-se as arquite-
turas hibridas, que integram componentes deliberativos para o planejamento
de longo prazo e componentes reativos para a producao de respostas rapidas
a eventos e situacoes inesperadas (Arkin, 1998).

Neste Capitulo, sao introduzidos os conceitos sobre arquiteturas roboticas
e apresentadas as principais arquiteturas existentes na literatura. Este Ca-
pitulo esta organizado da seguinte maneira. Nas Secoes 4.2, 4.3 € 4.4, sao
apresentadas, respectivamente, algumas das principais arquiteturas delibe-
rativas, reativas e hibridas propostas na literatura. Na Secao 4.5, sao apre-
sentadas algumas das principais arquiteturas de controle de robos sociaveis
existentes, que serviram como base para este trabalho, além de algumas ar-
quiteturas propostas mais recentemente. Finalmente, na Secao 4.6, sao feitas
as consideracoes finais deste Capitulo, com uma breve discussido sobre as
arquiteturas de controle de robds sociaveis apresentadas.
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4.2 Arquiteturas Deliberativas

Arquiteturas deliberativas sao geralmente baseadas nos conceitos da Inte-
ligéncia Artificial simbdlica (Newell and Simon, 1976). Embora essa técnica
tenha demonstrado altos niveis de sofisticacao, também evidenciaram muitas
limitacoes. Brooks (Brooks, 1986) se refere a esta estratégia de controle como
o modelo SMPA (Sense - Model - Plan - Act ou Detectar - Modelar - Planejar
- Agir). Estas arquiteturas empregam toda a informacao sensorial disponi-
vel e todo o conhecimento interno para criar um plano de a¢gées. Um modelo
simbolico do mundo € representado explicitamente e todas as decisoes sao
tomadas a partir do raciocinio logico sobre este modelo. O robds primeiro re-
cebem os dados do ambiente por meio de seus sensores e depois utilizam estes
dados para construir um modelo do mundo. Entao, empregando este modelo,
o rob0 gera um plano para conseguir atingir seus objetivos e finalmente exe-
cuta este plano. O controle procura por todos os possiveis planos de acao até
encontrar um satisfatério para uma determinada situacao. Esta seqtiéncia de
busca pode tomar muito tempo e, portanto, esta classe de arquitetura pode
nao ser apropriada para problemas reais nos quais os robos precisa responder
rapidamente. Além disso, existe freqiientemente um problema em se tradu-
zir o mundo real em uma descricao simbdlica precisa e adequada. Muitas
arquiteturas deliberativas foram propostas na literatura (Laird et al., 1987)
(Carbonell et al., 1989) (Albus et al., 1989) (Carver and Lesser, 1994). Esta
Secao apresenta algumas das principais arquiteturas existentes.

A arquitetura SOAR (Laird et al., 1987) € uma arquitetura de proposito
geral para auxiliar o projeto e a construcao de componentes basicos de inte-
ligéncia. A arquitetura SOAR emprega representacao simbolica e utiliza uma
base de conhecimento para a resolucao de tarefas. Esta arquitetura pode nao
ser apropriada para problemas reais nos quais a base de conhecimento cresce
rapidamente. Nesta arquitetura, existe uma estrutura simples para todas as
tarefas e sub-tarefas existentes. Ela possui uma representacao simples do
conhecimento permanente na forma de regras de produc¢ao; uma representa-
¢ao simples para o conhecimento temporario, na forma de objetos que contém
atributos e valores; um mecanismo simples para a geracao de metas € um
mecanismo de aprendizagem. Todas as decisOes nesta arquitetura sao toma-
das combinando o conhecimento adquirido pelos sensores, o conhecimento
presente na memoria de trabalho e o conhecimento da base de regras e das
memorias de longo prazo. Na Figura 4.2 sao ilustradas as principais estrutu-
ras desta arquitetura.

A arquitetura PRODIGY (Carbonell et al., 1989) utiliza a representacao sim-
bolica do conhecimento e foi concebida inicialmente como um sistema de In-
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Figura 4.2: Estrutura da arquitetura SOAR. As setas representam o fluxo de
informacoes dentro da arquitetura. Todo o processo de decisdo € baseado na
combinacao das informacoes dos sensores (Percepcao), das informacoes con-
tidas na memdria de trabalho e das informacodes contidas na memoria perma-
nente (memdria de longo prazo). Estas decisoes sao entao transmitidas para
os atuadores (A¢dao) que agem sobre o corpo do robo para produzir as acoes
desejadas (Lehman and Rosenbloom, 2005).

teligéncia Artificial para testes, desenvolvimento de raciocinio baseado em re-
gras de aprendizado e para a resolucao de problemas de planejamento. Esta
arquitetura € composta por um planejador de proposito geral, uma base de
conhecimento e diversos modulos de aprendizagem projetados para reduzir o
tempo de planejamento e aumentar a qualidade do conhecimento no dominio
do problema. O planejamento no dominio € especificado como um grupo de
operadores. Cada operador corresponde a uma acao de planejamento descrita
em termos de seus efeitos e condicoes. Os operadores da PRODIGY podem ser
organizados em diversos niveis de abstracao. Na Figura 4.3 € ilustrada a orga-
nizacao desta arquitetura. Entre os principais componentes desta arquitetura
estao:

e EBL: um operador de aprendizagem que adquire regras de controle a
partir do solucionador de problemas. As explicacoes sao construidas
a partir das teorias que descrevem o dominio do problema e aspectos
relevantes dos solucionadores de problemas da arquitetura;

e Estatico: um método para o aprendizado de regras de controle pela
analise das descricoes do dominio da PRODIGY antes da resolucao do
problema. O Estatico produz regras de controle sem utilizar qualquer
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exemplo de treinamento. Ele pode ser visto como um compilador para os
dominios da PRODIGY;

e Validador: um modulo de aprendizagem-por-experimentacao para refi-
nar o conhecimento do dominio que esta incompleto ou incorretamente
especificado;

e Aprendiz de Abstracao: um modulo de aprendizagem para abstracao e
planejamento. O conhecimento € dividido em multiplos niveis de abstra-
cao baseados em uma analise do dominio. Entao, durante a resolucao
de problemas, a PRODIGY busca inicialmente, por uma solu¢ao em um
espaco abstrato e entao utiliza esta solucao para guiar a procura por
solucoes em espacos de problema mais detalhados;

e Extrator de Derivacées: um modulo de derivacoes de analogia que uti-
liza problemas semelhantes previamente solucionados para resolver no-
vos problemas.

-
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Conhecimento roblema do Dominio

N L/

Interface com
o Usuario Aprendiz de
Abstracao

Solucionador
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Figura 4.3: Arquitetura PRODIGY. As setas representam o fluxo de informa-
¢oes dentro da arquitetura. Esta arquitetura € composta por um planejador
de proposito geral, uma base de conhecimento e diversos modulos de apren-
dizagem como o EBL, o Estatico, o Aprendiz de Abstracao e o Extrator de
Derivacoes (Carbonell et al., 1989).

Biblioteca . |
de Planos |

Executor




54 Arquiteturas Roboticas

A arquitetura NASREM (NASA Standard Reference Model) (Albus et al.,
1989) emprega uma organizacao hierarquica em diversos niveis. Cada ni-
vel hierarquico possui um grupo diferente de tarefas. Quanto mais alto o nivel
na hierarquia, mais complexa € a tarefa executada. Uma tarefa em um nivel
hierarquico pode empregar uma ou mais tarefas de niveis mais baixos. O pri-
meiro nivel € baseado em principios de controle e € responsavel por computar
os comandos motores como o resultado de uma funciao de realimentacao do
estado do sistema. No segundo nivel as dinamicas mecanicas e grupos de co-
mandos motores sao computados. No terceiro nivel sao executadas as rotinas
de deteccao e desvio de obstaculos. No quarto nivel as tarefas relacionadas
a objetos sao decompostas em comandos para niveis inferiores. No quinto
nivel as tarefas relacionadas a grupos de objetos sdao decompostas em sequién-
cias de acoes. No sexto nivel sao alocados os recursos € conhecimentos para
o cumprimento das metas e objetivos do sistema. Esta arquitetura também
€ sequencial e possui trés secoes: decomposicdo de tarefas, modelagem do
mundo e processamento sensorial. A secdao de decomposicao de tarefas inclui
o monitoramento e o processamento da tarefa selecionada para execucao. A
secao de modelagem do mundo inclui modelos de objetos e estruturas elabo-
rados em sistemas CAD. O processamento sensorial inclui o processamento
de sinais, o reconhecimento de padroes, o reconhecimento de objetos € a ob-
servacao de diferencas entre o mundo e o modelo interno. Na Figura 4.4 €
ilustrada a organizacao desta arquitetura.
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Figura 4.4: Arquitetura NASREM. As setas representam o fluxo de informa-
coes dentro da arquitetura. Esta arquitetura possui uma organizacao hierar-
quica em diversos niveis e também uma organizacao sequencial que possui
trés secoes: decomposicao de tarefas, modelagem do mundo e processamento
sensorial (Albus et al., 1989).
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A arquitetura de BLACKBOARD (Carver and Lesser, 1994) emprega a idéia
de modulos distribuidos que se comunicam por meio de uma memoria de
trabalho. Este modulos podem ser compostos por sensores, mecanismos de
raciocinio e atuadores. O modelo basico desta arquitetura € composto por
um quadro negro, um grupo de fontes de conhecimento e um mecanismo de
controle. O quadro negro € um banco de dados compartilhado por todas as
fontes de conhecimento e € estruturado de modo hierarquico. Ele contém os
dados e as hipoteses formuladas pela arquitetura. As fontes de conhecimento
podem ser, entre outras, sistemas de visao computacional, sistemas senso-
res, sistemas de desvio de obstaculo e sistemas de planejamento. As fontes
de conhecimento devem ser independentes de algum modo e somente devem
se comunicar por meio do quadro negro. O sistema de controle € responsavel
pela deteccao de eventos e pela administracao da execucao das tarefas. Na
Figura 4.5 € ilustrado um exemplo da organizacao deste tipo de arquitetura.
As modificagdes efetuadas no quadro negro sao descritas para o monitor deste
como um conjunto de eventos. O monitor identifica quais fontes de conhe-
cimento devem ser empregas por novos eventos e invoca os componentes de
pré-condicoes para o disparo destas fontes. Os componentes de pré-condicao
que obtiverem sucesso retornam um conjunto de estimulos e respostas para
o monitor, que as utiliza para criar uma KSI (representando uma fonte de co-
nhecimento ativa), que € inserida na agenda de execuc¢des. O monitor também
atualiza a base de dados de controle baseado nos novos eventos. Desta forma,
o gerenciador classifica os KSIs existentes na agenda, remove o de maior pri-
oridade e invoca as fontes de conhecimento e componentes apropriados para

a sua execucao.

4.3 Arquiteturas Reativas

Em contraste com as arquiteturas deliberativas, as reativas nao empregam
um modelo do mundo, e minimizam a informacao sobre seus estados internos
e sobre o ambiente. Os modulos de uma arquitetura reativa podem ser vistos
como comportamentos que devem ser apresentados pelo robo em uma inte-
racao com o ambiente. O controle reativo € essencialmente um mecanismo
reflexivo no qual pares de estimulos-respostas governam as ac¢des. Assim,
estas arquiteturas reagem a condicoes do ambiente, emitindo respostas se-
lecionadas em certos contextos (Arkin, 1989). A principal vantagem desta
estratégia de controle € a resposta rapida do robd as mudancas em ambientes
dinamicos, nos quais nenhuma informacéao a priori esta disponivel. Arquitetu-
ras reativas requerem pouca memoria € nao computam ou armazenam repre-
sentacoes do mundo. Arquiteturas puramente reativas sao muito criticadas
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Figura 4.5: Arquitetura BLACKBOARD. As setas representam o fluxo de infor-
macoes dentro da arquitetura. O modelo basico desta arquitetura € composto
por um quadro negro, um grupo de fontes de conhecimento e um mecanismo
de controle (Carver and Lesser, 1994).

pois apresentam somente mecanismos simples que produzem comportamen-
tos. Entretanto, Brooks (Brooks, 1986) afirma que nao existe a necessidade
de representacao simbdlica ou mecanismos complexos para produzir com-
portamentos inteligentes. Nesta Secao sao apresentadas duas das principais
arquiteturas reativas encontradas na literatura.

A arquitetura SUBSUMPTION (Brooks, 1986) € baseada em comportamen-
tos puramente reativos e em um método para se reduzir a arquitetura de
controle de um rob6é a um conjunto de comportamentos para a realizacao
de tarefas. Os comportamentos sao representados por camadas de controle.
Camadas distintas trabalham simultaneamente e assincronamente em metas
individuais. Cada comportamento € representado na forma de uma maquina
de estado. Cada maquina executa as suas acoes e € responsavel pelas pro-
prias percepcoes do ambiente. Nao existe uma memoria global, barramento
Ou processo sincrono entre comportamentos € nao existe uma representacao
ou modelo do mundo. Todas as camadas tém acesso direto e constante as
informacoes dos sensores. As camadas sao hierarquicamente organizadas,
permitindo que camadas superiores inibam ou suprimam os sinais de con-
trole das camadas inferiores. A supressao elimina o sinal de controle de uma
camada inferior e o substitui por um sinal de um procedimento de uma ca-
mada superior. Quando a saida da camada superior nao esta ativa, o n6 de
supressao nao afeta o sinal de controle da camada inferior, que entao assume
o controle do robo. A inibicao desliga um sinal de uma camada inferior, nao
produzindo nenhuma saida para o canal. Por estes mecanismos, as camadas
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hierarquicamente superiores podem suprimir as inferiores. Esta hierarquia
de camadas constitui o método de coordenacao competitiva da arquitetura.
Entao, os comportamentos podem ser executados simultaneamente, coorde-
nados por meio de um processo de Subsuncao, no qual um comportamento
inibe outro temporariamente, resultando em diversas combinacoes de com-
portamentos. Na Figura 4.6 € ilustrado um exemplo da organizacao desta
arquitetura.

Coordenador

Comportamento 4

Comportamento 3
Sensores

Comportamento 2

Atuadores

Comportamento 1 _®——>

i

Figura 4.6: Arquitetura SUBSUMPTION. As setas representam o fluxo de in-
formacoes dentro da arquitetura. Esta arquitetura possui uma organizacao
baseada em camadas hierarquicamente organizadas. Todas as camadas tra-
balham simultaneamente e assincronamente em metas individuais e as cama-
das superiores podem suprimir (S) ou inibir (/) uma camada inferior (Arkin,
1998).

A arquitetura MOTOR-SCHEMA (Arkin, 1989) possibilita a decomposicao
dos comportamentos em esquemas de percepcao e de motor. Cada esquema
de motor possui um esquema de percepcao que prové informacdo do ambi-
ente. Estes esquemas de percepcao podem ser recursivamente definidos, ou
seja, um sub-esquema de percepcao pode extrair informacoes usadas por es-
quemas globais de nivel superior e essas informacoes podem ser processadas
subsequientemente por outros sub-esquemas. A informacdo produzida por
uma sub-esquema de percepcao € mesclada por esquemas superiores antes
de serem enviadas ao respectivo sub-esquema ou esquema motor. Um es-
quema motor pode empregar diversas técnicas de Inteligéncia Artificial para
executar acoes de acordo com as informacées recebidas dos respectivos esque-
mas de percepcao. A saida de um esquema motor de navegacao, por exemplo,
poderia ser um vetor contendo a orientacao e velocidade desejadas para o mo-
vimento. O comportamento de navegacao poderia ser obtido pela combinacao
de diversos esquemas, como evitar obstaculos em movimento, evitar obstacu-
los estaticos, manter-se no caminho e mover-se para o objetivo. Desta forma,
o comando de movimento seria o resultado da superposicao de todos os es-
quemas existentes, ou seja, uma soma de vetores. Na Figura 4.7 € ilustrado
um exemplo da organizacao desta arquitetura.
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Figura 4.7: Arquitetura MOTOR SCHEMA. As setas representam o fluxo de
informacées dentro da arquitetura. Esta arquitetura possui uma organizacao
baseada em esquemas de motor e esquemas de percepcao que podem ser
decompostos em sub-esquemas. Os resultados de dois ou mais esquemas de
motor podem ser combinados para produzir um vetor de comando resultante
(S) que € entao executado pelo robd (Arkin, 1998).

4.4  Arquiteturas Hibridas

As arquiteturas hibridas empregam o melhor das arquiteturas deliberati-
vas e reativas. Elas definem um agente com dois componentes: um delibe-
rativo, empregando um modelo simbdlico do mundo e um reativo, capaz de
reagir ao ambiente sem qualquer raciocinio simbolico. Normalmente, o com-
ponente reativo tem prioridade sobre deliberativo. Deste modo, o robo pode
emitir uma resposta rapida na presenca de eventos inesperados no ambiente,
enquanto executa uma tarefa para alcancar um objetivo de longo prazo. A
estrutura destas arquiteturas normalmente € implementada em niveis hierar-
quicos. Quanto mais alto o nivel, mais abstrata é a informacao manipulada.
Niveis mais altos trabalham com objetivos de mais longo prazo e niveis mais
baixos com objetivos de curto prazo (Arkin, 1998) (Oza, 1999). Nesta Secao
sao apresentadas as principais arquiteturas hibridas propostas na literatura.

A arquitetura ATLANTIS (Three-Layer Architecture goes Navigating Through
Intricate Situations) (Gat, 1992) € composta por uma camada reativa e uma ca-
mada deliberativa. O controlador € um mecanismo reativo responsavel pelas
atividades primitivas, ou seja, atividades que nao necessitam de decisdoes ou
computacoes. Esta camada de controle recebe os dados dos sensores e envia
comandos reativos aos atuadores. O mapeamento estimulo-resposta € efetu-
ado pelo sequenciador. O sequenciador € um sistema operacional de proposito
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especial que controla o inicio e término das atividades primitivas e das ativi-
dades deliberativas que sao executados no deliberador. Esta camada emprega
uma visao de alto nivel dos objetivos do robo. Ela é responsavel por controlar
as sequéncias de atividades primitivas e computacoes deliberativas. Adicio-
nalmente, esta camada deve lidar com as falhas inesperadas nas execucoes
das atividades. Isto requer a manutencao cuidadosa de grande quantidade de
informacao do estado interno, pois o sequenciador deve poder lembrar quais
acoes foram tomadas no passado para decidir quais acoes devem ser tomadas
no presente. As respostas da camada deliberativa atendem aos pedidos do se-
quenciador, quando este solicita a execucao de tarefas deliberativas. Esta ca-
mada € responsavel por executar tarefas mais complexas e sofisticadas como
planejamento e modelagem do mundo. O deliberador executa tarefas sob o
controle do sequenciador. Todas as computacoes deliberativas sao iniciadas
(e podem ser terminadas antes de conclusao) pelo sequenciador. Isto permite
ao mesmo direcionar os recursos computacionais a uma tarefa necessaria. Os
resultados das tarefas deliberativas sdo armazenados em um banco de dados
que pode ser acessado pelo sequenciador.

A arquitetura AuRA (Autonomous Robot Architecture) (Arkin and Balch, 1997)
possui dois componentes: um sistema hierarquico deliberativo composto por
um planejador de missao, um raciocinador espacial e um sequenciador de
plano; um sistema reativo composto por um controlador baseado em esque-
mas e diversos esquemas de percepcao e de motor. O nivel mais alto de AuRA
€ um planejador de missoes responsavel por estabelecer metas de longo prazo
para o rob0, assim como as restricoes das a¢oes das mesmas. O raciocinador
espacial emprega conhecimento cartografico armazenado em uma memoria
permanente para construir uma sucessao de movimentos que o robo deve
executar para completar sua missao. O sequenciador de planos traduz cada
movimento gerado pelo raciocinador espacial em um conjunto de comporta-
mentos motores para execucao da tarefa. Finalmente, o conjunto de compor-
tamentos (esquemas), especificado e instanciado pelo sequenciador de planos,
€ enviado ao robo para a sua execucao. Na Figura 4.8, € ilustrado um exemplo
da organizacao desta arquitetura.

A arquitetura DAMN (Distributed Architecture is Mobile Navigation) (Rosen-
blatt, 1995) € implementada como um grupo de comportamentos distribuidos
que se comunicam com um arbitro centralizador de comandos, enviando vo-
tos a favor de acdes que satisfazem seus objetivos e contra as agdées que nao
os satisfazem. Os esquemas de votos sao implementados baseados em res-
tricoes, atuadores e efeitos. O arbitro € entdo responsavel por combinar os
votos para os comportamentos e gerar as acoes que reflitam os seus objetivos
e prioridades. Desta forma, esta arquitetura pode integrar modulos de decisao
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Figura 4.8: Arquitetura AuRA. Esta arquitetura possui dois componentes: um
sistema hierarquico deliberativo que consiste em planejador de missao, um
raciocinador espacial e sequenciador de plano; um sistema reativo composto
por um controlador baseado em esquemas e diversos esquemas de percepcao
e de motor (Arkin and Balch, 1997).

independentes que se comunicam com o arbitro, suportando a escalabilidade
pelo desenvolvimento de novos modulos de comportamento. Na Figura 4.9,
€ ilustrado um exemplo da organizacao da arquitetura, no qual os comporta-
mentos individuais como desvio de obstaculos ou manutencao de rota enviam
votos ao modulo de arbitragem de comando. Estes votos sao entao combina-
dos e o comando resultante € enviado ao controlador do robo. Cada comporta-
mento € associado a um peso que reflete sua prioridade relativa em controlar o
robd. Um gerenciador também pode ser usado para variar estes pesos durante
o curso de uma missao baseado em conhecimento de quais comportamentos
seriam pertinentes e seguros em determinadas situacoes.

Em (Ishiguro et al., 1999), é proposta uma arquitetura roboética composta
por modulos situados e reativos, além de diversos componentes para a ma-
nutencao destes modulos. Os modulos reativos possibilitam uma rapida res-
posta em situacoes de perigo, como uma colisao com um obstaculo. Os mo-
dulos situados implementam comportamentos sofisticado ou de alto-nivel que
sao executados de acordo com as tarefas e o ambiente. Estes moédulos sao
executados pelo modulo de controle. O moédulo de controle define a ordem
de execucao dos modulos situados, seleciona modulos executaveis e avalia a
execucao dos mesmos. Este modulo executa seqiiencialmente os modulos si-
tuados referenciados em um plano de tarefas. Quando o modulo de controle
perde um modulo executavel devido a um evento inesperado ou mudanca no
ambiente, este busca e seleciona um novo modulo situado na rede de modulos
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Figura 4.9: Arquitetura DAMN. Esta arquitetura € organizada como um grupo
de comportamentos distribuidos que se comunicam com um arbitro centra-
lizador de comandos, enviando votos a favor de acdoes que satisfazem seus
objetivos e contra as acoes que nao os satisfazem. Estes votos sao entao com-
binados e o comando resultante € enviado ao controlador do rob6 (Rosenblatt,
1995).

situados. Para a selecao de um modulo, o avaliador considera os resultados
previstos com a execucao das tarefas do mesmo. As representacoes internas
entre os modulos situados sao utilizadas nao somente para o planejamento,
mas para encontrar e recuperar modulos situados adjacentes e apropriados
a determinadas situac¢oes. Adicionalmente, se algum sensor detecta alguma
situacao caracterizada como perigosa, enquanto os modulos situados estao
sendo executados, o modulo reativo assume o controle do robo e este age re-
ativamente. Na Figura 4.10, ¢ ilustrado um exemplo da organizacao desta
arquitetura.

{ Operador
Representagéo | Sensores
Interna

Médulos

Situados

Médulo
de Controle

Planejamento |
» » Atuadores

Figura 4.10: Arquitetura baseada em Modulos Situados. As setas representam
o fluxo de informacoes dentro da arquitetura. Esta arquitetura € composta por
modulos situados e diversos componentes para a manutencao os modulos si-
tuados como o executor, o modulo reativo, o avaliador e o planejador (Ishiguro
et al., 1999).
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4.5 Arquiteturas de Controle de Robds Sociaveis

As arquiteturas de controle de robds sociaveis possuem mecanismos € es-
truturas especiais para tratar as complexidades da personificacao social e as
funcionalidades sociais exigidas para estabelecer as interacoes com seres hu-
manos de forma natural. Estas arquiteturas devem tratar os problemas de
integracao de componentes deliberativos e reativos com a integracao de com-
ponentes sociais que controlem a personificacao, a interacao e o aprendizado
social. Nesta Secao, sao apresentadas algumas das principais arquiteturas
de controle de robods sociaveis existentes, que serviram como base para este
trabalho, além de algumas arquiteturas propostas recentemente na literatura.

A arquitetura EGO (Emotionally GrOuded Architecture) (Arkin et al., 2001)
(Arkin et al., 2003) € uma arquitetura para o desenvolvimento de sistemas
comportamentais baseados em teorias da psicologia e etologia. Um modelo
etologico especifico foi criado com base nos estudos dos comportamentos dos
cachorros domeésticos. A arquitetura utiliza um abordagem botton-up e top-
down para o desenvolvimento do sistema de comportamento. Os comporta-
mentos sao organizados em niveis hierarquicos de abstracao, no qual os com-
portamentos mais abstratos estao em niveis hierarquicos mais altos. A arqui-
tetura possui um componente motivacional que recebe os estimulos detecta-
dos no ambiente. Desta forma, o sistema utiliza um processo de motivacao
para organizar e manter a sequiéncia dos comportamentos. Este componente
utiliza um modelo emocional e um modelo de instinto. O modelo emocional in-
corpora seis emocoes basicas propostas em (Ekman, 1999): felicidade, raiva,
tristeza, medo, surpresa e aversao. Adicionalmente, outras seis variaveis agem
para manter o estado interno do robo dentro dos limites de valores normais.
Estas sao denominadas variaveis de instinto que incluem fome, sede, elimi-
nacao, fadiga, curiosidade e afeto. O sistema também utiliza um grupo de
estruturas perceptuais-motoras para relacionar estimulos e respostas. Ainda,
ele possui um componente de ativacdao em cada camada da hierarquia de com-
portamentos. Nesta arquitetura, o componente de ativacao computa sua saida
utilizando os estimulos percebidos no ambiente. O componente motivacional
computa sua saida utilizando o modelo emocional e o modelo de instinto. En-
tdo, um modulo de selecao de agoes seleciona um comportamento, utilizando
a saida do componente de ativacdao e do componente motivacional. A compu-
tacao € executada a partir dos comportamentos em um nivel de organizacao
mais alto. Um mecanismo de inibicao lateral € utilizado para evitar conflitos
entre comportamentos, de forma que o sistema selecione somente um tnico
comportamento para ativacao. A selecao dos comportamentos € executada da
camada mais alta para a mais baixa, na qual um comportamento apropriado
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€ selecionado e entao enviado para uma maquina de estados que possui uma
sequiéncia especifica de comandos e transi¢cdes para exibir o comportamento
selecionado. Na Figura 4.11 € ilustrada a organizacao desta arquitetura.
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Figura 4.11: Arquitetura EGO (Emotionally GrOuded Architecture). Esta ar-
quitetura € composta por um modulo motivacional e comportamentos orga-
nizados em camadas de abstracoes. As setas indicam o fluxo de informacées
dentro da arquitetura. O moédulo de selecao de comportamentos utiliza a saida
do moédulo motivacional e do médulo de ativacao de cada camada de abstracao
para selecionar um comportamento apropriado (Arkin et al., 2003).

O robod Kismet, apresentado em (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2003b) possui
uma arquitetura formada por um sistema de percepcao, um sistema emocio-
nal, um sistema de necessidades ou direcionadores, um sistema de compor -
tamento e um sistema motor. Esta arquitetura torna possivel ao robo exibir
expressoes faciais que permitem aos seres humanos determinar seu estado
interno. O sistema de percepcao integra percepcoes visuais como movimento;
cores e faces humanas, junto com efeitos de habituacao. Cada percepcao
visual gera um mapa de caracteristicas que sao combinadas para criar um
mapa de ativacao que € utilizado para direcionar a atencao do robd6. Este sis-
tema influencia e € influenciado pelos sistemas de comportamento e o sistema
emocional, provendo um mecanismo de atencao dependente do contexto do
ambiente e do estado interno do rob6. O sistema emocional € composto de
dois sub-sistemas: um sub-sistema que implementa um conjunto de necessi-
dades e um sub-sistema que implementa um conjunto de emocoes e estados
de expressoes. O sub-sistema de necessidades influencia a seleciao do com-
portamento do robo e as expressoes do mesmo. O sub-sistema de emocoes
e estados de expressao influencia as expressoes do robd e tem a funcao de
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regular as interacoes com seres humanos. Eventos externos, como estimulos
visuais e sonoros, sdo detectados pelo robo e sao filtrados por diversos extra-
tores de caracteristica (cor, movimento, face, voz). No sistema de percepcao,
estas caracteristicas sao utilizadas por processos de ativadores que codificam
o estado interno e externo do robo. O resultado € um conjunto de ativadores
de resposta especifica que servem como condi¢coes antecedente para respostas
emotivas especificas. Os ativadores sao passados a uma fase de avaliacao, na
qual eles sao rotulados com uma informacao, composta por niveis de estimu-
lacao, valéncia e posicao, denotado por [A; V; S] na Figura 4.12. Todas as en-
tradas ativas na fase de avaliacao sao filtradas pelos elicitadores emocionais,
para cada emocao existente. Na fase de arbitragem de emocoes, 0s processos
de emocao competem para ativacdao dentro um esquema competitivo (winner-
takes-all). O vencedor evoca uma expressao facial correspondente, postura de
corpo e verbalizacao, enviando os valores de [A;V; S] ao sistema motor. O ven-
cedor pode também ativar uma resposta de comportamento correspondente
enviando a energia de ativacao para o sistema de comportamento. Na Figura
4.12 € ilustrada a organizacao desta arquitetura.

A arquitetura SRA (Social Robot Architecture) (Duffy et al., 2005) € uma
arquitetura hibrida para robds sociaveis composta por uma camada reativa,
uma camada deliberativa, um mecanismo de raciocinio social € uma camada
que efetua a interface entre a arquitetura e o robo fisico. A SRA foi projetada
com funcionalidade social explicita para interacées entre robds e interacoes
entre robos e seres humanos. Os componentes fundamentais desta arquite-
tura sao a camada de abstracao de hardware para aplicacoes em plataforma
roboticas heterogéneas, a integracao entre as camadas reativas e deliberati-
vas, € um mecanismo de intencoes-conviccoes-desejos para apoiar interacoes
sociais explicitas. O nivel fisico prové portabilidade da arquitetura em re-
lacao a estrutura fisica do rob6. A camada reativa supervisiona a camada
fisica, administrando uma biblioteca de moédulos primitivos de atividades e
comportamentos. As atividades sao normalmente responsaveis pela aquisicao
de dados e processos sensoriais. O modulos de comportamento implementam
respostas reflexas a eventos inesperados ou perigosos, além de acoes mais
complexas. Estas constituem um conjunto de habilidades primarias de sobre-
vivéncia do robo. Normalmente estes modulos tentam manter ou estabelecer
relacoes simples entre estimulos sensoriais € o estado interno do robo, ou
executar sucessivas operacoes simples. O nivel deliberativo da SRA segue um
esquema de organizacao multi-agente, com diversos agentes que supervisio-
nam os diferentes niveis funcionais do rob6. Em um determinado momento,
diversos agentes compartilham o controle da plataforma robotica. Estes agen-

tes variam em complexidade, desde modulos com conhecimentos processuais
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Figura 4.12: Arquitetura do robo Kismet. As setas indicam o fluxo de informa-
¢oes dentro da arquitetura. Esta arquitetura é composta por um sistema de
percepcao, um sistema emocional, um sistema de necessidades ou direciona-
dores, um sistema de comportamento € um sistema motor. As setas indicam
o fluxo de informacées dentro da arquitetura. O sistema de percepcao do robo
extrai as caracteristicas salientes do ambiente, baseado nas necessidades in-
ternas providas pelo sistema motivacional. Essas caracteristicas sao entao
usadas pelo sistema emocional e pelo sistema de necessidades para atualizar
o estado interno do rob6 e influenciar na selecdo dos comportamentos que
serao exibidos pelo mesmo (Breazeal, 2003b).

a

simples que lidam com capacidades de baixo nivel da plataforma (como sen-
sores), até modulos com capacidades mais complexas de raciocinio. O nivel
social prové mecanismos para o controle das interacdoes com outros robos e
com seres humanos, por meio de uma linguagem de comunicacao entre agen-
tes (LCA) e por mecanismos especificados na arquitetura FIPA (wwuw.fipa.org).
A LCA prové o tratamento de mensagens que podem disparar regras de com-
portamento que sao enviadas ao nivel deliberativo para serem integradas a
sequiiéncia atual de tarefas em execucao. Estas tarefas sao entdao passadas
ao nivel reativo que arbitra a execucao das mesmas enquanto nenhum perigo
ou evento inesperado for detectado. Na Figura 4.13 € ilustrada a organizacao
desta arquitetura.

A arquitetura AD (Automatic-Deliberative) (Salichs et al., 2006) € uma ar-
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Figura 4.13: Arquitetura SRA (Social Robot Architecture). Esta arquitetura €
composta por uma camada reativa, uma camada deliberativa, um mecanismos
de raciocinio social e uma camada que efetua a interface entre a arquitetura e
o robo fisico. As setas indicam o fluxo de informacées dentro da arquitetura.
Durante sua operacao, a LCA prove o tratamento de mensagens que podem
disparar regras de comportamento que sao, entao, enviadas ao nivel delibe-
rativo para serem integradas a sequéncia atual de tarefas sendo executadas.
Estas tarefas sao entao passadas ao nivel reativo que arbitra a execucao das
mesmas enquanto nenhum perigo ou evento inesperado for detectado (Duffy
et al., 2005).

quitetura hibrida baseada em habilidades. Uma habilidade representa a capa-
cidade do robd para executar uma tarefa particular. Elas representam capaci-
dades de acoes e percepcoes pré-desenvolvidas. Esta arquitetura € composta
por duas camadas, uma deliberativa e uma reativa (automatico). No nivel de-
liberativo, encontram-se habilidades capazes de executar tarefas de alto nivel,
enquanto no nivel reativo existem habilidades responsaveis por interagir com
o ambiente. O planejador de caminho, a modelagem do mundo e o supervisor
de tarefa sao algumas das habilidades incluidas no nivel deliberativo. No nivel
reativo, encontram-se as habilidades sensorio-motoras e as habilidades per-
ceptivas. As primeiras sao responsaveis pelo movimento do robo. As segundas
sao responsaveis por detectar eventos necessarios para produzir as transicoes
do sequenciador que gerencia as tarefas executadas pelo rob6. Adicional-
mente, um Sistema de Controle Emocional (SCE) influencia as deliberacoes
da arquitetura. Dentro do SCE, existem trés modulos diferentes: Direciona-
dores, Modulo de Selecao de Atividade e Sistema Supervisor Emocional (SSE).
O modulo de Direcionadores € o que controla as necessidades basicas do robo.
O modulo de Selecao de Atividade, por outro lado, determina metas e tendén-
cias de acoes para o robo. O modulo SSE gera o estado emocional do rob6. O
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papel do SSE na arquitetura de controle € estabelecer metas gerais como bem
estar, que influenciam na selecao de comportamentos e na avaliacdo global
da situacao atual. Esta avaliacao global também pode ser usada como reforco
para os processos de aprendizado. Quando uma mudanca altera o valor de
alguma variavel do SSE para um valor maior que um certo limiar, uma emo-
cao torna-se ativa. Estas emocodes incluem felicidade, raiva, medo e tristeza.
Neste sentido, o SSE age como um sistema de alarme no qual as emocoes
sao os sinais de alerta. Desta forma, quando o nivel deliberativo detecta um
evento enviado pelo nivel automatico, seu sequenciador de tarefas seleciona
novas habilidades, considerando a influencia do SCE. Entdao, uma ordem de
execucao desta habilidade € passada ao nivel reativo que executa a tarefa so-
licitada enquanto monitora o ambiente para detectar eventos inesperados. Na
Figura 4.14 ¢€ ilustrada a organizacao desta arquitetura.
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Figura 4.14: Arquitetura AD (Automatic-Deliberative). Esta arquitetura € ba-
seada em habilidades e € composta por uma camada reativa, uma camada
deliberativa e e por um sistema de controle emocional. As setas indicam o
fluxo de informacoes dentro da arquitetura. Durante sua operacao, quando
o nivel deliberativo detecta um evento enviado pelo nivel automatico, seu se-
quenciador de tarefas seleciona novas habilidades, considerando a influencia
do SCE, e entao uma ordem de execucao desta habilidade € passada ao nivel
reativo que executa a tarefa solicitada, enquanto monitora o ambiente para
detectar eventos inesperados (Salichs et al., 2006).

Em (Breazeal et al., 2005) (Breazeal et al., 2006) é apresentada uma ar-
quitetura para o aprendizado e imitacao de expressoes faciais humanas, que
possui uma arquitetura composta por um sistema sensor, um sistema de per-
cepcao, um sistema de acoes e um sistema motor. O sistema de percepcao
utiliza um mecanismo hierarquico chamado arvore de percepcao para extrair
informacdao do ambiente a partir dos sensores. Cada n6é da arvore € cha-
mado de percepcao, com as percepcoes mais especificas mais proximas aos
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nos folhas. Percepcoes sdao unidades de percepcao atomicas cujo trabalho
€ reconhecer e extrair caracteristicas a partir dos sensores. Esta arquite-
tura também possui um sistema de percepcao que recebe entradas sensoras
do software de Axiom ffT e implementa diversas percepcoes simples. Existe
uma unidade de percepcao de face que torna-se ativa sempre que o Axiom
T indica a presenca de uma face humana. Este sistema possui unidades de
percepcao que corresponde a 6rgaos faciais como sobrancelhas, olhos, nariz
e boca. Existem diversas unidades de percepcao de movimento que detectam
quando as caracteristicas faciais do ser humano mudam, além de unidades
de contingéncia que detectam quando elas mudam com respeito aos proprios
movimentos do robo. O sistema de acao do robo € responsavel pela arbitragem
de comportamento, selecionando qual comportamento exibira e quando este
sera exibido. Os comportamentos sao representados individualmente como
registros de acao. Os registros de acao sao compostos por uma acao € seu
contexto de ativacdao. A acao ¢ um segmento de codigo responsavel por en-
viar solicitacoes de movimentos ou seqiiéncias de movimentos para o sistema
motor do robo. O sistema motor € responsavel por executar os movimentos
exigidos para exibir um comportamento selecionado pelo sistema de acoes.
Nesta arquitetura, os movimentos motores sao representados como caminhos
por um grafo dirigido com pesos, conhecido como o grafo de poses da cria-
tura. Cada no6 (ou pose) no grafo € associado a uma configuracao das juntas
do robd e pode ser visto como uma unica configuracdo do corpo do mesmo.
Uma conexao entre duas poses representa uma transicao permitida entre as
configuracoes motoras destas. Estas ligacoes sdo projetadas para permitir so-
mente movimentos biologicamente plausiveis e seguros que nao coloquem os
mecanismo do robo em risco ou apresentem poses que nao sejam naturais. As
poses € as conexodes entre elas definem o espaco de possiveis movimentos do
robd, com trajetorias completas de movimento existindo como rotas por este
espaco. Desta forma, um comportamento exibido pelo robo pode representar
um caminho, dentro do grafo, que passa por diversos nés ou poses. Além do
grafo de poses, o sistema motor contém diversas rotinas que sao capazes de
gerar conexoes dentro do espaco de poses, com respeito aos pedidos de acoes.
Nesta arquitetura, o rob6 aprende a mapear as expressoes faciais percebidas
a seu espaco intermodal (seu proprio espaco de juntas), por meio da imita-
cao de seus movimentos por um ser humano. O roboé gera uma variedade
de posicoes motoras pela exploracao de seus movimentos. Quando o ser hu-
mano exibe expressoes em resposta ao movimento do robd, este decide se esta
sendo imitado e utiliza a expressao atual do humano e sua propria expres-
sao atual para treinar um conjunto de redes neurais que sao entao utilizadas
para mapear a expressao do ser humano ao espaco intermodal do rob6. Uma
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vez que estas redes estejam treinadas para codificar este mapeamento, o robo
pode converter estes dados em sua representacao intermodal e pode classifi-
car uma pose, apresentada por um ser humano, como uma de suas proprias.

Isto permite ao robo produzir uma pose semelhante, imitando as expressoes

do ser humano. Na Figura 4.15 ¢ ilustrada a organizacao desta arquitetura.
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Figura 4.15: Arquitetura do Robo Leonardo. composta por um sistema sen-
sor, um sistema de percepcao, um sistema de acoes € um sistema motor. As
setas solidas indicam o fluxo de informacdes durante uma imitacido de uma
expressao. As setas pontilhadas indicam o fluxo de informacées durante uma
exploracao motora. O robo utiliza a expressao atual do humano e sua propria
expressao atual para treinar um conjunto de redes neurais utilizadas para
mapear a expressao do ser humano em seu espaco intermodal, permitindo

que o robo aprenda a produzir uma pose semelhante, imitando as expressoes
do ser humano (Breazeal et al., 2005).

4.6 Consideracodes Finais

A construcao de robos sociaveis € um grande desafio. Estes rob6s podem
ser aplicados em diversos dominios e ambientes e seus projetos podem va-
riar muito em termos de técnicas, funcionalidades e objetivos sociais. Como
apontado anteriormente, o projeto e construcao de robds sociaveis pode se
beneficiar muito do emprego de uma arquitetura robética com estruturas e
mecanismos apropriados para esta classe de aplicacao.

As arquiteturas de controle de robos sociaveis devem ser capazes de tratar

os problemas de integracao de componentes deliberativos e reativos, com com-
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ponentes sociais que controlem a personificacao, a interacao e o aprendizado
social. Um exame das principais arquiteturas de controle de robos sociaveis
apresentadas mostra que um elemento chave destas arquiteturas € um sis-
tema capaz de simular emocoes ou estados internos do rob6. Este sistema
confere pro-atividade ao robd, permitindo ao mesmo interagir com o ambiente
de forma a satisfazer suas necessidades e controlar possiveis alteracoes em
seu estado interno ao invés de apenas reagir aos eventos como um organismo
passivo e reativo. Pode-se citar também como elemento chave um sistema de
percepcao capaz de detectar faces humanas, elementos salientes que apre-
sentam padrdoes complexos e objetos em movimentos. Estas funcionalidades
permitem a estes sistemas simular as preferéncias visuais das criancas com
até 18 meses de idade, conferindo a arquitetura a capacidade de detectar e
dirigir todo o processo cognitivo € motor em resposta a estimulos socialmente
importantes. Outros elementos comuns a estas arquiteturas sao os sistemas
comportamental e motor, muitas vezes organizados hierarquicamente, capa-
zes de selecionar e exibir comportamentos naturais em diferentes contextos
do ambiente. Estas arquiteturas também podem apresentar mecanismos de
aprendizado por meio da interacao, podendo se diferenciar em aprendizado
por tutelagem, por imitacao ou por contingéncia.

Nesse Capitulo foram apresentadas algumas das principais arquiteturas
roboticas propostas na literatura. Uma importante caracteristica que difere
as arquiteturas de controle de robds sociaveis das demais arquiteturas exis-
tentes sao os mecanismos € estruturas especiais para tratar as complexidades
da personificacao social e as funcionalidades sociais exigidas para estabelecer
as interacdes com seres humanos de forma natural. Neste contexto, os proces-
sos de aprendizado e modelagem do comportamento humano evidenciados na
Analise do Comportamento, uma importante teoria da Psicologia, pode levar
ao desenvolvimento de métodos e estruturas promissores para a construcao
de robos sociaveis capazes de aprender pela interacao com o ambiente e capa-
zes de exibir comportamentos apropriados.

Uma vez apresentada a revisao bibliografica realizada durante a pesquisa,
no proximo Capitulo € apresentada a proposta deste trabalho, destacando
as diferencas entre este e os principais trabalhos relacionados existentes na
literatura, assim como as técnicas computacionais empregadas para o desen-
volvimento da arquitetura proposta.
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Arquitetura Proposta

5.1 Consideracdes Iniciais

Apos a pesquisa bibliografica sobre robos sociaveis, apresentada no Capi-
tulo 2, formulou-se uma hipotese de pesquisa segundo a qual os processos
de aprendizado e modelagem do comportamento humano, evidenciados na
Analise do Comportamento, podem levar ao desenvolvimento de métodos e es-
truturas promissoras para a construcao robos sociaveis capazes de aprender
pela interacao com o ambiente e capazes de exibir comportamento social apro-
priado. Desta forma, foi realizada uma a pesquisa sobre a teoria da Analise do
Comportamento, apresentada no Capitulo 3, com o objetivo de embasar teori-
camente este trabalho, assim como buscar inspiracao para o desenvolvimento
das estruturas e mecanismos necessarios. Adicionalmente, foram explorados
os principais trabalhos relacionados existentes na literatura, apresentados no
Capitulo 4. Estas pesquisas bibliograficas realizadas levaram a definicao do
escopo deste trabalho e a definicdo da arquitetura proposto, além de algumas
técnicas computacionais e para a implementacao das estruturas e mecanis-
mos necessarios para a realizacao do trabalho proposto.

Neste Capitulo € apresentada a proposta deste trabalho, com a descricao da
arquitetura desenvolvida. Adicionalmente, neste Capitulo sao apresentadas
as técnicas computacionais e algoritmos empregados para a construcao da
arquitetura proposta..

Este Capitulo esta organizado da seguinte maneira. Na Secao 5.2, € apre-
sentada a descricao da arquitetura desenvolvida, a luz dos principais traba-
lhos relacionados. Na Secao 5.3, sao apresentadas as técnicas computacionais
empregadas para a implementacao das estruturas e mecanismos da arquite-
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tura proposta. Na Secao 5.4, sao brevemente introduzidas algumas técnicas
empregas pelos sistemas de apoio da arquitetura proposta, como o sistema de
visdo e o sistema de reconhecimento de fala. Finalmente, na Secdo 5.5, sao
feitas as consideracoes finais deste Capitulo.

5.2 Arquitetura Proposta

Como apontado anteriormente nesta Tese, um grande desafio da robotica
sociavel € o desenvolvimento de robds que possuam a nocao de socializacao,
que possam desenvolver habilidades sociais € que possam mostrar empatia
e entendimento do mundo real. Esses robds ainda representam um objetivo
distante e o alcance deste requer a contribuicao de outras areas do conhe-
cimento, como a Psicologia, a Ciéncia Cognitiva e a Sociologia (Dautenhahn,
1997) (Dautenhahn and Billard, 1999) (Scassellati, 2000).

Para interagir com os seres humanos, os robos precisam perceber e en-
tender a riqueza do comportamento humano. Portanto, estes robos devem
possuir sistemas de percepcoes visuais e auditivas que permita a interacao
em tempo real. Neste contexto pode-se destacar a arquitetura do robo Kismet
(Breazeal, 2002) (Breazeal, 2003b) e do rob6 Leonardo (Breazeal et al., 2005)
(Breazeal et al., 2006), que possuem sistemas de percepcao orientados para o
ser humano.

Nas interacdoes humano-robo, outro grande desafio € o desenvolvimento de
mecanismos eficientes que permitam ao rob6 compartilhar com uma pessoa
a atencao sobre um objeto ou evento do ambiente, caracterizando uma habi-
lidade denominada atencao compartilhada. Neste ponto, deve-se apontar que
as principais arquiteturas sociaveis existentes possuem mecanismos de aten-
cao compartilhada pré-programados, mas nao sao capazes de aprender esta
habilidade social.

Adicionalmente, robds sociaveis precisam agir pro-ativamente durante as
interacoes com o ambiente. O desenvolvimento de sistemas motivacionais ar-
tificiais possibilita que o rob6 nao seja apenas um escravo do ambiente e da
situacao, possibilitando que ele responda a certos estimulos de acordo com
suas necessidades internas. Neste aspecto, muitas das principais arquitetu-
ras apresentadas no Capitulo 4 apresentam sistemas motivacionais artificiais
capazes de simular necessidades juntamente com emocoes.

Além da comunicacao e da interacao, um robo que co-existe diariamente
com pessoas deve ser capaz de aprender e se adaptar a novas experiéncias.
Neste contexto, a maioria das arquiteturas sociaveis existentes na literatura
nao suportam aprendizado ou suportam somente uma técnica ou modo de
aprendizado limitado.
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Finalmente, deve-se destacar que as arquitetura principais sociaveis exis-
tentes utiliza representacoes neurais do conhecimento, tornando dificil a in-
terpretacao do mesmo por parte dos usuarios.

Com base no exposto, nesta Secao € descrita a arquitetura proposta neste
trabalho, integrando mecanismos de percepcao e aprendizagem, além de uma
representacao alternativa do conhecimento adquirido e mantido pela mesma.
Esta arquitetura integra um sistema de visao computacional, um sistema de
reconhecimento de fala, um sistema motor desenvolvido para a cabeca robo-
tica interativa utilizada neste trabalho, e os modulos basicos de controle inspi-
rados na Analise do Comportamento. Adicionalmente, esta arquitetura integra
um mecanismo capaz de simular o aprendizado de conceitos sobre objetos do
mundo real apresentados ao robd, por meio da tutelagem de um ser humano.
Nesta arquitetura, destacam-se, além da representacao do conhecimento, os
dois mecanismos de aprendizagem reunidos em uma unica arquitetura, cons-
tituidos por um mecanismo capaz de simular o condicionamento operante e
um mecanismo capaz de simular o aprendizado por tutelagem. O aprendizado
por tutelagem € um processo de colaboracdo entre um professor e um apren-
diz. Neste processo, um professor direciona a atencao do aprendiz e este, por
sua vez, contribui com o processo revelando seu estado de conhecimento e
sua compreensao sobre os conceitos apresentados, direcionando o professor.
Na Figura 5.1 € apresentada a arquitetura desenvolvida.

O sistema de visao € composto por um modulo de reconhecimento de face
capaz de estimar a pose da cabeca de um ser humano, baseado em modelos
adaptativos de visao computacional baseados em aparéncia (Morency et al.,
2003). O sistema de visao também € composto por um modulo de deteccao de
objetos, baseado em modelos de saliéncia e atencao visual (Itti et al., 1998).
Este sistema € capaz de simular algumas preferéncias visuais de criancas
entre os 6 e os 18 meses de idade, como cores salientes e faces humanas. A
implementacao do sistema de visao € baseado em mapas de caracteristicas
processados para cada percepcao (cores e faces).

O sistema de voz € composto por um sistema de reconhecimento de fala
e por um sistema de vocalizacao. O sistema de reconhecimento de fala é ca-
paz de reconhecer a linguagem natural falada no idioma Portugués Brasileiro
e € baseado no Sistema Nuance (Nuance, 2001). Este sistema contém uma
maquina de reconhecimento de fala e uma base de conhecimento gramatical.
Adicionalmente, existe um modulo reconhecedor implementado em linguagem
Java, por permitir um facil interfaceamento com o sistema Nuance™ . Este
modulo reconhecedor recebe a codificacao da fala, relativa a gramatica con-
figurada na base de conhecimento e a envia para o sistema de controle da
cabeca interativa por meio de uma porta socket.
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Figura 5.1: Arquitetura geral do sistema de controle do robo. As setas indicam
o fluxo de informacodes entre os modulo do sistema de controle. Este sistema
emprega os diversos modulos desenvolvidos durante este projeto de pesquisa:
sistema de visao, sistema de voz, mecanismo de aprendizagem por tutelagem,
sistema motor e arquitetura robotica.

O sistema motor da cabeca robética interativa foi implementado empregando-
se as funcoes disponibilizadas no SDK do rob6. Este sistema motor possui
scripts com diversos comandos temporizados de motor, que permitem ao robo
emitir os comportamentos necessarios aos experimentos realizados.

O mecanismo de aprendizagem proposto neste trabalho de pesquisa € ca-
paz de associar estimulos visuais e auditivos para simular a aprendizagem de
conceitos sobre objeto do mundo real por meio da tutelagem de um ser hu-
mano. Este mecanismo utiliza o sistema de visao para extrair as caracteristi-
cas visuais de um determinado objeto, composto pelos valores mais freqiientes
dos canaisr, g, e b (do espaco de cores RGB ), e do canal h (do espaco de cores
HSI). O mecanismo de aprendizagem também utiliza o sistema de voz para ad-
quirir o nome falado do objeto apresentado ao robd. Estas caracteristicas sao
entao aprendidas e organizadas empregando uma rede neural do tipo ART2
(Carpenter and Grossberg, 1987) e uma memoria plana que armazena as ca-
racteristicas visuais juntamente com o nome falado do objeto para formar
novos conceitos.

A arquitetura basica € composta por trés modulos principais: percepcao de
estimulos, emissao de respostas e controle de consequiiéncias. O modulo de

percepcao de estimulos emprega os sistemas de voz e visao e € responsavel
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por detectar o estado do ambiente e codificar este estado empregando uma re-
presentacao apropriada. O moédulo de controle de consequiéncias € composto
por um sisterna motivacional que simula as necessidades internas de um in-
dividuo e detecta os reforcos recebido do ambiente. O moédulo de emissao de
respostas € composto por um mecanismo de aprendizagem capaz de construir
uma politica nao deterministica para a emissao de respostas, isto €, quais
respostas podem ser emitidas na presenca de certos estimulos no ambiente.

Adicionalmente, a representacao de conhecimento adotada para a arqui-
tetura basica € baseada em uma representacao relacional de primeira ordem
(Driessens, 2004) (Otterlo, 2005), possibilitando a representacao e a mani-
pulacao de grandes espacos de busca e decisao de um modo econdmico, em
relacdao a um algoritmo de aprendizado por reforco classico.

A seguir, sao apresentadas as técnicas empregadas para a construcao dos
modulos componentes da arquitetura proposta.

5.3 Técnicas e Algoritmos

Nesta Secao sao introduzidas as técnicas de Inteligéncia Artificial empre-
gadas para o desenvolvimento da arquitetura propostas neste projeto de pes-
quisa.

5.3.1 Aprendizado por Reforco

A teoria da Analise do Comportamento demonstra que os organismos vivos
sao capazes de aprender por meio de interacées com o ambiente. O apren-
dizado por meio de interacdées ¢ um dos fundamentos de todas as teorias do
aprendizado e da inteligéncia (Sutton and Barto, 1998). Nesse processo de
aprendizado, os organismos recebem estimulos reforcadores e punicoes do
ambiente ou de outros organismos em resposta as suas acoes. Esses estimu-
los podem modificar os comportamentos desses organismos, reforcando ou
inibindo determinados comportamentos.

Nesse contexto, o Aprendizado por Reforco (AR) surge como um modelo pro-
missor para a simulacao desse aprendizado por interacoes com o ambiente. O
AR € um modelo para mapear acoes € situacoes, de maneira a maximizar o va-
lor do estimulo positivo fornecido pelo ambiente, baseado no mesmo principio
do condicionamento operante: o principio do reforco.

Nesse modelo, nao € informado ao agente quais as acoes devem ser to-
madas em determinadas situacoes, como em muitos métodos de aprendizado
da Inteligéncia Artificial. O agente precisa descobrir quais acoes tomadas em

determinados contextos do ambiente resultam em uma maior recompensa. O
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AR é definido por nao caracterizar métodos de aprendizado, mas por caracteri-
zar um problema de aprendizado. Esse modelo possui os seguintes elementos
(Sutton and Barto, 1998):

e Um conjunto discreto de estados do ambiente, S;

e Um conjunto discreto de acoes a serem selecionadas e executadas pelo
agente, A;

e Um conjunto de valores escalares que representam os sinais de reforco
do ambiente, R;

e Uma politica 7 : S — A, que mapeia um determinado estado (s € S) do
ambiente em uma acao (@ € A), definindo o comportamento do agente
segundo o contexto do ambiente.

e Uma funcao de reforco r : S, A — R, que determina a resposta do ambiente
para cada acao do agente, mapeando os estados e acoes em um valor
escalar denominado sinal de reforco.

e Uma funcao de avaliacao V : S — R ou @ : S;A — R que estima quais
acoes sao mais adequadas a longo prazo. Essa funcao prediz a soma dos
reforcos obtidos ao longo de todos os estados que o agente potencialmente
deve visitar a partir do estado atual.

Durante do processo de aprendizado, o agente recebe como entrada uma
indicacao do estado atual do meio s, € o sinal de reforco r,. Entao, o agente
seleciona uma acao a; € a executa. Apos isso, o agente recebe um novo sinal de
reforco r;,; € uma nova indicacao do estado do ambiente s;,; em conseqiiéncia
de acao executada. Baseado nestes sinais o agente atualiza a estimativa do
valor V' ou @ do estado atual. Esse processo € repetido a cada interacao com
o ambiente. Na Figura 5.2 € ilustrada a interacao entre o agente e o ambiente.

Um dos maiores desafios do AR € o compromisso entre a exploracao: in-
vestigacao de novas solucgdoes no espaco de solucoes e o reaproveitamento:
melhoria de uma solu¢ao promissora ja encontrada. Para obter uma grande
recompensa, um agente precisa selecionar acoes que ja se mostraram promis-
soras no passado. Entretanto, para descobrir essas acoes esse agente precisa
explorar a execucao das ainda nao selecionadas. O agente precisa aprimorar
as solucoes ja descobertas mas também precisa explorar novas solucoes que
levem a maiores recompensas. Neste modelo, nem a exploracao nem o reapro-
veitamento podem ser tomados exclusivamente sem levar a falha do processo
de aprendizado (Sutton and Barto, 1998).

No AR a acao do agente determina a recompensa imediata e também o
novo estado do ambiente. Portanto, o agente precisa considerar o proximo
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Figura 5.2: Interacao entre o agente e o ambiente durante o processo de apren-
dizado por reforco. Apos o agente perceber o estado atual do ambiente (S;) ele
seleciona uma acao (a;) para ser executada e entao verifica o novo estado do
ambiente (S;;1) e o reforco recebido como consequiéncia da acdao executada
((ry)). (Sutton and Barto, 1998).

estado do ambiente e a recompensa imediata para a selecao de uma acao no
estado atual. Em um processo de longo prazo, o agente precisa considerar
as recompensas futuras a serem recebidas pela selecao de uma sequiéncia de
acoes até atingir um estado final que fornecera um grande valor de reforco.
Portanto, o agente precisa aprender por meio de recompensas futuras, sendo
capaz de selecionar uma acao atual que leve a uma sequéncia de estados e
acoes futuras que maximizem o total das recompensas a serem obtidas. Esse
processo de selecao de acoes que maximizem a soma dos sinais de reforco a
serem obtidos a longo prazo geralmente € realizado por meio de tentativa e
erro (Kaelbling et al., 1996) (Sutton and Barto, 1998).

Aprendizagem por Diferen¢ca Temporal

Os métodos de aprendizagem baseados em diferenca temporal (TD) reali-
zam predicoes a longo prazo sobre sistemas dinamicos. Esses métodos sao
considerados promissores para a resolucao de problemas de controle (Kael-
bling et al., 1996) (Sutton and Barto, 1998). Eles possuem caracteristicas
comuns a outros métodos de aprendizagem por reforco: Monte Carlo e progra-
macao dinamica. Métodos TD sao capazes de aprender diretamente por meio
da experiéncia, sem necessitar de um modelo do ambiente, como o método
Monte Carlo. Métodos TD também sao capazes de atualizar suas avaliacoes
utilizando estimativas anteriormente aprendidas, sem esperar por um resul-
tado ao final de uma sequéncia de acoes realizadas, como na programacao
dinamica (Sutton and Barto, 1998). Os métodos TD esperam somente uma
transicao de estado para atualizar V' (s;):

AV (sy) = afrier + 9V (si41) — V(sy)] (5.1)
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O ajuste da avaliacao do estado s; € baseado no retorno imediato obtido r;;
e na estimativa do proximo estado V(s;;). Deste modo, o valor da avaliacao
para os métodos de diferenca temporal € [r;.; + 7V (s:11)], que constitui uma
previsao para o objetivo da aprendizagem desta estratégia (Sutton and Barto,
1998).

Segundo Sutton (Sutton and Barto, 1998), existem dois tipos de freqiién-
cia para atualizacao das estimativas da funcao avaliacao, caracterizando os
sistemas como problemas de um ou de multiplos passos, sendo que para pro-
blemas reais os sistemas de multiplos passos predominam. Em sistema de
um passo, toda a informacgao sobre a predicao da avaliacdo realizada é ob-
tida a cada passo de tempo. Em sistema de multiplos passos, o agente pode
acessar somente a informacao parcial sobre a avaliacao desejada, sendo sua
totalidade revelada somente apds varios instantes de tempo. Dessa forma,
os métodos de um passo envolvem a utilizacao do valor de avaliacao do es-
tado (ou do par estado-ac¢ao) considerando um unico sucessor € os métodos
de multiplos passos se baseiam na distribuicao completa dos valores de ava-
liacao de todos os possiveis estados sucessores. A seguir sao apresentados os
principais algoritmos de aprendizado por diferenca temporal.

Aprendizado-Q

O algoritmo do Aprendizado-Q (Watkins, 1989) € um dos métodos de apren-
dizado por diferenca temporal mais simples de ser implementado. Este algo-
ritmo foi utilizado para implementar o mecanismo de aprendizagem e emissao
de respostas em uma das versao da arquitetura proposta e foi empregado por
ja ter sido utilizado com sucesso pelo grupo de pesquisa. Em sua forma mais
simples, a regra de atualizacao de 1 passo € dada pela Equacao 5.2:

AQ(sy, ay) = afryr + 7{233( Q(8t41, 1) — Q(s¢, 1)) (5.2)

na qual « é a taxa de aprendizagem (0 < a < 1) e v € o parametro de
desconto (0 <y < 1).

Ao atualizar a funcao de avaliagao () utilizando o maximo valor Q(s; 1, as 1),
essa funcao de avaliacao se aproxima da funcao da avaliacao 6tima @Q* , inde-
pendente da politica seguida (Watkins, 1989). A politica, porém, ainda possui
um efeito na aprendizagem, no sentido de definir quais pares estado-acao se-
rao visitados e atualizados. A forma geral desse método € apresentado no
Algoritmo 1 (Sutton and Barto, 1998).

A seguir sao introduzidos os conceitos sobre aprendizado por reforco em

dominios relacionais.
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Algoritmo 1 Aprendizado-Q.
Requer: um conjunto de estados ((S = {s1, s2, ... , S, });
Um conjunto de ag¢oes (A = {ay, as, ... ,a,});
Uma tabela representando a funcao (Q = {(si, a;), ..., (Sitn, Gitn)})-
Inicie Q(s, a) arbitrariamente
para cada tentativa faca
Obtenha o estado atual do ambiente
para cada passo em uma tentativa faca
Selecione uma acao a; segundo a politica 7
Execute a acao a; segundo a politica 7
Obtenha o retorno r;
Obtenha o estado s;
Atualize o valor da avaliacao Q(s;, a;) (Equacao 5.2)
Faca s; = s;11
fim para
fim para

5.3.2 Aprendizado por Reforco Relacional

O Aprendizado por Reforco Relacional (ARR) é a técnica que inspirou a
representacdao do conhecimento da arquitetura proposta. Esta técnica foi se-
lecionada como ponto de partida para a exploracao das novas representacoes
implementadas e propostas neste trabalho.

O AR oferece uma estrutura geral e diversos métodos para se construir
agentes inteligentes que aperfeicoam seu comportamento durante as intera-
coes com o ambiente. Entretanto, as representacoes convencionais utilizadas
pelos métodos de RL, como as tabelas Q, dificultam sua aplicacdo em dominios
reais com grandes espacos de busca, uma vez que o algoritmo de aprendizado
pode levar um longo tempo para convergir (Otterlo, 2005). A utilizacao de
uma representacao tabular para a aproximacao da funcao Q ou funcao V sé6 é
possivel para tarefas com numeros pequenos de estados e acoes.

Para que seja possivel a execucao do Q-learning em grandes ambientes,
faz-se necessaria a utilizacao de uma funcao de generalizacao que represente
a funcao-Q. Esta generalizacao pode ser efetuada por um algoritmo de regres-
sao que utiliza os exemplos (estado, acdo e valor-Q) encontrados durante a
exploracao do ambiente. Entao, um algoritmo regressivo constroi uma apro-
ximacao da funcao-Q, que aproxima as predicoes dos valores-Q para todo par
(estado, acao), mesmo que esses nunca sejam encontrados durante a explora-
cao. O uso de regressao para Q-learning nao apenas reduz a quantidade de
memoria e o tempo necessario para a convergéncia para uma politica otima,
mas também permite ao agente fazer predicoes da qualidade de pares (estado,
acao) nao vistos (Dzeroski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005).

O ARR (Dzeroski et al., 2001) € uma combinacao de AR e Programacao
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Logica Indutiva (Mitchell, 1997b). Ele combina um algoritmo de AR padrao
(como o Q-Learning), uma representacao relacional de primeira ordem e algo-
ritmos de regressao relacional que efetuam a generalizacao da funcao-Q. Esta
generalizacao pode ser efetuada por algoritmos como o TILDE-RT (Blockeel
et al., 1998). O TILDE-RT € um algoritmo para induzir arvores de regressao
relacional e € uma extensao da técnica C4.5 (Mitchell, 1997b). No ARR, o
TILDE-RT ¢€ utilizado como uma ferramenta de representacao da funcao-Q na
forma de uma arvore de regressao de primeira ordem, denominada drvore-Q
(Dzeroski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005). O caminho desde a
raiz até um no folha contém diversa clausulas relacionais que, quando per-
corridas, formam basicamente questdes similares as questoes relacionais em
Prolog (Otterlo, 2005).

A forma de trabalhar o ARR € muito similar ao AR, exceto pela representa-
cao relacional usada para estados e acoes. Pode-se definir RRL como (Dries-
sens, 2004):

Dado

um conjunto de possiveis estados S (representado em formato relacional),
e um conjunto de possiveis acoes A (representado em formato relacional),

e uma funcao de transicao desconhecida 6: S x A — S (essa funcao pode
ser nao deterministica)

e uma funcao de recompensa r: S x A — R.

e conhecimento prévio sobre o ambiente.

Encontre uma politica de selecionar ac¢oes 7*: S — A que maximiza o valor
da funcao V" (s;) para todo estado s; € S.

Durante um episodio, as acoes sdao tomadas de acordo com uma politica
atual, de acordo com a arvore-Q atual. Todos os novos pares de estado-acao
encontrados sao armazenados, enquanto os valores dos pares ja encontrados
sao atualizados de acordo com o algoritmo de aprendizagem (Q-Learning). De-
pois de cada episodio, o TILDE-RT € usado para induzir uma arvore de regres-
sao relacional sobre o conjunto de exemplos (estado, acao, valor-Q).(Otterlo,
2005).

Entretanto, a inducado de uma nova arvore-Q apos cada episodio de apren-
dizado pode ser um problema para dominios complexos com grandes espacos
de busca (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005). Para resolver este problema, foi
proposto um algoritmo incremental denominado TG (Driessens, 2004).
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O algoritmo TG (Driessens, 2004) € uma combinacao do algoritmo de TILDE-
RT, que constréi arvores de regressao e classificacdo de primeira ordem, e
do algoritmo @ (Chapman and Kaelbling, 1991), que utiliza diversos valores
estatisticos relativos ao desempenho de cada possivel extensdao em cada folha
da arvore para construi-la de forma incremental. As arvores de regressao
relacional empregadas pelo algoritmo TG utilizam conjuncoes de literais de
primeira ordem como testes nos nos internos. O teste que corresponde a um
certo no folha € a conjuncao dos testes que aparecem no caminho da raiz da
arvore até o no folha correspondente. O algoritmo TG emprega um operador
de refinamento definido pelo usuario para gerar os testes de primeira ordem
que podem ser usados para substituir um no folha por um novo né interno
e entdo criar um novo no folha. As estatisticas armazenadas pelo algoritmo
TG em cada folha da arvore consistem no numero de exemplos classificados
positivamente ou negativamente por cada possivel teste e a soma dos valores-
Q, além do quadrado dos valores-Q em cada um destes casos. Isto permite
o uso de um meta-teste para decidir qual teste sera empregado na busca dos
valores-Q.

Na Figura 5.3, é apresentado um exemplo de um episodio de aprendizado
do ARR aplicado ao classico problema do mundo dos blocos (Dzeroski, 2003).

move(c floor) maove(b,c) meovela,k)

=0 r=0 =1 o .
Q=021 0=0.0 =i _lE.elaf-_:-.

c > > >lal”
b b b b
a clla Clla c
Example 1 Example 2 Example 2 Exanple 4
gvalus{0.81). qvalue (0.9). gqralus(1.0]). gqvalus (0.0}
move (o, floor) . move (b, a) . move (a,b) . movela,floor).
goal{eni{a,b)). goalion(a, k). goallon(a,bl). geoallonfa,b)).
clear(a) . clearib) . alearia) . clear(a).
onic, k). clearia) . alearib) . onia,b).
onib,a) . onib,a) . onib, o). onlb,a).
onia,floor) . onfa, floor). onia,floor). onic, floor) .
onic, floor). onlc, floor).

Figura 5.3: Episodio de aprendizado do ARR. Na metade superior pose-se
ver a evolucao dos estados do ambiente e na metade inferior pode-se ver as
correspondente clausulas Prolog da representacao do ambiente.

A seguir € apresentada a Rede Neural ART 2.
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5.3.3 Rede Neural ART 2

A Rede Neural ART 2 foi utilizada neste trabalho para implementar o me-
canismo de regras de comportamento (memoria de regras) e o mecanismo de
aprendizado por tutelagem. Esta rede neural foi selecionada neste trabalho de
pesquisa por ja ter sido utilizada com sucesso por este pesquisar, em trabalho
prévios contendo estruturas similares as desenvolvidas no presente trabalho
(Policastro et al., 2003).

As Redes Neurais baseadas no modelo ART 2 pertencem a uma classe de
Redes Neurais que empregam aprendizado nao supervisionado e que supor-
tam o aprendizado continuo, respondendo a mudancas dos padroes de en-
trada. Esse modelo de Rede Neural aceita entradas com valores continuos ou
binarios e € composta por trés camadas ou estagios de processamento (Car-
penter and Grossberg, 1987).

A camada Fj executa o pré-processamento e a normalizacao do padrao de
entrada. Para fazer isto, esta camada utiliza uma funcao nao-linear depen-
dente do ruido das informacdes processadas. Esta funcao pode ser sigmoidal
ou linear threshold (Carpenter and Grossberg, 1987).

A camada F) processa o padrao filtrado (pela camada Fp) e compara com
os prototipos dos agrupamentos (armazenados na camada F3), por meio de
um conjunto de pesos W (pesos bottom-up). Dado um padrao de entrada
pré-processado, uma unidade de processamento em F, € selecionada. Essa
unidade de processamento representa uma categoria (protéotipo de um agru-
pamento). Uma vez selecionada uma unidade de processamento, ela envia seu
prototipo para a camada F; por meio de um conjunto de pesos T (pesos top-
down). A rede ART 2 efetua a comparacao entre o protétipo do agrupamento
selecionado e o padrao de entrada pré-processado. Se eles nao sao semelhan-
tes o suficiente (dado um parametro de vigilancia), o subsistema de orientacao
ativa um sinal de reset e desabilita a unidade de processamento selecionada
em F,. Como resultado, um novo ciclo de busca € iniciado. Se o protétipo do
agrupamento selecionado e o padrao de entrada sao semelhantes, os pesos do
agrupamento selecionado sao atualizados (Carpenter and Grossberg, 1987).

A funcao da camada F; € efetuar a busca por um agrupamento (unidade de
processamento) que seja mais similar ao padrao de entrada pré-processado.
Esta busca € executada em paralelo. Todos as unidades entram em compe-
ticao e a de maior ativacao € a vencedora. Se a camada F; recebe um sinal
de reset do subsistema de orientacao, a unidade vencedora da competicao
€ desabilitada e ela nao pode mais entrar em competicdao nas fases de busca
subsequientes, para o padrao de entrada atual. As unidades de processamento
restantes competem novamente, € o ciclo se repete até uma unidade ser en-
contrada para acomodar o novo padrao de entrada, ou uma nova unidade ser
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criada pela rede (Carpenter and Grossberg, 1987).

Externamente as camadas de processamento da rede (Fy, Fi, € F3), a rede
ART 2 possui um subsistema de orientacao que estabelece o grau de simi-
laridade entre os prototipos dos agrupamentos e o padrao de entrada preé-
processado. A condicao de reset € dada por uma parametro de vigilancia cujo
valor deve estar entre O e 1 (0O < p < 1) (Carpenter and Grossberg, 1987). A
arquitetura da rede ART 2 ¢€ ilustrada na Figura 5.4.

Figura 5.4: Arquitetura da rede ART2. As setas indicam a propagacao das in-
formacoes entre os nos de processamento das camadas FO, F1 e F2 (Carpenter
and Grossberg, 1987).

A seguir € apresentada a técnica de aprendizagem K-Vizinhos mais Proxi-
mos (Knn).

5.3.4 K-Vizinhos mais Proximos

A técnica K-Vizinhos mais Proximos (Knn) foi utilizada neste trabalho para
implementar a busca por regras no mecanismo de regras de comportamento.
A técnica K-Vizinhos mais Proximos € o mais basico método de aprendi-
zado pertencente a uma familia de métodos conhecidos como baseados em
instancia (Mitchell, 1997a). Os métodos de aprendizado baseados em instan-
cia sao abordagens conceitualmente simples. O aprendizado nesses métodos
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consiste no simples armazenamento das instancias de treinamento em uma
memoria. Quando uma nova instancia € apresentada ao sistema, um con-
junto de instancias similares € recuperado da memoria do sistema e utilizado

para classificar a nova instancia.

A versao basica do algoritmo K-Vizinhos mais Préximos assume que todas
as instancias correspondem a pontos em um espaco n - dimensional em R".
Os vizinhos mais proximos de uma instancia sao definidos em termos de uma
distancia padrao, geralmente a distancia Euclidiana. Mais precisamente, seja
uma instancia arbitraria descrita por um vetor (a;(z),as(x), ... ,a,(x)), no qual
a,(x) denota o valor do r-ésimo atributo da instancia x. Entao, a diferenca
entre duas instancias z; e x; é definida como d(z;,z;) e € dada pela Equacgao
5.3 (Mitchell, 1997a):

d(z,xj) = Jz:(cw(xi) — a,(x;))? (5.3)

na qual n € o numero de atributos presentes nas instancias do conjunto
de dados, a,(z;) € o valor do r-ésimo atributo da instancia z; e a,(z;) € o valor
do r-ésimo atributo da instancia z;. No algoritmo K-Vizinhos mais Proximos, a
funcao objetivo (que produz os valores do atributo classe) pode assumir tanto
valores discretos como valores continuos (Mitchell, 1997a). Para problemas
com funcao objetivo de valores discretos dados por uma funcao f : R* — V,
na qual V é o conjunto finito {v,1,, ... ,v;} de valores que o atributo classe
pode assumir, a versao basica do algoritmo K-Vizinhos mais Proximos ¢€ ilus-
trada pelo Algoritmo 2. Nesse Algoritmo, o valor h(/.) retornado € o valor mais
freqiiente encontrado entre os k vizinhos mais proximos da instancia a ser
classificada (/). O algoritmo K-Vizinhos mais Proximos pode facilmente ser
adaptado para problemas com func¢ao objetivo de valores continuos (Mitchell,
1997a).

A seguir sao apresentadas as bibliotecas de software empregadas para a
construcao dos sistemas de apoio da arquitetura proposta.

5.4 Sistemas de Apoio

Nesta Secao sao apresentadas as bibliotecas de software empregadas para
a construcao do sistema de visao e do sistema de reconhecimento de fala, uti-
lizados pela arquitetura proposta, assim como introduzidas as técnicas em-
pregadas por estas bibliotecas.
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Algoritmo 2 Versao basica do algoritmo K-Vizinhos mais Préximos para pro-
blemas com funcéao objetivo de valores discretos

Requer: Um conjunto de instancias de treinamento rotuladas (I =
{11,12, ,[n}),
Uma instancia de consulta a ser classificada (/,);
O numero de vizinhos mais proximos a ser considerado (k);
A funcao de distancia entre instancias (d).
Dado o conjunto I
Dada a instancia /. a ser classificada
Determine o conjunto I = {fl, L, .., fk} de k instancias mais proximas a ins-
tancia de consulta I/,

k -
Faca: h(l.) = argmazx Y d(v, f(1;))
veV i=1

na qual 6(a,b) =1 se a =b e d(a,b) = 0 caso contrario
retorne i (/,)
fim funcao

5.4.1 VisGo Computacional

O sistema de visao construido durante o desenvolvimento deste trabalho
integra a deteccdo de objetos salientes e faces humanas. Esse sistema cria
um mapa de ativacao que pode ser entao utilizado pela arquitetura para si-
mular as preferéncias visuais dos recém nascidos. Para a construcao deste
sistema, foram empregadas duas bibliotecas de processamento de imagem e
visao computacional, disponiveis para trabalhos académicos e de pesquisa.

A biblioteca Lti-lib (Lti-Lib, 2003) € uma biblioteca totalmente orientada a
objetos com algoritmos e estrutura de dados freqiientemente usados no pro-
cessamento de imagens e em visao computacional. Esta biblioteca foi desen-
volvida no Instituto de Ciéncia da Computacao da Universidade Tecnolégica
de Aachen e € o resultado de muitos anos de pesquisa para solucao de proble-
mas de visao computacional, tais como reconhecimento de objetos, visao para
robos moveis e reconhecimento de gestos.

A biblioteca Watson (Morency, 2007) € uma biblioteca de visao computaci-
onal desenvolvida no Massachusets Institute Tecnology (MIT) como resultado
das pesquisas na area de visao computacional, interacao homem-maquina e
aprendizado de maquina. A biblioteca € o resultado das pesquisas em adaptive
view-base appearance models (AVAM) ou modelo adaptativo de visao compu-
tacional baseado em aparéncia (Morency et al., 2003). O Adaptive View-Base
Appearance Models (AVAM) € uma representacao flexivel e compacta de objetos
e € usada para rastrear e estimar as mudancas de pose de uma face humana
(Morency and Darrell, 2002).
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Atencado Visual

O modulo de deteccao de objetos salientes foi construido empregando as
funcoes de saliéncia da Lti-Lib, baseadas no trabalho de Itti, uma das abor-
dagens mais utilizadas em atencao visual bottom-up (Itti et al., 1998). Esta
abordagem € baseada em um mapa bidimensional que representa a saliéncia
visual dos objetos. O mapa de saliéncia é formado pela composicao de diversos
mapas de caracteristicas extraidas da imagem. Cada mapa de caracteristica
apresenta uma propriedade elementar da imagem como cor, intensidade e ori-
entacdao. Essas caracteristicas sdo conhecidas como caracteristicas visuais
primitivas. O método pode ser dividido nas seguintes etapas: extracao de ca-
racteristicas, filtragem linear, calculo das diferencas centro-vizinhacgas, soma
de mapas de caracteristicas (combinacao linear) e selecao de regioes salientes.

Para gerar um mapa de saliéncia, os trés mapas de caracteristicas visu-
ais primitivas sao extraidas (cor, intensidade e orientacao). O mapa de cor €
gerado empregando os trés canais as cores de entrada r, g € b do frame da
imagem recebida a partir camera do robd. Esses canais normalizados sao en-
tao utilizados para produzir quatro canais de cores denominados 1/, ¢, b’ e ¢/,
dados pelas Equacoes (5.4), (5.5), (5.6) e (5.7).

=71, — (go+bn)/2 (5.4)
g =1n— (1 +by)/2 (5.5)
W =1y — (rn+ gn)/2 (5.6)
v = b = gl 5.7)

O mapa de intensidades € dado pela Equacao (5.8)

(r + g + b
3

que define a imagem em tons de cinza. Para cada canal de cor e para o

I — (5.8)

mapa de intensidades, sao criadas Piramides Gaussianas de nove niveis: R(o0),
G(o), Blo), Y(0), no qual ¢ € 0, ...,8. As Piramides Gaussianas sao geradas uti-
lizando um algoritmo proposto por Burt e Adelson (Burt and Adelson, 1983).
As informacoes de orientacao local sao obtidas pela aplicacao de um al-
goritmo proposto por Freeman e Adelson (Freeman and Adelson, 1991), que
constroi uma estrutura de representacao piramidal direcional da imagem. Os
canais de cores e o mapa de intensidades sao submetidos a um processo de fil-
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tragem linear. Nesta decomposicao linear, realizada pela estrutura piramidal,
uma imagem € subdividida em um conjunto de sub-bandas localizadas em
escala e orientacao. A representacao piramidal € usada para a obtencao de
amostras da imagem somente com os detalhes relevantes ao processamento.
Os mapas de caracteristicas sdo obtidos por meio da diferenca entre canais de
cores em diferentes escalas, este processo € conhecido como diferenca centro-
vizinhanca. Nesta subtracao de imagens, o centro € um pixel da imagem em
uma escala ¢ € {2,3,4} e a vizinhanca € o pixel correspondente de outra ima-
gem em uma escala s = ¢ + § com ¢ € {3,4} da piramide. Entado, computam-se
seis mapas da caracteristica para cada tipo de caracteristica (nas escalas 2-5,
2-6, 3-6, 3-7, 4-7, 4-8). Desta forma, obtém-se sete tipos de caracteristicas:
uma para intensidade da imagem (On-Off), duas que codificam as diferencas
Vermelho-Verde e Azul-Amarelo, e mais quatro para contraste local da orien-
tacao (0°, 45°, 90°, 135°) (Itti et al., 1998) (Breazeal et al., 2001).

Detec¢ao de Face e Pose

O modulo de deteccao e rastreamento de faces foi construido empregando
as funcoes de deteccao da Watson, baseadas nos trabalhos de Morency (Mo-
rency et al., 2003) (Morency et al., 2003), sobre a deteccao de uma face e da
pose (angulos pan e tilt) desta face.

Dada uma imagem arbitraria ou uma sequiéncia de imagens, o objetivo
da deteccao de face € determinar se ha ou nao qualquer face humana na
imagem e, se alguma estiver presente, retornar sua localizacao e extensao
espacial. Uma abordagem recentemente muito empregada para a deteccao
de faces € a baseada em aparéncias (Morency et al., 2003) (Morency, 2007).
Esta abordagem nao utiliza nenhum conhecimento a priori sobre o objeto ou
caracteristicas a ser detectada. Nesta classe de algoritmos, surge os conceitos
de aprendizado e treinamento, uma vez que as informacoes necessarias para
realizar a tarefa de deteccao sao retiradas do proprio conjunto de imagens e
a técnica de analise de componentes principais (PCA) para gerar o modelo da
face a ser utilizado para a deteccao de uma face.

Uma vez detectada uma face em uma imagem, pode-se proceder a deteccao
da pose da mesma. Esta deteccao pode ser divida em duas partes (Morency
et al., 2003):

1. Criacao do modelo a priori dado um frame inicial;

2. Calculo das mudancas de poses usando um Modelo Baseado em Aparén-
cia.

A criacao do modelo a priori, na biblioteca Watson, foi implementada em-
pregando o método PCA para 28 diferentes poses de 14 diferentes pessoas.
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Inicialmente o sistema procura uma reconstru¢cao com menor erro para a pose
inicial e a partir dos coeficientes de correspondéncia, dados pela técnicas PCA,
reconstroi a imagem para todas as outras poses. Isso equivale a procurar a
melhor representacao da imagem para todas as poses. O proposito de recons-
truir um modelo a priori € generalizar um grupo de poses que € utilizado no
calculo da pose relativa entre dois frames. Dado um frame proximo e a pose
do modelo P, € possivel reconstruir todos as outras possiveis poses nos frames
subsequientes. O modelo a priori construido € entao utilizado para estimar a
pose absoluta de um novo frame por meio de duas etapas:

e Calculo da pose relativa entre o novo _frame e cada pose do modelo a priori
usando o algoritmo iterativo AVAM.

e Integrar a pose mensurada (pose relativa) usando o Fitro de Kalman para
produzir a pose absoluta.

O modelo AVAM proposto por Morency (Morency et al., 2003) mantém as
diversas poses de um objeto em frames-chaves. O método armazena um frame
atual, um frame anterior e todos os frames-chaves. O modelo pode ser atuali-
zado e ajustado, isto €, frames-chaves podem ser modificados, adicionados ou
removidos durante a busca. o modelo AVAM consiste em uma colecao de po-
ses armazenadas em frames-chaves adquiridos durante a deteccao e calculo
das poses. Para cada frame-chave o modelo armazena a seguinte informacao:

Ms = {IS7Zsaxs} (59)

Na qual, I; e Z, sdo as imagens de intensidade e de profundidade associ-
adas ao frame chave s. O modelo, portanto, pode ser definido pelo conjunto
{M,, My, ..., M} onde k € o numero de frames-chaves.

A seguir € apresentada a biblioteca de software empregada para a constru-
cao do sistema de reconhecimento de fala utilizado pela arquitetura proposta.

5.4.2 Reconhecimento de Fala

O sistema de reconhecimento de fala construido durante o desenvolvimento
deste trabalho € capaz de reconhecer frases completas em portugués. Este
sistema € parte integrante da interface multimodal utilizada pela arquitetura
proposta. Para a construcao deste sistema, foi empregada a biblioteca Nuance
de reconhecimento de fala (Nuance, 2001).

A biblioteca Nuance € baseada em uma arquitetura cliente/servidor, com-
posta por um modulo cliente de reconhecimento responsavel pela aquisicao
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de fala (incluindo o pré-processamento da mesma), por um servidor de reco-
nhecimento responsavel pelo reconhecimento de fala, por um gerenciador de
recursos responsavel pela distribuicao eficiente de tarefas de reconhecimento.

O processo de reconhecimento da biblioteca Nuance pode ser dividido em
diversas fases. Como parte do processo, o servidor de reconhecimento re-
cebe o sinal da fala como entrada e utiliza trés componentes para executar o
reconhecimento (Nuance, 2001):

e Modelos acusticos: modelos acusticos sao providos pela biblioteca Nu-

ance e utilizados para o reconhecimento fonético;

e Arquivos de dicionario: os arquivos de dicionario contém as descricoes
das pronuncias fonéticas das palavras de uma gramatica;

e Gramatica de reconhecimento: uma gramatica de reconhecimento define
um conjunto de expressoes vocais que podem ser reconhecidas e as in-
terpretacoes para estas expressoes vocais.

Antes da fala ser enviada ao servidor de reconhecimento, o cliente de re-
conhecimento efetua um pré-processamento os dados de audio para otimizar
o reconhecimento. Uma das principais operacoes de pré-processamento € a
distincao do ruido de fundo da propria expressao vocal. Este processo € cha-
mado de Endpointing e permite a biblioteca Nuance filtrar um numero variado
de ruidos de fundo (Nuance, 2001).

Apos receber a fala e durante a fase de busca, o servidor analisa as carac-
teristicas da mesma para produzir uma transcricao da expressao vocal para
texto. A procura € definida por um conjunto de possibilidades especificadas
na gramatica atual. Examinando estas possibilidades, o servidor de reconhe-
cimento utiliza uma hierarquia de mecanismos de busca que permitem a ele
selecionar as hipoteses mas provaveis a partir de um conjunto de possiveis
hipoteses (Nuance, 2001):

e No nivel mais baixo, sdo reconhecidos fonemas individuais utilizando-se
os modelos acusticos especificados. Um fonema € um som que distin-
gue um significado em um idioma. Cada fonema pode ser estendido por
multiplo _frames. Os modelos de fonema podem ser depentes do contexto,
o que significa que eles podem depender dos fonemas precedentes e se-
guintes.

e Sequiéncias de fonemas compdem palavras. O servidor de reconheci-
mento utiliza dicionarios juntamente com regras conversao de texto para
sons para mapear sequiéncias de fonema a palavras.
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e Palavras sao combinadas para a montagem de frases ou oracoes. As gra-
maticas definidas para uma aplicacao determinam o conjunto de seqiién-
cias de palavras que o servidor de reconhecimento pode entender.

A fase de analise acustica-fonética do processo de reconhecimento prové
um mapeamento probabilistico da forma da onda da expressao vocal para um
conjunto de possiveis fonemas. Uma vez que palavras e oracdes sao cons-
truidas a partir de modelos fonéticos, € importante que o processo acustico
seja preciso. Para tanto, a biblioteca nuance emprega modelos de Markov ou
hidden Markov models (HMM) (Lawrence, 1989) como modelos acusticos para
mapear a expressao vocal a uma sequiiéncia de fonemas (Nuance, 2001).

Durante o mapeamento da forma da onda da expressao vocal em uma
sequiiéncia de fonemas e oracoes, o sistema executa duas tarefas simultaneas
como parte do processo de reconhecimento, segmentacao e classificacao. A
analise de segmentacao determina em que posicdo de uma fala estdao as pa-
lavras e em que posicao nestas palavras estao os fonemas. A classificacao
determina, para cada segmento, qual é o fonema e qual palavra foi ouvida,
data uma seqtiéncia de fonemas (Nuance, 2001).

Durante o reconhecimento dos fonemas, a maquina de reconhecimento da
biblioteca Nuance utiliza métodos de poda para reduzir o espaco de busca.
Existem dois métodos de poda utilizados. A poda baseada em contagens de
probabilidade, no qual o servidor de reconhecimento computa a probabilidade
de todas as possiveis hipoteses na gramatica e escolhe uma com a maior pro-
babilidade dada o modelo acustico (HMM). A poda fonética, no qual o servidor
executa computacoes adicionais baseadas no ultimo fonema analisado em um
determinado momento durante o reconhecimento. A poda fonética prové uma
avaliacao independente que aumenta a probabilidade de o servidor de reco-
nhecimento tomar a decisao certa sobre manter ou podar uma hipotese.

5.5 Consideracodes Finais

Nesse Capitulo foi apresentada a proposta deste trabalho de pesquisa, com
a descricao da arquitetura desenvolvida. Adicionalmente, foram apresentadas
as as técnicas empregadas para o desenvolvimento desta pesquisa.

As técnicas e algoritmos apresentados neste Capitulo foram definidas apos
as pesquisas bibliograficas realizadas. Estas técnicas foram empregadas para
a implementacao das estruturas e mecanismos necessarios para a realizacao
do trabalho proposto.

O AR € um modelo promissor para a simulacao do aprendizado de agen-
tes por interacoes com o ambiente e tem sido aplicado a diversos problemas
nos ultimos anos. Esse modelo de aprendizado se mostra capaz de simular
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um importante mecanismo de aprendizagem e modificacao de comportamento
baseado na teoria da Analise do Comportamento. Portanto, este foi selecio-
nada como a técnica base para a construcao do algoritmo de aprendizado da
arquitetura proposta.

Para superar os problemas encontrados em grandes espacos de estado pe-
las implementacoes de AR convencionais e explorar novas representacoes de
conhecimento, a arquitetura proposta neste trabalho emprega uma represen-
tacao hibrida do conhecimento baseada em ARR e Redes Neurais.

Adicionalmente, para o desenvolvimento dos sistemas de visdo e reconhe-
cimento de voz que integram a arquitetura proposta, foram empregadas as
técnicas de visao computacional e reconhecimento de fala apresentadas neste
Capitulo, por serem técnicas muito utilizadas na literatura e pela facilidade
de desenvolvimento dos sistemas pela utilizacdo das bibliotecas de software
disponiveis.

Uma vez apresentado todo o embasamento tedrico e as técnicas emprega-
das para o desenvolvimento deste projeto de pesquisa, no proximo Capitulo €
apresentada a arquitetura proposta em detalhes. Adicionalmente, sao apre-
sentadas os experimentos realizados e os resultados obtidos, assim como uma
discussao detalhada sobre os mesmos.
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CAPITULO

B

Resultados

6.1 Consideracoes Iniciais

Neste Capitulo sao apresentados os experimentos executados durante o
desenvolvimento deste trabalho, assim como os resutados obtidos e algumas
discussoes especificas sobre os resultados obtidos em cada estudo. As dis-
cussoes gerais sobre a arquitetura e sobre esta pesquisa sao feitas no préoximo
Capitulo (ver Consideracoes Finais).

Este Capitulo esta organizado da seguinte maneira. Na Secao 6.2, € discu-
tida brevemente a metodologia de projeto empregada para o desenvolvimento
deste trabalho. Na Secao 6.3, sao introduzidos os dominios dos problemas
nos quais a arquitetura foi aplicada para a realizacao dos experimentos e ava-
liacoes da mesma. Na Secao 6.4, sao discutidas as métricas e procedimentos
para os experimentos realizados com a arquitetura proposta. Na Secao 6.5,
€ apresentada a cabeca robotica interativa empregada neste trabalho. Na Se-
¢cao 6.6, € detalhada a arquitetura proposta, apresentando todos os modulos
desenvolvidos. Na Secao 6.7, € brevemente apresentado o simulador de uma
Caixa de Skinner, desenvolvido durante este projeto de pesquisa, bem como
sao apresentados os resultados sobre os estudos de simulacdo de um rato em
uma Caixa de Skinner. Na Secao 6.8, é descrito o simulador de interacoes
sociais, também desenvolvido durante esta pesquisa, assim como os resulta-
dos obtidos sobre os experimentos de simulacdo do aprendizado da atencao
compartilhada. Na Secao 6.9, sao apresentados os resultados obtidos sobre
os estudos realizados empregando esta cabeca robotica. Finalmente, na Secao
6.10, sao feitas e consideracoes finais deste Capitulo.

93
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6.2 Metodologia de Projeto

A metodologia empregada para o desenvolvimento desta pesquisa € seme-
lhante a metodologia apresentada na Secao 2.2 do Capitulo 2. Apos as pes-
quisas bibliograficas necessarias ao embasamento teorico, foram realizadas
algumas atividades de planejamento e definicao da arquitetura proposta neste
trabalho. Apos estas atividades, a primeira versao da arquitetura proposta
foi modelada. Esta versao foi implementada e testada em uma simulacao de
um rato em uma Caixa de Skinner, um experimento classico da Psicologia
(Catania, 1999) (Serio et al., 2004). Apos esta validacao, foram verificadas
diversas oportunidades de melhorias nos mecanismos e estruturas da arqui-
tetura, de forma a torna-la mais plausivel e adequada as teorias nas quais ela
foi inspirada. Nesta etapa do projeto, foi realizado também um estudo sobre
a convergéncia do algoritmo de aprendizado da arquitetura. A partir deste
estudo e da validacao, iniciou-se um novo ciclo de planejamento, definicao e
modelagem para o aperfeicoamento dos mecanismos existentes e implementa-
cao de novos mecanismos na arquitetura. Entre outras, uma importante mo-
dificacao executada foi a reformulacao da regra de aprendizagem empregada
pela arquitetura para possibilitar a sua convergéncia para uma solucao otima.
Apos isso, a arquitetura foi novamente validada empregando-se o simulador
da Caixa de Skinner para determinar a eficacia das mudancas realizadas e
determinacao da capacidade de aprendizado da arquitetura.

Apos esta nova validacao, foi realizada uma pequena modificacao do algo-
ritmo de recuperacao das regras de comportamento para otimizar o tempo de
recuperacao. Posteriormente, foram realizados diversos experimentos para a
validacao da arquitetura em um problema de aplicacao real e nao trivial, o
aprendizado da atencao compartilhada (Dube et al., 2004) (Kaplan and Haf-
ner, 2004). Para tanto, foi desenvolvido um simulador de interacées sociais
(detalhado na Secéao 6.8.1 do Capitulo 6), capaz de simular os movimentos ne-
cessarios ao robo e ao ser humano, além de fornecer estimulos apropriados do
ambiente. Apos este estudo, novos mecanismos foram incorporados a arqui-
tetura para possibilitar a generalizacao do conhecimento adquirido durante o
processo de aprendizado. Entao, foi realizado um novo estudo para a compa-
racao do desempenho desta nova versao da arquitetura com a versao anterior,
além da comparacao destas com uma versao da arquitetura empregando um
algoritmo Q-Learning classico como algoritmo de aprendizado.

Finalmente, apos este estudo, a arquitetura recebeu um moédulo de visao
computacional e um modulo de reconhecimento de fala, além de um sistema
motor € um novo mecanismo de aprendizado. Apos estas ultimas extensoes,
foi realizado um estudo empregando a versao final da arquitetura para con-
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trolar uma cabeca roboética interativa em um experimento de aprendizado da
atencao compartilhada em um ambiente social real. Adicionalmente, foi reali-
zado um estudo de aprendizado por tutelagem para avaliar o novo mecanismo
de aprendizagem incorporado a arquitetura. Todos estes estudos e validacoes
sao apresentados e detalhados no Capitulo 6. O processo de projeto empre-
gado neste trabalho pode ser visto na Figura 6.1.

| Segunda versao da
Implementagéo arquitetura. Validada
no contexto da Caixa
de Skinner.

Modelagem

Primeira verséo da
arquitetura. Validada
no contexto da Caixa
de Skinner.

Terceira versao da
arquitetura. Validada
no contexto da
Atengao

Quarta versao da
arquitetura. Validada

Planejamento no contexto da

i Validacao e .
Compartilhada. e | Estudos Atengdo
Definicao I Compartilhada.
|
Pesquisa :
Bibliografica Quinta versao da

arquitetura. Validada
no contexto da
Atencgao
Compartilhada,
empregando uma
cabega robdtica.

Figura 6.1: Ciclo de projeto empregado neste trabalho. Apos cada ciclo, uma
validacao foi realizada por meio de diversos experimentos. Entao, uma nova
funcionalidade foi incorporada a arquitetura, de forma que esta tivesse todas
as funcionalidades requeridas, de maneira incremental.

6.3 Dominios de Aplicacdo

Para a realizacao dos estudos e avaliacoes previstos neste projeto de pes-
quisa, a arquitetura proposta foi aplicada a dois dominios de problema com
relevancia para a Psicologia e para a area da robotica sociavel: caixa de Skin-
ner e Atencao Compartilhada.

6.3.1 Caixa de Skinner

Uma caixa de Skinner contém tipicamente uma ou mais barras que um ani-
mal pode pressionar, um ou mais estimulos luminosos € um ou mais lugares
nos quais podem ser entregues estimulos reforcadores, como comida ou agua.
A acao de pressionar uma barra pode ser detectada e registrada e, o estabe-
lecimento de uma contingéncia entre estas acoes, os estimulos antecedentes
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presentes no ambiente e a entrega de estimulos reforcadores pode ser progra-
mada automaticamente. Também € possivel produzir estimulos aversivos ou
castigos como choque elétrico pelo chao da caixa (Serio et al., 2004).

Se a caixa € programada de forma que a pressao na barra resulta na en-
trega de uma quantidade de alimento ou agua somente quando uma luz de
controle esta acesa, entao um animal podera aprender a pressionar a barra no
contexto correto se deixado interagir por um longo tempo com os dispositivos
da caixa. Entretanto, pode-se modelar o comportamento do rato inicialmente
de forma que ele aprenda a comer de uma maneira mais eficiente e efetiva.
Por exemplo, ao invés de recompensar o rato somente quando ele pressionar a
barra com a luz de controle acesa, pode-se inicialmente recompensa-lo quando
ele se aproxima da regiao na qual se encontra a barra. Apos uma historia de
reforcamento, o animal aprendera a se aproximar da barra sempre que quiser
uma porcao de comida ou agua. Depois, pode-se iniciar uma fase na qual o
reforco somente é fornecido se sua cabeca estiver apontando na direcao da
barra e, entdao, somente quando o animal pressionar ou esbarrar na barra.
Desta forma, apds uma historia de reforcamento, se o rato explorar sozinho a
caixa de Skinner, € provavel que este aprendera a pressionar a barra somente
quando a luz de controle estiver acesa. Na Figura 6.2 € ilustrada uma caixa
de Skinner com um rato em seu interior.

Figura 6.2: Caixa de Skinner com um rato. Apos o rato pressionar a barra com
a luz de controle acesa, uma porcao de alimento ou agua pode ser entregue
como recompensa para acao do rato.
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6.3.2 Atencao Compartihada

A atencao compartilhada é definida na literatura como o “a capacidade de
utilizar gestos e contato ocular para coordenar a atencao de outro agente, e
compartilhar objetos ou eventos de interesse no ambiente” (Dube et al., 2004)
(Kaplan and Hafner, 2004). A atencao visual compartilhada € associada a situ-
acao na qual dois agentes estao olhando um para o outro, um agente direciona
o seu olhar para um objeto presente no ambiente e, entao, o segundo agente
segue o olhar ao objeto correto. Esta habilidade torna possivel o aprendizado
do que € importante no ambiente (Deak and Triesch, 2005).

Dube e seus colegas (Dube et al., 2004) apresentaram uma analise para ex-
plicar as origens de atencao compartilhada. Esta analise recorre a situacoes
nas quais uma crianca inicia a secao de atencao compartilhada, direcionando
a atencao de um adulto para um objeto no ambiente e obtendo a atencao deste
adulto durante a interacao com o objeto. Porém, esta analise pode ser esten-
dida para explicar sessoes de atencao compartilhada iniciadas também por
um adulto. A analise caracteriza o inicio de um evento interessante em um
contexto do ambiente que inclui a presenca de um adulto familiar como Opera-
dor Motivacional. Um Operador Motivacional € um evento que muda o estado
do ambiente e reforca uma resposta de um individuo. Um comportamento
torna-se mais frequiente se o Operador Motivacional estabelece um reforco ou
inibe um castigo, ou fica menos freqtiente se o Operador Motivacional inibe
um reforco ou estabelece um castigo. O efeito da mudanc¢a de comportamento
de um Operador Motivacional pode ser visto como a mudanca positiva ou ne-
gativa da frequiiéncia do comportamento relevante aos eventos consequientes e
pode depender da presenca de estimulos discriminativos apropriados no am-
biente.

Em uma sessao de atencao compartilhada, um evento interessante estabe-
lece no ambiente a capacidade de reforco de uma classe de estimulos deno-
minados estimulos de atencao de um adulto. Estes estimulos sao percepcoes
visuais e auditivas indicativas da atencao dos adultos a um objeto ou evento
de interesse. As respostas de um adulto torna-se efetivas como reforcador
condicional ap6s uma histéria de reforcamento: os estimulos discriminam
que o adulto reagira a um evento interessante e a reacao do adulto € rela-
cionada a um aumento da probabilidade de acesso a reforcadores. Entao, o
comportamento da crianca de seguir o olhar do adulto € resultado de uma
histoéria de reforcamento na qual a atencao do adulto torna-se o estimulo re-
forcador. Ainda, a atencao dos adultos age como uma ponte em uma cadeia
de comportamentos (Dube et al., 2004).
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6.4 Andlise dos Resultados

A analise do desempenho da arquitetura proposta foi baseada na quanti-
ficacao do aprendizado do dominio de aplicacao (Caixa de Skinner e Atencao
Compartilhada). Os experimentos foram compostos por uma fase de aprendi-
zado com duracao diferente para cada estudo realizado durante o desenvolvi-
mento deste trabalho. Para os experimentos simulados da Caixa de Skinner, a
fase de aprendizado foi executada com duracao de 4.000 unidades de tempo,
ou 4.000 ciclos. Para os experimentos simulados da Atencao compartilhada, a
fase de aprendizado foi executada com duracao de 10.000 unidades de tempo.
Para os experimentos com o robo real, a fase de aprendizado foi executada
com duracao de 1.000 unidades de tempo.

Para os experimentos sobre a atencao compartilhada, a capacidade de
aprendizado da arquitetura foi analisada pela observacao da interacao do robo
com o humano e o ambiente, e pela computacao de uma métrica denominada
correct gaze index ou indice de olhar correto (CGI). Esta métrica foi adaptada a
partir dos trabalhos apresentado por Whalen (Whalen and Schreibman, 2003)
para a estrutura dos experimentos realizados e € definida como a frequién-
cia de direcionamento da atencao para o local correto, o qual o humano esta
olhando. Esta métrica € dada pela Equacao (6.1):

#deslocamentos a partir do humano para a localizacao correta

CGI = (6.1)

#deslocamentos a partir do humano para qualquer localizacao

Para os experimentos sobre a Caixa de Skinner, a capacidades de aprendi-
zado da arquitetura foi analisada pela observacao da interacao do rato com o
ambiente e pela computacao de uma métrica denominada press bar index ou
indice pressao a barra (PBI), proposta deste trabalho. Esta métrica € definida
como a freqtiéncia de acdes de pressionar a barra de alimentacao da caixa de
Skinner com a luz de controle acesa. Esta métrica € dada pela Equacao (6.2):

# Pressao da barra com a luz acesa

PBI = (6.2)

# Pressao da barra

Para quantificar o aprendizado da arquitetura durante os experimentos,
a fase de aprendizado era interrompida em pontos especificos, a cada 500
unidades de tempo (para os experimentos do o rob6 a fase de aprendizado era
interrompida a cada 100 unidades de tempo). Entao, uma fase de validacao do
conhecimento adquirido era iniciada para avaliar o comportamento da arqui-
tetura. Esta avaliacao foi executada por 20 corridas de 500 unidades de tempo
ou 500 ciclos de interacao (para os experimentos do robo eram executadas 20
corridas de 100 unidades de tempo). Para cada corrida, foi computado o valor
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do CGI ou PBI, dado pelas Equacoes (6.1) (6.2) respectivamente. Depois das
20 corridas, a média e desvio padrao das 20 medidas foram calculados, dados
respectivamente pelas Equacoées (6.3) e (6.4). Depois das 20 corridas da fase
de avaliacao, a fase de aprendizado foi retomada do ponto no qual esta havia
sido interrompida.

k 1 k
CGI =13 CGI, e PBI=_ 3 PBI, 6.3)
=1 =1

e

d = \/var(A) (6.4)

na qual:

var(A) = 1|5 X5, (CGI — CGI)?

ou wvar(A) =1 [kil Sk (PBI — PBI)?

Todo o processo de experimentacao foi repetido com a variacao dos para-
metros empregados pela arquitetura, para se determinar o melhor conjunto de
parametros de aprendizado e para se verificar a influéncia da variacao destes
parametros no desempenho da arquitetura. Para a comparacao dos algoritmos
com diferentes parametros de aprendizado, foi aplicado um teste estatistico
para comprovar o desempenho dos resultados dos algoritmos, denominado
teste t para procedimentos bilaterais. Esse teste estatistico permite compro-
var com um elevado grau de confianca se o desempenho de um algoritmo €
realmente superior ao desempenho de outro. Basicamente, as seguintes eta-
pas devem ser seguidas para a realizacao desse teste (Moses, 1986) (Mitchell,
1997a), considerando dois algoritmos A e B utilizando diferentes conjuntos de
parametros de treinamento:

1. Estabelecer a hipotese Inicial nula H, : €4 = ég € a hipotese alternativa
H, : ey #ep;

na qual:
e=1—-CGI ou e=1—-PBI
2. Considerando ny4 € np o numero de padroes utilizados pelo algoritmo A

e B, respectivamente, deve-se determinar um valor comum para n, dado
pela Equacao 6.5:

4% + dj
SE L4 (65
na | np

onde d% é o desvio padriao do algoritmo A e d% € o desvio padrdao do
algoritmo B.
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3. Determinar os limites da regido de aceitacdo RA : (—ks,k2) na tabela de

distribuicao de Student t com base no valor do nivel de significancia (o) e
no valor de n;

4. Realizar os teste nos algoritmos e calcular a média do erro absoluto e o
desvio padrao;

5. Calcular o valor do teste estatistico (t...), dado pela Equacao 6.6:

€ép — €p
Leale = A5 (66)
B

onde g4 € a média do erro do algoritmo A, ez € a média do erro do algo-
ritmo B, d4 é o desvio padrao do algoritmo A e d% € o desvio padrao do
algoritmo B.

Se o valor de t.,. estiver dentro da RA, entao os algoritmos possuem de-
sempenhos equivalentes. Se o valor de t.,. for positivo e estiver fora da RA,
entao o algoritmo B é melhor que o algoritmo A com X% de confianca. Se o
valor de t.,. for negativo e estiver fora da RA, entdo o algoritmo A € melhor
que o algoritmo B com X% de confianca.

6.5 Cabeca Robodfica Interativa

Os experimentos de interacoes sociais reais da arquitetura foram realiza-
dos empregando-se uma cabeca roboética interativa conectada por cabo a um
computador. Esta cabeca robotica a composta por 5 motores (servos), uma ca-
mera digital colorida, um modulo multimidia € um modulo controlador. Este
robo € apresentado na Figura 6.3.

Esta cabeca roboética possui um kit de desenvolvimento de software (SDK)
composto por um controle Active X contendo uma série de funcoes da inter-
face de programacado API do controlador do robdo, que pode ser adicionado
em programas desenvolvidos em Visual C++. Para o desenvolvimento de um
sistema de controle, deve-se entao adicionar este Active X em um projeto de
software, no ambiente de programacao IDE do Visual C++ e acessar as rotinas
de controle disponibilizadas por este componente de controle.

Existem diversas funcées de controle disponibilizadas no SDK do robo e
estas funcoes sao agrupadas nas categorias de Sensores Periféricos, Controle
Motor, Controle Multimidia e Eventos. Entretanto, devido a versao do robo
somente as funcodes de controle dos servos foram empregadas nesta pesquisa.
A seguir sao apresentadas as funcoes de controle empregadas no desenvolvi-
mento do sistema de controle do robé.
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Figura 6.3: Cabeca robotica interativa juntamente com o sistema de controle.

e EnableServo (short channel) — liga o canal (servo motor) especificado de
controle.

e DisableServo (short channel) — desliga o canal (servo motor) especificado
de controle.

e ServoTimeCtr(short channel, short cndValue, short timePeriod) — envia um
comando de controle de movimento ao canal do controle do servo motor
especificado (channel). Este comando especifica que o servo motor deve
atingir uma determinada posicao (cmdValue) em um determinado tempo
(timePeriod).

e void ServoNonTimeCtr(short channel, short cmdValue) — envia um comando
de controle de movimento ao canal do controle servo do motor especifi-
cado (channel). Este comando especifica que o servo motor deve atingir
uma determinada posicao (cmdValue), sem determinar tempo de acao.

e ServoTimeCtrAll(short cmdl1, short cmd2, short cmd3, short cmd4, short
cmdb, short cmd6, short timePeriod) — envia simultaneamente um co-
mando de controle de movimento para todos os canais do controle dos
servo motores. Este comando especifica que os servo motores devem
atingir determinadas posicoes (cmdl...cmd6) em um determinado tempo
(timePeriod).
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e ServoNonTimeCtrAll (short cmdl, short cmd2, short cmd3, short cmd4,
short cmdb, short cmd6) — envia simultaneamente um comando de con-
trole de movimento para todos os canais do controle dos servo motores.
Este comando especifica que os servo motores devem atingir determina-
das posicoes (cmd1...cmd6), sem determinar tempo de acao.

As funcoes acima descritas, disponibilizadas no SDK do robo, foram em-
pregadas para o desenvolvimento de diversas rotinas motoras que foram utili-
zadas pelo sistema de controle e pela arquitetura proposta durante os experi-
mentos de interacao com o robé em um ambiente social real e controlado.

6.6 Arquitetura Proposta

Nesta secao, € apresentada e detalhada a arquitetura robdética proposta,
composta por mecanismos e estruturas evidenciadas na Analise do Compor-
tamento. Esta arquitetura integra mecanismos de percepcao e aprendizagem,
além de uma representacao alternativa do conhecimento adquirido e mantido
pela mesma. Adicionalmente, esta arquitetura integra um sistema de visao
computacional, um sistema de reconhecimento de fala, um sistema motor de-
senvolvido para a cabeca robodtica interativa utilizada neste trabalho, e os mo-
dulos basicos de controle inspirados na Analise do Comportamento. Ainda,
esta arquitetura integra um mecanismo capaz de simular o aprendizado de
conceitos sobre objetos do mundo real apresentados ao robd, por meio da
tutelagem de um ser humano. Na Figura 6.4 é apresentada a arquitetura
desenvolvida.

Em cada iteracao do ciclo de controle, o sistema codifica os estimulos vi-
suais e auditivos dos sistemas de visdao e reconhecimento de fala, respecti-
vamente. Entao, o sistema de controle envia os estimulos codificados para a
arquitetura robotica que, por sua vez, executa uma iteracao de aprendizado e
indica uma resposta a ser emitida como consequiéncia desta iteracao. Poste-
riormente, o sistema de controle chama a rotina motora apropriada e emite a
resposta designada pela arquitetura robotica, completando um ciclo de itera-
cao com o ambiente.

A seguir, sao apresentadas as estruturas e métodos da arquitetura pro-
posta.

6.6.1 Sistema de Visdo Computacional

O sistema de visdao € composto por um moédulo de reconhecimento de face
capaz de estimar a pose da cabeca de um ser humano, baseado em modelos
adaptativos de visao computacional baseados em aparéncia (Morency et al.,
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Figura 6.4: Arquitetura proposta. As setas indicam o fluxo de informacoes
entre os modulo do sistema de controle. Este sistema emprega os diversos
modulos desenvolvidos durante este projeto de pesquisa: sistema de visao,
sistema de voz, mecanismo de aprendizagem por tutelagem, sistema motor e
arquitetura robotica.

2003). O sistema de visao também € composto por um modulo de deteccao de
objetos, baseado em modelos de saliéncia e atencao visual (Itti et al., 1998).

O sistema de visao € baseado no trabalho apresentado por Breazeal e Scas-
sellati (Breazeal and Scassellati, 1999) e é capaz de simular algumas prefe-
réncias visuais de criancas entre os 6 e os 18 meses de idade, como cores
salientes e faces humanas. A implementacao do sistema de visao € baseado
em mapas de caracteristicas processados para cada percepcao (cores e faces).
O resultado do processo deste sistema consiste em um mapa de ativacao que
pode ser usado pelos outros modulos da arquitetura de controle para controlar
o comportamento do robo.

O mapa de cores € baseado no trabalho de busca e atencao visual apre-
sentado por Itti e seus colegas em (Itti et al., 1998). Este processo utiliza um
mecanismo biologicamente inspirado de atencao visual para criar um mapa de
caracteristicas que representa a saliéncia visual de uma cena. Esta saliéncia
visual € formada pela composicao de varios mapas de caracteristicas da ima-
gem, como apresentado na Secao 5.4 do Capitulo 5. Este mapa de saliéncia foi
desenvolvido utilizando-se as funcées de saliéncia da Lti-Lib (Lti-Lib, 2003).

O mapa de faces € baseado nos trabalhos apresentados por Morency (Mo-
rency et al., 2003) (Morency, 2007), sobre face e deteccao de poses. A deteccao
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das faces € executada empregando-se uma abordagem de modelos adapta-
tivos baseados em aparéncia (Morency et al., 2003) (Morency, 2007), como
apresentado na Secao 5.4 do Capitulo 5. Este mapa de face foi desenvolvido
empregando-se as funcoes de deteccao de face e pose da Watson (Morency,
2007).

Depois de processar estes mapas de caracteristicas (saliéncia e face), estes
sao utilizados para construir um mapa de ativacao que representa os esti-
mulos detectados pelo sistema de visao. O mapa de saliéncia € processado
empregando-se um limiar de saliéncia e um limiar de raio minimo de area
para selecionar uma regiao de interesse a partir das saliéncias apontadas no
mapa. Este processo € baseado no trabalho apresentado por Rodrigues (Rodri-
gues and Gomes, 2002). Entao, um processamento baseado em histograma
de cores é executado para se obter os valores mais freqiientes dos canais r,
g, b (do espaco de cores RGB) e h (do espaco de cores HSI), dentro da re-
gido de interesse. O mapa de face é processado, empregando-se as funcoes
da biblioteca Watson, para se obter a posicao (x e y) das faces detectadas e
a pose destas faces (angulos pan e tilt). Posteriormente, os atributos de co-
res de objetos salientes e pose das faces sao codificados e propagados para
outros modulos da arquitetura para controlar o comportamento do rob6. Na
Figura 6.5, € ilustrada a arquitetura geral do sistema de visao computacional
desenvolvido.

Aquisicéo da imagem

Deteccédo de Faces Deteccao da Saliéncias

o
ia

C

\
Mapa de Ativagao

]

Figura 6.5: Sistema de visao computacional. Deteccdo de Faces ilustra o mapa
de faces e Deteccdao de Saliéncias ilustra o mapa de cores. Mapa de Ativac¢ao
ilustra o mapa de ativacao resultante da combinacao dos mapas processados
pelo sistema de visao.
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6.6.2 Sistema de Voz

O sistema de voz € composto por um sistema de reconhecimento de fala e
por um sistema de vocalizacao. O sistema de reconhecimento de fala € capaz
de reconhecer a linguagem natural falada no idioma Portugués Brasileiro e €
baseado no Sistema Nuance (Nuance, 2001).

Este sistema contém uma maquina de reconhecimento de fala e uma base
de conhecimento gramatical. Adicionalmente, existe um modulo reconhecedor
implementado em linguagem Java, por permitir um facil interfaceamento com
o sistema Nuance’™ . Este modulo reconhecedor recebe a codificacao da fala,
relativa a gramatica configurada na base de conhecimento e a envia para o
sistema de controle da cabeca interativa por meio de uma porta socket.

O sistema de vocalizacao, nesta versao do sistema de voz, utiliza diversos
arquivos .wav gravados com palavras individuais previstas no vocabulario o
robd. Desta forma, o sistema de voz pode montar uma frase desejada para que
0 robo a vocalize, pela unido destas palavras individuais. Este sistema habilita
sessoes de conversacoes curtas com o robo, suficientes para os propoésitos dos
experimentos realizados neste trabalho de pesquisa. Na Figura 6.6, ¢ ilustrada
a arquitetura geral do sistema de reconhecimento de fala.

Reconhecedor <j Sistema
Nuance

Base de
Gramatica

Figura 6.6: Sistema de reconhecimento de fala. O sistema Nuance’ (Sistema
Nuance) utiliza a base de conhecimento gramatical (Base de Gramatica) para
reconhecer uma fala detectada no ambiente. Este modulo é responsavel por
enviar a codificacao de uma fala reconhecida ao modulo reconhecedor imple-
mentado em Java™, que por sua vez disponibiliza esta codificacdo para o
sistema de controle da cabeca roboética por meio de uma porta de socket.

6.6.3 Sistema Motor

O sistema motor da cabeca robdtica interativa foi implementado empregando-
se as funcoes disponibilizadas no SDK do robd. Este sistema motor possui
scripts com diversos comandos temporizados de motor, que permitem ao robo

emitir seis comportamentos diferentes:
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1. Procurar por um ser humano, no qual o rob6 parte da sua posicao atual
e posiciona a sua cabeca de forma centralizada e ereta, para que este
enxergue uma area imediatamente a sua frente, na linha do horizonte.

2. Procurar por um objeto a frente e abaixo, no qual o robd parte da sua
posicao atual e posiciona a sua cabeca de forma centralizada e abaixada,
para que este enxergue uma area imediatamente a sua frente, mas abaixo
do horizonte.

3. Procurar por um objeto a esquerda, no qual o robo parte da sua posicao
atual e posiciona a sua cabeca de forma ereta, mas virada para a sua
esquerda, para que este enxergue uma area a esquerda, na linha do
horizonte.

4. Procurar por um objeto a direita, no qual o robd parte da sua posicao
atual e posiciona a sua cabeca de forma ereta, mas virada para a sua
direita, para que este enxergue uma area a direita, na linha do horizonte.

5. Procurar por um objeto a esquerda e abaixo, no qual o robo parte da
sua posicao atual e posiciona a sua cabeca virada para a sua esquerda
e abaixada, para que este enxergue uma area a esquerda e abaixo do
horizonte.

6. Procurar por um objeto a direita e abaixo, no qual o robo parte da sua po-
sicao atual e posiciona a sua cabeca virada para a sua direita e abaixada,
para que este enxergue uma area a direita e abaixo do horizonte.

Estes seis scripts de comandos motores permitem a emissao dos comporta-
mentos necessarios aos experimentos reais de interacao no contexto do apren-
dizado da atencao compartilhada e do aprendizado por tutelagem.

6.6.4 Mecanismo de Aprendizagem por Tutelagem

O mecanismo de aprendizagem por tutelagem proposto neste trabalho de
pesquisa € capaz de associar estimulos visuais e auditivos para simular a
aprendizagem de conceitos sobre objeto do mundo real por meio da tutelagem
de um ser humano.

Este mecanismo utiliza o sistema de visao para extrair as caracteristicas
visuais de um determinado objeto, composto pelos valores mais freqiientes
dos canais 1, g, € b (do espaco de cores RGB ), e do canal h (do espaco de
cores HSI). O mecanismo de aprendizagem também utiliza o sistema de voz
para adquirir o nome falado do objeto apresentado ao robo. Estas caracte-
risticas sdao entao aprendidas e organizadas empregando uma rede neural do
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tipo ART2 (Carpenter and Grossberg, 1987) e uma memoria plana que arma-
zena as caracteristicas visuais juntamente com o nome falado do objeto para
formar novos conceitos. O mecanismo de aprendizagem contém trés niveis de

organizacao de memoria, como ilustrado na Figura 6.7:

1. O primeiro nivel (NIVEL 1 na Figura 6.7) é composto pela camada de en-
trada da rede neural ART2. Esta camada contém quatro nos de entrada,
um para cada canal de cor (1, g, b, € h);

2. O segundo nivel (NIVEL 2 na Figura 6.7) é composto pela camada de
saida da rede neural ART2. Esta camada cria e/ou indica agrupamentos
de objetos com caracteristicas semelhantes, possibilitando o reconheci-
mento e aprendizagem de conceito e a generalizacao do conhecimento;

3. O terceiro nivel (NIVEL 3 na Figura 6.7) é composto por uma memoria
plana que armazena as caracteristicas visuais e auditivas dos objetos.

Sistema de
de Voz

ii Nome do Objeto

Groupo 1
— de
Objetos

—_— Grupo 2
de

Objetos

\ Grupo 3

de
Objetos

-

Sistema de
Visédo

o

Caracteristicas
Visuais

\ Grupo n
de
Camada de E— Objetos
Entrada Camada de Memoéria de
ART2 Codificacdo da ART2 Conceitos
(NIVEL1) (NIVEL 2) (NIiVEL 3)

Figura 6.7: Arquitetura geral do mecanismo de aprendizagem. A camada de
entrada da rede neural ART2 recebe as caracteristicas de cor de um objeto (r,
g, b, e h) do sistema de visao e indica a codificacdo de camada de saida de
ARTZ2 do objeto. Entao, para um objeto desconhecido, o mecanismo de apren-
dizagem obtém o significado do mesmo, do sistema de voz, e integra estas
informacoes visuais e auditivas para formar um conceito novo na memoria de
conceitos.

O mecanismo de aprendizagem trabalha da seguinte maneira. Inicial-

mente, a memoria de conceito esta vazia. Quando um objeto € apresentado ao
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robd, o sistema de visao codifica este objeto por seus valores mais frequentes
dos canais 1, g, b, e h. A camada de entrada da rede neural ART2 recebe as
caracteristicas de cor deste objeto (r, g, b, € h) do sistema de visao e indica que
nao ha nenhum cluster ativo em sua camada de saida. Entao, o mecanismo
de aprendizagem entra em um estado de desconhecimento e ativa o sistema de
voz para vocalizar que o objeto € desconhecido. Depois, 0 mecanismo aguarda
o correto significado do objeto, por meio do sistema de reconhecimento de
fala. Posteriormente, a rede neural ART2 € treinada no modo rapido (Car-
penter and Grossberg, 1987) no qual os pesos das sinapses sao atualizados
durante o processo de ressonancia da rede neural, tomando somente o tempo
de uma apresentacao do padrao de entrada. Como resultado, o novo conceito
aprendido € armazenado na memoria de conceitos.

A partir disso, quando sao apresentados novos objetos ao robo, a camada
de entrada da rede neural ART2 recebe as caracteristicas de cor do objeto, por
meio do sistema de visao, e indica o cluster de codificacao, se ha um, para
0 novo objeto. Entao, o algoritmo de busca procura por objetos, dentro do
cluster indicado, empregando uma meétrica dado por: m = ||h, — h,

, na qual
h,, € o valor do h do novo objeto, € h, € o valor do h de um objeto armazenado na
memoria de conceitos. Se o algoritmo de busca encontrar algum objeto com
meétrica de similaridade abaixo de um limiar de confianca ¢., o mecanismo de
aprendizagem entra em um estado de certeza e ativa o sistema de voz para
vocalizar o nome do objeto.

Se o algoritmo de busca encontrar somente objetos acima um limiar de
conhecimento ¢;, 0 mecanismo de aprendizagem entra em um estado de des-
conhecimento e ativa o sistema de voz para vocalizar que o objeto € desco-
nhecido. Depois, o0 mecanismo aguarda o significado correto do objeto, por
meio do sistema de reconhecimento de fala. Entao, a rede neural ART2 € trei-
nada no modo rapido (Carpenter and Grossberg, 1987) no qual os pesos das
sinapses sao atualizados durante o processo de ressonancia da rede neural,
tomando somente o tempo de uma apresentacao do padrao de entrada. Como
resultado, o novo conceito aprendido € armazenado na memoria de conceitos.

Se o algoritmo de busca encontrar somente objetos entre o limiar de con-
fianca e o limiar de conhecimento, o mecanismo de aprendizagem entra em
um estado de incerteza sobre o objeto e ativa o sistema de voz para vocalizar
que o objeto € supostamente o objeto mais similar encontrado na memoria
de conceitos. Depois, o0 mecanismo aguarda a confirmacao do significado ou
o significado correto do objeto, por meio do sistema de reconhecimento de
fala, e armazena o novo conceito aprendido na memoria de conceitos caso o
mecanismo tenha errado o seu chute sobre o nome do objeto.
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6.6.5 Arquitetura basica

A arquitetura basica € composta por trés modulos principais: percepcao de
estimulos, emissao de respostas e controle de consequiéncias.

O modulo de percepcao de estimulos pode empregar algoritmos de aqui-
sicao de dados, um sistema de visao computacional e um sistema de reco-
nhecimento de fala, dependendo do dominio da aplicacdo para o qual se esta
desenvolvendo o rob6. Este modulo € responsavel por detectar o estado do
ambiente e codificar este estado empregando uma representacao apropriada.

O modulo de emissao de respostas € composto por um mecanismo de
aprendizagem capaz de construir uma politica nao deterministica para a emis-
sao de respostas, isto €, quais respostas podem ser emitidas na presenca de
certos estimulos no ambiente.

O modulo de controle de consequéncias € composto por um sistema moti-
vacional que simula as necessidades internas de um individuo e detecta os
reforcos recebido do ambiente. O sistema motivacional é formado por unida-
des de necessidade que sao implementadas como um perceptron simples com
conexoes recorrentes (Haykin, 1999). Estas unidades de necessidade simulam
a homeostase de um organismo vivo, provendo um mecanismo para simular
estados de privacao e saciacao, além de um mecanismo para determinar re-
forcos como consequiéncias de respostas emitidas. Na Figura 6.8 ¢ ilustrada a
organizacao geral da arquitetura proposta e a interacao entre os trés modulos
principais.

Representacdo do Conhecimento

A representacdo de conhecimento adotada para a arquitetura proposta
€ baseado em uma representacao relacional de primeira ordem (Driessens,
2004) (Otterlo, 2005), possibilitando a representacao e a manipulacao de gran-
des espacos de busca e decisao de um modo econdomico, em relacao a um
algoritmo de aprendizado por reforco classico. A arquitetura codifica conheci-
mento como estimulos, fatos, respostas, regras de comportamento e regras de
restricao.

Os estimulos codificam todos os estimulos detectados no ambiente e sao
representados como atomos ou objetos que possuem propriedades como cor,
tamanho, forma, posicao e pose (para faces). As propriedades dos estimulos
sao preenchidas pelo modulo de percepcao de estimulos e servem para codi-
ficar o estado atual do ambiente. Por exemplo, pode-se definir face como um
estimulo a ser detectado no ambiente, por meio de uma funcao do moédulo
de percepcao de estimulos que preenchera a propriedade de cor com o valor
de cor de pele, além de valores apropriados para as propriedades posicao e
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Figura 6.8: Organizacao geral da arquitetura proposta. As setas indicam o
fluxo de informacodes entre os trés modulos da arquitetura. Os circulos indi-
cam os métodos e estruturas componente dos modulos. O modulo de percep-
cao de estimulos codifica os estimulos detectados no ambiente. Esses esti-
mulos sao entao utilizados pelos modulos de controle de consequiéncias e de
emissao de respostas para aprender a exibir comportamentos apropriados.

angulos de pose da cabeca (pan e tilt). Nesta arquitetura, o estado do am-
biente € codificado pelos seguintes predicados de percepcao: see(X), hear(Y),
at(Z) e smell(W). Estes predicados qualificam todos os estimulos detectados no
ambiente para construir uma representacao do estado atual do mesmo.

Os fatos sao conceitos declarados sobre determinados estimulos. Eles per-
mitem a generalizacao e diferenciacao de uma classe de estimulos a partir
das propriedades dos mesmos. Por exemplo, pode-se declarar um estimulo
object e declarar que qualquer objeto vermelho ou amarelo € um brinquedo
escrevendo: toy(object):-color(red); toy(object):-color(yellow).

As respostas sao codificadas na arquitetura como predicados de acao do
robd. Estes predicados representam rotinas motoras pré-definidas que po-
dem ser executados para emitir uma resposta selecionada pela arquitetura.
Por exemplo, pode-se codificar as respostas lookhuman() e looktoy() e associa-
las as funcoes motoras correspondentes para representar os comportamentos
alguns inatos do robo.

Adicionalmente, a arquitetura proposta codifica o conhecimento na forma
de regras de comportamento e regras de restricao. As regras de comporta-
mento codificam o conhecimento sobre o comportamento apropriado apren-
dido pela arquitetura e possuem a seguinte forma geral:

. Q;
estimulos = resposta (6.7)
necessidades
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na qual a parte antecedente € formada por um conjunto de estimulos que
representam um estado do ambiente e a parte conseqiiente € a resposta a ser
emitida pelo robo. O valor Q (@);) € o valor de aptidao da regra e € utilizado para
calcular a probabilidade de execucao da regra quando a parte antecedente for
satisfeita, representando um integrante de uma funcao similar a Tabela Q de
um algoritmos de AR classico. O valor necessidades indica quais necessidades
internas (unidades do sistema motivacional), se estas existirem para a regra,
serao satisfeitas como conseqiiéncia da execucao de uma determinada regra.
Ambos os valores sao empregados pela selecao de resposta para selecionar a
regra a ser emitida na presenca de estimulos discriminativos.

As regras de restricao sao empregadas para indicar quando certas respos-
tas podem ou nao podem ser emitidas e possuem a seguinte forma geral:

estimulos — pode(resposta) (6.8)

na qual a parte antecedente € um conjunto de estimulos que representa
um estado do ambiente, e a parte conseqiiente € a resposta que s6 pode ser
emitida se a parte antecedente for satisfeita. Estas regras sao empregadas
pela arquitetura para restringir a emissao de algumas respostas.

Adicionalmente, a representacao do conhecimento proposta neste trabalho
emprega uma organizacao de memoria, denominada mecanismo de regras de
comportamento (MRC), que acelera o processo de recuperacao das regras de
comportamento por meio da divisao e reducao do espaco de busca, permi-
tindo também a generalizacao incremental do conhecimento adquirido. Nesta
representacao, as regras de comportamento aprendidas que compartilham es-
timulos similares sao agrupadas em clusters. O MRC contém trés niveis de
organizacao de memoria, como ilustrado na Figura 6.9:

e 0 primeiro nivel (NIVEL 1 na Figura 6.9) é composto pela camada de
entrada de uma rede neural do tipo ART2. Esta camada de entrada
contém um no de entrada para cada estimulo que pode ser detectado e
codificado a partir do ambiente.

e O segundo nivel (NIVEL 2 na Figura 6.9) é composto pela camada de saida
da rede neural do tipo ART2, que cria e também indica agrupamentos das
regras de comportamento semelhantes, reduzindo o espaco de busca e o
tempo de recuperacao das regras de comportamento. Adicionalmente,
este nivel da memoria possibilita a generalizacdo de conhecimento ad-
quirido.

e O terceiro nivel (NIVEL 3 na Figura 6.9) é composto por uma memoria
plana simples que armazena as regras de comportamento agrupadas se-
gundo os agrupamentos de semelhanca do segundo nivel da memoria.
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Entrada Camada de Memoria de Regras
ART2 Codificagéo da ART2 de Comportamento
(NIVEL1) (NIVEL 2) (NIVEL 3)

Figura 6.9: Organizacao geral do mecanismo de regras de comportamento.
A camada de entrada da rede neural do tipo ART2 (NIVEL 1) recebe os es-
timulos codificados do ambiente (Estimuloy..Estimulo,) € cria ou indica um
agrupamento de regras de comportamento semelhantes (NIVEL 2). Durante
o processo de aprendizado, o mecanismo armazena a nova regra de comporta-
mento na memoria planta, em um grupo associado ao agrupamento indicado
pela rede neural. Durante o processo de recuperacao, um algoritmo de busca
recupera o conjunto de regras de comportamento indicadas pelo Cluster e en-
via este conjunto de regras para o modulo emissao de respostas.

Quando a arquitetura robdética precisa aprender uma nova regra de com-
portamento, empregando o mecanismo de aprendizado do modulo de emissao
de respostas, esta € enviada ao MRC. Entao, este mecanismo extrai e pré-
processa os estimulos codificados e armazenados na regra de comportamento,
como parte antecedente da mesma, para formar um padrao de entrada a ser
apresentado para a rede neural ART2. Entao, a rede neural ART2 € treinada
no modo rapido (Carpenter and Grossberg, 1987) no qual os pesos das si-
napses sao atualizados durante o processo de ressonancia da rede neural,
tomando somente o tempo de uma apresentacao do padrao de entrada. Como
resultado, a rede neural ART2 indica um agrupamento ao qual a nova regra
de comportamento pertence. Entao, o MRC armazena esta nova regra de com-
portamento na memoria plana (NIVEL 3) associada ao agrupamento apontado
pela rede neural ART2 (NIVEL 2).

Quando a arquitetura roboética precisa recuperar e utilizar um conjunto
de regras de comportamento apropriadas para o contexto atual, o MRC pré-
processa os estimulos detectados no ambiente, recebidos do modulo de per-
cepcao de estimulos, para formar um padrao entrada para a rede neural ART2.
Entao, este padrao de entrada € apresentado a rede neural, que indica o agru-
pamento de regras mais similar ao padrao de entrada. Posteriormente, o MRC
seleciona o conjunto de regras de comportamento, pertences ao agrupamento
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de semelhanca indicado pela rede neural ART2. Entao, um algoritmo de busca
recupera todas as regras de comportamento, do conjunto selecionado, que
possuem sua parte de antecedente satisfeita pela codificacao atual do ambi-
ente. Finalmente, estas regras recuperadas sao enviadas ao modulo de emis-
sao de respostas que executa a selecao final e a emissao de resposta mais
apropriada.

Memoria de Trabalho

A arquitetura proposta emprega uma memoria de trabalho para trocar in-
formacao entre os seus trés modulos principais. Esta memoria € usada para
manter informacodes sobre estimulos, ultimas respostas emitidas, necessida-
des internas ativas e reforcos detectados. Cada elemento inserido na memoria
de trabalho possui um contador que confere a nocao de tempo. Quando um
novo elemento € inserido na memoria, seu contador de tempo € inicializado
com valor igual a zero. Adicionalmente, este contador € incrementado de 1
sempre que novos elementos sao inseridos subsequentemente na memoria.
Assim, os elementos persistem por varios passos de tempo na memoria. Este
mecanismo € empregado para controlar a cronologia de fatos e eventos e de-
terminar os trés termos de uma contingéncia.

Na Figura 6.10 ¢é ilustrado o conteudo da memoria de trabalho, durante
a simulacdo de uma interacao social. Esta simulacdo mostra o momento no
qual o robo detecta e estabelece contato visual com um ser humano para
estabelecer uma interacao social.

Memoéria de trabalho

4 at(environment) & see(object)

3 need(socialize)

2 searchhuman()

1 at(environment) & see(frontal (face))

0 get(attention)

Figura 6.10: Fotografia da memoria de trabalho. Os numeros representam o
mecanismo de contador de tempo. Os elementos representam o estado do am-
biente, as respostas emitidas, as necessidades ativas e os reforcos recebidos.

Sistema Motivacional

O comportamento operante de um organismo depende da motivacao destes
e do valor da recompensa ou punicao como consequéncia de um comporta-

mento. Um sistema motivacional artificial pode possibilitar a um robo intera-
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gir pro-ativamente com o ambiente, influenciando seus comportamentos para
satisfazer as necessidades artificiais internas. Neste contexto, o moédulo de
controle de consequéncias emprega um sistema motivacional que simula as
necessidades internas de um individuo. O sistema motivacional proposto foi
adaptado a partir dos trabalhos apresentados por Breazeal (Breazeal, 2002) e
Gadanho (Gadanho and Hallan, 2002). Entretanto, a arquitetura proposta no
presente trabalho de pesquisa difere ligeiramente daqueles trabalhos, apre-
sentando arquitetura similar a uma rede neural recorrente, formando uma
arquitetura mais simples e possibilitado a rapida configuracao do sistema
motivacional para os diversos dominios de aplicacao. O sistema motivacional
proposto utiliza uma ou mais unidades de necessidade implementadas como
um perceptron simples com conexoes recorrentes (Haykin, 1999). A ativacao
de uma unidade de necessidade € determinada por:

u:(ijxij)—i—wrxir—i—b (6.9)
=1

na qual ¢; € o sinal de entrada que representa a codificacdo de um estimulo
detectado no ambiente, i, € o sinal da conexao recorrente, w; € o peso de cada
conexao do sinal de entrada, w, € o peso da conexao recorrente e b € o bias
da unidade. Todos os pesos e bias sao empiricamente definidos de acordo
com a necessidade a ser simulada. A saida de uma unidade de necessidade €
determinada por uma funcao sigmaéide, dada por:

1

ol g (6.10)

Y

na qual u € o valor de ativacdo e ¢ € a inclinacao da funcao sigméide. Adi-
cionalmente, o sistema motivacional possui um mediador que decide o valor
de saida do sistema motivacional, verificando o maior valor de ativacao entre
as diversas unidades de necessidade, empregando um esquema competitivo e
um limiar de ativacao, ou seja, o valor de saida do sistema motivacional sera o
maior valor de ativacao entre os valores das unidades de necessidade que ul-
trapassarem um determinado limiar. Na Figura 6.11, € ilustrada a arquitetura
geral do sistema motivacional da arquitetura proposta.

O sistema motivacional funciona da seguinte maneira. Inicialmente, os
estimulos detectados no ambiente sao enviados ao modulo de controle de con-
sequéncias. Entao, o pré-processador (Pré-processador) codifica estes estimu-
los para construir um padrao de entrada apropriado ao sistema. Este padrao
de entrada pode ou nao ser normalizado, dependendo do intervalo numérico
dos pesos das conexodes selecionadas e do dominio da aplicacdo da arquite-
tura. Depois, as unidades de necessidade calculam as respectivas ativacoes
empregando a Equacao (6.9) e as respectivas saidas empregando a Equacao
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Mediador

b Limiar de ativagao 1
y=f(u) y=f(u) y=f(u)

nidade,
bias

| Pré-processador |

| Estimulos |

Figura 6.11: Arquitetura do sistema motivacional. O sistema € modelado como
uma rede neural artificial competitiva com conexoes recorrentes.

(6.10). Posteriormente, o mediador (Mediador) seleciona o valor de saida do
sistema motivacional, empregando um esquema competitivo € um limiar de
ativacao. Este mecanismo seleciona a unidade que apresentar maior saida,
acima do limiar de ativacdo. Depois disto, o sistema motivacional checa e in-
forma se qualquer unidade de necessidade recebeu um reforco, por meio da
reducao de seu valor de ativacao.

Aprendizagem de Contingéncias

A arquitetura proposta pode simular a aprendizagem de contingéncias e
discriminacées de estimulos por meio de histérias de reforcamento. A apren-
dizagem ¢€ efetuada por meio de um algoritmo de aprendizado por reforco nao
deterministico (Sutton and Barto, 1998) (Mitchell, 1997b), pela construcao
e armazenagem de novas regras de comportamento, assim como pela atua-
lizacao da probabilidade de execucao das regras existentes. O algoritmo de
controle e aprendizagem € apresentado pelo Algoritmo 3.

Durante uma interacao, o modulo de percepcao de estimulos adquire e
codifica o estado do ambiente e disponibiliza esta codificacdao para os modulos
de emissao de respostas € o controle de consequiéncias. Entao, o modulo
de controle de consequéncias atualiza e verifica o estado interno do robd e
aponta as necessidades ativas, se existirem. Posteriormente, o controle da
arquitetura entra em um ciclo de iteracoes que pode ser executado até o robo
alcancar sua metas, ou enquanto durar um episodio de aprendizado. Em cada
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Algoritmo 3 Aprendizagem por Contingéncia.

Requer: um conjunto de estimulos I ((I = {iy,42, ... ,i,}) que sao relacionados
para formar o conjunto de estados S ((S = {s1, S2, ... , Sn});
Um conjunto de ac¢ées (A = {aj,as, ... ,a,});
Um conjunto de regras de comportamento (R = {ry,r2, ... ,r,});
Um conjunto de necessidades (N = {ny,ns, ... ,n,}) configuradas no sistema
motivacional;

Um valor padrao (Q),) para inicializar todas as aptidoes das acoes pertencen-
tes ao conjunto A.
funcao Aprendizagem de Contingéncias
Inicie todo a; € A com Q)
Obtenha o estado s;
Obtenha o retorno do sistema motivacional r,
Obtenha a necessidade ativa do sistema motivacional n;,
para cada passo em uma tentativa faca
Selecione uma acao a;;; segundo a politica =
Execute a acao a;;; segundo a politica 7
Obtenha o estado s;
Obtenha o retorno do sistema motivacional r;
Obtenha a necessidade ativa do sistema motivacional n;
se a;.1not € R entao
Inicialize o valor da aptidao Q;(t + 1) = Qq

senao
Atualize o valor da aptidao Q;(t + 1) = ay, x (P x &) + (1 — ay) x Qi(t)
fim se

fim para
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ciclo, o modulo de emissao de respostas utiliza o estado e a informacao das
necessidades ativas para selecionar uma resposta a ser emitida pelo robo. A
selecao de respostas € efetuada de uma maneira estocastica, baseada em uma
roda de roleta (Goldberg, 1989). O algoritmo de selecao da roleta possibilita
um bias nulo e a probabilidade de selecao de uma regra € proporcional ao
valor de aptidao da mesma. A distribuicao das probabilidades de selecao das
regras de comportamento e respostas inatas, proposta nesta tese, € dada por:

_QiEI

n (6.11)
> I
7j=1

Di

na qual @); e (); sao valores de aptidao de cada resposta ou regra de com-
portamento. Para tanto, todas as respostas do repertorio do robd possuem um
valor padrao de aptidao (@),) e este valor € pré-definido como um parametro na
arquitetura. Este valor padrao de aptidao, assim como os valores de aptidao
das regras de comportamento, sao empregados para construir a roleta de se-
lecao. Adicionalmente, durante o processo de montagem da roleta de selecao,
o método de selecao de resposta pode aumentar ou diminuir temporariamente
o valor de aptidao de uma regra de comportamento, por meio de uma taxa
de influéncia, quando uma regra satisfaz uma necessidade ativa, ou quando
uma regra satisfaz uma necessidade inativa. Esta taxa de influéncia € deter-
minada pelo sistema motivacional. Ela reflete o estado interno do robo e €
dada pela diferenca entre o valor de ativagcdo de uma unidade de necessidade
e o limiar de ativacao das necessidades do sistema motivacional. Desta ma-
neira, a influéncia € positiva se a unidade de necessidade apontar um estado
de privacao, e negativa se a unidade de necessidade apontar um estado de
saciacao.

Apos a selecdo da resposta mais apropriada, esta € emitida pela execucao
de uma rotina de motor. Entao, o modulo de percepcao de estimulos adquire
e codifica o novo estado do ambiente e o envia ao modulo de controle de con-
sequéncias e ao modulo de emissao de respostas. O modulo de controle de
consequéncias propaga o novo estado codificado pelo sistema motivacional e
verifica o estado interno do rob6 e qualquer reforco recebido como conseqiién-
cia da ultima resposta emitida.

Se a ultima resposta emitida nao for uma regra, o algoritmo de aprendizado
entao recupera os trés termos da contingéncia (estimulo antecedente, ultima
resposta emitida e consequéncia), da memoria de trabalho, e armazena este
conhecimento na forma de uma nova regra de comportamento. Se a ultima
resposta for uma regra de comportamento ja existente, a arquitetura atualiza
a aptidao utilizando a consequiéncia percebida de sua execucao. A atualiza-
cao das aptidoes das regras de comportamento existentes ou inicializacao da
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aptidao de uma nova regra de comportamento €¢ dada pela seguinte regra de
aprendizagem, proposta nesta tese:

Cr
Qi(t+1)=a, x (P x C—)Jr(l—an) X Q;(t) (6.12)
na qual Q;(t+1) € o novo valor de aptidao no tempo presente, P € a poténcia
de um estimulo reforcador, C, e C,, sdo respectivamente o contador de reforcos
recebidos e o contador de execucao da regra de comportamento e «,, € uma
taxa de aprendizagem decrescente dada por:

(6.13)

a, = A Zf Cn S Nlnteractions
n — A )
(Cn ) Zf Cn > NInteractions

_Nlnte'ractions

na qual Njteractions denota o nimero minimo de execucoes de uma regra de
comportamento antes de comecar a decrementar a € A € uma constante de
aprendizagem, ambos parametros da arquitetura. Esta taxa de aprendizagem
decrescente permite a convergéncia do algoritmo a uma politica 6tima. A cons-
tante de aprendizagem pode tomar os valores: 0 < A < 1. Se A = 1, obtém-se
um algoritmo deterministico de aprendizagem.

Esta regra de aprendizagem permite o aumento de um valor de aptidao
quando uma regra de comportamento recebe um reforco, assim como per-
mite a reducao de um valor de aptidao quando uma regra de comportamento
nao recebe um reforco que satisfaca as necessidades internas simuladas pelo
sistema motivacional. O valor de Aptidao f; pode variar em um intervalo

[—00, +00].

Na Figura 6.12 € ilustrado o processo de aprendizagem de uma contin-
géncia. Inicialmente, o rob6 esta olhando para algum objeto localizado no
ambiente. Entdo, quando o estado interno do robd aponta a necessidade de
socializacao, o robo procura por um ser humano até detectar um. Se o ser
humano estiver mantendo o seu foco de atencao no robo, estabelecendo o
contato ocular com este, o robd sente a satisfacdo de sua necessidade de soci-
alizacao (por meio do estimulo reforcador da atencdo do humano configurado
na base de conhecimento da arquitetura). Desta forma, a arquitetura detecta
o reforco recebido como conseqiiéncia da emissao de resposta (ilustrado como
“0 get(attention)” na Figura 6.12). Entao, a arquitetura recupera a ultima res-
posta emitida e todos os estimulos antecedentes para criar uma nova regra de
comportamento que representa esta contingéncia. Para tanto, a arquitetura
atribui um valor igual a 1 aos contadores de reforco e de execucao e calcula o
valor da aptidao da nova regra, armazenando também a necessidade satisfeita
pela execucao de mesma.
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Memoéria de Trabalho

4 at(environment) & see(object)

at(environment) & see(object) w»searchhuman()

3 need(socialize) C=1 socialize

2 searchhuman() C.=1

1 at(environment) & see(frontal(face)

0 get(attention)

Figura 6.12: Exemplo do processo de aprendizagem de contingéncias. A chave
indica todos os itens da memoria de trabalho utilizados para criar a nova
regra de comportamento. C, e C,, sao os contadores associados a nova regra,
inicialmente iguais a 1. Para este exemplo, P € igual a 1 e A € igual a 0.9. A
seta representa o processo de criacao da nova regra.

Modelagem e Encadeamento de Comportamentos

A arquitetura proposta permite a modelagem do comportamento do robo
por meio de aproximacdes sucessivas, em um processo de reforcamento dos
comportamentos inatos do robd, constituindo um processo de discriminacao
operante. Por exemplo, se for requerido que o robd aprenda a seguir o olhar
de um ser humano, pode-se modelar inicialmente o seu comportamento de
manter contato ocular com o ser humano. Deste modo, o robo aprende que
pode socializar procurando seres humanos e mantendo o contato ocular com
estes. Este processo pode ser repetido de forma que novas regras de compor-
tamento sejam criadas e a probabilidade de emitir determinadas respostas em
determinados contextos seja aumentada ou reduzida gradualmente.

Uma vez que o robo tenha aprendido a manter o contato ocular com o ser
humano, este pode aprender a seguir o seu olhar para algum local no ambi-
ente, para o qual o ser humano esteja olhando. Assim, quando o robo mantiver
contato ocular com o ser humano e este desviar sua atencao (mover sua ca-
beca) para outro objeto, o robo perdera o estimulo reforcador da atencéao do
ser humano e iniciara uma busca, procurando algum estimulo interessante
no ambiente. Quando o robo localizar e focar algum objeto que seja o foco de
atencao do ser humano, este podera voltar a receber a atencao deste humano,
por meio de verbalizacoes sobre o objeto de interesse em comum, constituindo
um estimulo reforcador da atencao do ser humano para com o rob6 (configu-
rado na base de conhecimento da arquitetura). Neste momento, a arquitetura
aprende a seguir o olhar do ser humano, como ilustrado na Figura 6.13.

Desta maneira, a arquitetura pode simular o processo de aprendizagem de

contingéncias por um individuo durante uma interacao com o ambiente.
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Memoéria de Trabalho

5 at(environment) ) 0.21
at(environment) —=—searchhuman()
3 need(socialize) - socialize

2 searchhuman()

1 at(environment) & see(looking_right (face)}

) . . 0.90 :
3 need(socialize) at(environment) & see(looking_right(face)) — searchright()

y socialize
2 searchright() >~ C,=1

1 at(environment) & see(toy(object))

0 get(attention)

Figura 6.13: Exemplo de encadeamento de comportamentos. A chave indica
todos os predicados empregados para se criar uma nova regra de comporta-
mento. Os valores C, e (), sao, respectivamente, o contador de reforco e o
contador de execucao, associados a regra de comportamento, com valor ini-
cial igual a 1 (hum). A seta pontilhada representa a emissao de resposta pela
execucao de uma regra previamente aprendida. A seta soélida representa o
processo de criacao da nova regra de comportamento.

6.6.6 Convergéncia para uma Politica Otima

Nesta secao € efetuada uma discussao sobre a capacidade de convergéncia
do algoritmo de aprendizagem da arquitetura basica para uma politica 6tima
. Para isso, deve-se recorrer ao trabalho apresentado por Mitchell (Mitchell,
1997b), no qual o autor demonstra que um agente de aprendizagem em um
processo de decisao de Markov (MDP) nao deterministico pode alcancar a con-
vergéncia para uma politica 6tima, desde que atenda as condicoes do seguinte
Teorema:

Teorema 1. (Mitchell, 1997b)

Considere um agente de aprendizagem em um MDP nao deterministico, com
recompensas restritas por (Vs,a)|r(s,a) < ¢|. No qual o agente de aprendizagem
utiliza uma regra de aprendizagem dada pela Equacao (6.14), inicializa sua
tabela Q com valores finitos arbitrarios, e utiliza um fator de desconto v tal que
0 <+ < 1. Sejan(i,s,a) a interacdo que corresponde ao ith tempo que a a¢dao a
é aplicada ao estado s. Se cada par é visitado freqiientemente e infinitamente,
0<axl, e

o0

00
Zan(i,s,a) = 00, Z {an(i”g’a)]Q <
i=1 i=1

Entao, para todo s e a, o algoritmo converge para uma politica 6tima, quando
n — oo, com probabilidade igual a 1.
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Qn(s,a) — (1 —ay) X Qn_1(s,a) +

6.14
p X [r +ymax Q, (s, a’)] ( )

Baseado no Teorema 1, pode-se entao argumentar que o algoritmo de apren-
dizado da arquitetura proposta pode convergir para uma o6tima politica, como
declarado no Teorema seguinte:

Teorema 2. O processo de aprendizagem dado pelas Equacoes (6.12) e (6.13)
converge para uma otima politica com probabilidade 1.

Prova
Deste que «,, € definido pela Equacéao (6.13), entao:

Lim a, =0

n—oo

Desde que f,, € dado pela Equacao (6.12), entao:

Lim fo=0x (Px &)+ (1) X fus

n—oo

— Pn-—1

na qual

n—1
Sp-1 = Z fj
j=1

Adicionalmente, pela reducao de «,, a uma taxa apropriada, durante um
episodio de treinamento, o algoritmo pode alcancar a convergéncia a uma po-
litica 6tima, desde que respeitadas as condi¢coes do Teorema 1. Neste contexto,
a seguir € entao demonstrado que o algoritmo de aprendizagem da arquitetura
atende as condicoes do Teorema.

Em primeiro lugar, os reforcos sao restritos (Vs,a)|r(s,a) < 1| desde que A
esteja configurado com um valor menor que 1 na arquitetura. Além disso, a
regra de aprendizagem da arquitetura proposta pode ser obtida fazendo v = 0
na Equacao (6.14). Adicionalmente, o algoritmo de aprendizagem inicializa
seus valores de reforco com valores finitos arbitrarios (Q,;). Finalmente, esco-
lhendo ) < 1 e utilizando-se a teoria de séries harmonicas, pode-se verificar a
satisfacao da seguinte condicao:

o)

)
Z an(i,s,a) = 00, Z [O-/n(i,s,a)]2 < o0
1=1 =1

Portanto, o algoritmo de aprendizado da arquitetura converge para uma
politica 6tima com probabilidade igual a 1.
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A seguir sao apresentados os experimentos realizados durante esta pes-

quisa.

6./ Simulacdo da Caixa de Skinner

Nesta secao, sao apresentados os principais resultados dos experimentos
executados para a avaliacao preliminar e prova de conceito da primeira versao
da arquitetura proposta. O proposito destes experimentos foi demonstrar o
funcionamento das estruturas e mecanismos da arquitetura, bem como ava-
liar preliminarmente a sua capacidade de aprendizagem. Estes experimen-
tos foram executados empregando-se um simulador simples de uma Caixa de
Skinner. Este simulador foi desenvolvido como uma maquina de estados na
qual cada estado representa uma posicao do rato na caixa de Skinner. A caixa
€ composta por nove quadrantes que representam seus lados e cantos. Em
um determinado lado da caixa, existe uma barra, que pode ser utilizada para
disponibilizar alimentos. Acima da barra, existe uma luz de controle que pode
ser programada para ficar acesa, apagada, ou acender e apagar em intervalos
fixos. Durante a simulacao, o rato pode explorar qualquer um dos nove qua-
drantes da caixa e, quando o rato esta no lado direito da caixa, este pode ver
a barra, a luz de controle e o comedouro de alimentos. Na Figura 6.14 pode
ser visto um esquema do simulador.

Luz de Controle

Barra

Oe—oo

Comedor

Figura 6.14: Representacao esquematica do simulador da caixa de Skinner.
Os quadrantes representam as posicoes nas quais o rato pode explorar a caixa
de Skinner. O canto direito da caixa possui uma luz de controle, uma barra e
um comedouro no qual pode ser disponibilizada uma pelota de alimento.

Neste dominio de problema, o objetivo foi ensinar o rato simulado a pressi-
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onar a barra que aciona o comedouro, para obter alimento, somente quando
a luz de controle estivesse acesa. O processo de aprendizado foi executado
com o controle dos estimulos presentes no ambiente e os reforcos das acoes
corretas do rato, em um processo de aproximacoes sucessivas. Neste experi-
mento, o simulador foi programado com uma barra de comida. O simulador
foi programado para executar a simulacao por quatro mil unidades de tempo.
A luz de controle foi programada para ficar acesa nas primeiras quinhentas
unidades de tempo e entao comecar a alternar entre acesa e apagada até o
final da simulacao.

Nesta primeira versao da arquitetura, a regra de aprendizagem era ligei-
ramente diferente da versao atual da regra apresentada na Secao 6.6 (ver
Equacao 6.12) e esta possuia alguns parametros adicionais que foram elimi-
nados nas versoes posteriores € portanto nao sao descritos na apresentacao
da arquitetura. Estes parametros adicionais eram empregados para limitar
os valores de aptidao que uma regra poderia assumir, ou seja, os valores de
aptidao de uma regra (f;) podiam variar no intervalo [r;,7,], no qual 7; e 7,
eram parametros empiricamente determinados. Entretanto, apos o estudo de
convergéncia do algoritmo de aprendizado e a modificacdo da regra de apren-
dizado, o valor da aptidao passou a variar livremente no intervalo [—oo, +o0]
(como apresentadocdo 6.6) e os parametros 7; € 7, foram eliminados.

Adicionalmente, esta primeira versao da arquitetura era composta por ou-
tros dois parametros que definiam a taxa de aumento ou reducao temporaria
do valor de aptidao de uma regra. Estes parametros eram defindos como o
e o_ e eram empregados durante o processo de montagem da roleta de sele-
cao para alterar temporariamente o valor de aptidao de uma regra da seguinte
maneira. Se uma regra satisfizesse uma necessidade ativa, o mecanismo de
selecao de respostas incrementava o valor da aptidao da regra, adicionando
ao mesmo o valor definido em o,. Se uma regra satisfizesse uma necessi-
dade inativa, o mecanismo de selecao de respostas decrementava o valor da
aptidao da regra, subtraindo do mesmo o valor definido em o_. Apos alguns
estudos adicionais, este parametros foram eliminados da arquitetura e subs-
tituidos pela taxa de influéncia que é determinada pelo sistema motivacional.
Portanto estes nao sao apresentados na Secao 6.6 (ver Equacao 6.11).

Para este experimento, a base de conhecimento de arquitetura foi confi-
gurada como a seguir. Foram declarados treze estimulos a serem detectados
no ambiente: ne_corner, se_corner, nw_corner, sw_corner, nt_side, st_side, et_side,
wt_side, center, light_on, light_of f, bar e food, entre os quais, food € um estimulo
reforcador.

A arquitetura foi configurada da seguinte maneira . A constante de apren-
dizagem (parametro )) foi configurada com valor igual a 0.5. O nimero minimo
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de execucoes antes de iniciar o decréscimo da taxa de aprendizagem (parame-
tro Nipteractions) foi configurado com valor igual a 1. O valor padrao de aptidao
(parametro ;) foi configurado com valor igual a 0.001. Os limites dos valo-
res maximo e minimo de aptidao que a arquitetura (parametros 7; e 7,) foram
configurados, respectivamente, com valores iguais a 0.03 e 0.8. As taxas de
acréscimo e decréscimo temporario da aptidao (parametros o, e o_) foram
configurados, respectivamente, com valores iguais a 0.4 e 0.8.

O sistema motivacional foi configurado com uma unidade de necessidade
que simula a fome (hunger) e seu padrao de entrada do sistema foi configu-
rado para reconhecer o estimulo food como reforcador. O limiar de ativacao
do sistema motivacional foi configurado com um valor igual a 0.7. A inclinacao
da funcao sigmoide (parametro §) foi configurada com um valor igual a 0.20.
O bias da unidade de ativacao foi configurado com um valor igual a 1.50 e o
peso de sua conexao foi configurado com um valor igual a 0.15. O peso da
conexao recorrente foi configurado com um valor igual a 1.00. Os pesos das
conexdes das unidades de entrada (see(food) e smell(food)) foram configura-
dos, respectivamente, com valores iguais a —1.50 e 0.10. Durante o processo
de configuracao da arquitetura, verificou-se empiricamente que estes valores
produziram os melhores resultados.

Durante este experimento, o rato foi colocado em um lugar arbitrario da
caixa e comecou a explorar a mesma. Inicialmente, quando o rato explorava
o lado da caixa proximo a barra do comedouro, uma pelota de comida era
produzida pelo simulador. Imediatamente, a arquitetura detectava a pelota
e produzia um reforcamento pela satisfacdo, mesmo que parcial, da unidade
de necessidade que simulava a fome (hunger). Este procedimento foi repetido
durante cinco vezes para ensinar ao rato a explorar o lado proximo a barra
para receber alimento. Desta forma, sempre que o rato tinha fome, este ia para
perto da barra. Em uma destas exploracoes, o rato pressionou incidentemente
a barra do comedouro e obteve uma pelota de alimento (com a luz de controle
acesa). Este processo foi repetido algumas vezes e assim o rato aprendeu a
pressionar a barra para obter uma pelota de alimento.

Posteriormente, quando a luz de controle passou a alternar entre acesa e
apagada, o rato continuou a pressionar a barra do comedouro mas, quando
luz de controle estava apagada, este nao recebia alimento. Neste processo,
a arquitetura aprendeu que quando a luz de controle esta apagada a pres-
sao da barra do comedouro nao produz as pelotas de alimento. Desta forma,
o rato simulado aprendeu pressionar a barra somente quando a luz de con-
trole esta acesa. Na Figura 6.15, € apresentado o comportamento do rato
durante a simulacao. O grafico mostra a influéncia do sistema motivacional
no comportamento do rato. Quando a saida do sistema motivacional ultra-
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passa o limiar de ativacao (Activation Threshould), o rato entra em um estado
de privacao de alimento e aumenta a probabilidade de emitir um comporta-
mento que satisfaca esta necessidade. O grafico demonstra que o rato emitiu
o comportamento de pressao a barra, em geral, sempre que a saida do sistema
motivacional ultrapassou o limiar de ativacao. O grafico demonstra também
que o rato emitiu o comportamento de pressao a barra, na maioria das vezes,
quando a luz de controle estava acesa.
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Figura 6.15: Influéncia do sistema motivacional no comportamento do rato.
O Activation Threshold € o limiar empregado pelo sistema motivacional para
verificar se alguma necessidade dominante esta ativa. Todas as saidas foram
normalizadas para serem ajustadas a escala do grafico.

Embora este experimento preliminar seja simples e possua um espaco de
busca e decisao reduzido, estes resultados preliminares demonstram que a
arquitetura pode controlar o comportamento de um agente sociavel e emitir
comportamentos apropriados em uma interacao com o ambiente. Os resulta-
dos também mostram que a arquitetura suporta a modelagem de comporta-
mento e € capaz de estabelecer um processo de encadeamento, isso €, pode-se
modelar o comportamento de um agente por meio de aproximacoes sucessi-
vas do comportamento desejado, pelo reforco de comportamentos inatos para
a formacao de uma cadeia de comportamentos. Neste experimento, isto foi
realizado pelo reforcamento da exploracao do lado da caixa proximo a barra
do comedouro e depois pelo reforcamento da propria pressao da barra, cri-
ando uma cadeia de comportamentos na qual o rato aprendeu a explorar o
lado proximo a barra e entao pressiona-la, sempre que estiver em privacao
de alimento. Estes processos de modelagem do comportamento e ensino sao
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importantes processos evidenciados na Analise do Comportamento.

Finalmente, um exame dos resultados apresentados demonstra que o sis-
tema motivacional foi capaz de influenciar positivamente no processo de emis-
sao das respostas pelo rato simulado. Estes resultados estao de acordo com os
apresentados na literatura especifica sobre sistemas motivacionais para robo
sociaveis (Breazeal, 2000) (Breazeal and Scassellati, 2000) (Breazeal, 2002)
(Breazeal, 2003a).

Como resultado deste experimento, setenta e nove regras de comporta-
mento foram geradas. Foram criadas diversas regras de comportamento para
controlar a exploracao do rato na caixa:

at(ne_side) 0083 explore(se_side)

Algumas regras de comportamento foram criadas para controlar a explora-
cao do lado perto da barra, quando estava em estado de privacao e alimento:

at(ne_side) ;’%? ? explore(et_side)
unger

at(st_side) ;'ﬁ? 2 explore(et_side)
unger

at(nw_corner) :@? ? explore(et_side)
unger

Adicionalmente, foram criadas duas regras de comportamento para contro-
lar o comportamento de pressionar a barra quando o rato estava em estado de
privacao de alimento:

at(et_side)&see(light_on)&see(bar) i press(bar)

hunger

0,0075
)

at(et_side)&see(light_off)&see(bar) "—  press(bar)

A primeira regra de comportamento modela o comportamento do rato para
pressionar a barra do comedouro para obter uma pelota de alimento, com
uma alta probabilidade, sempre que a luz de controle esta acesa. A segunda
regra de comportamento modela o comportamento do rato para pressionar
a barra do comedouro para obter uma pelota de alimento, com uma baixa
probabilidade, sempre que a luz e controle esta apagada. Desta forma, pode-
se concluir que o rato aprendeu a pressionar a barra do comedouro somente
quando a luz de controle estivesse acesa.

Apos estes primeiros resultados obtidos com os experimentos preliminares
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empregando a arquitetura e o simulador da caixa de Skinner, foi realizado
um estudo sobre a convergéncia do algoritmo de aprendizagem, além de um
estudo para a modificacao de algumas estruturas que possibilitassem a eli-
minacao de alguns parametros existentes, tornando a arquitetura mais auto-
adaptavel e mais simples de configurar. Como resultado dos estudos sobre a
convergéncia, foi efetuada uma alteracdo na regra de aprendizagem utilizada
pela arquitetura, resultando na versao atual apresentada na Secao 6.6 (ver
Equacao 6.12). Adicionalmente, foram eliminados os parametros 7; € 7, que
limitavam os valores de aptidao das regras de comportamento, uma vez que
estes valores passaram a convergir dentro de intervalos controlados pela pro-
pria convergéncia do algoritmo, em intervalos controlados pela constante de
aprendizagem (parametro )\). Ainda, como resultado sobre os estudos para a
eliminacao sobre as estruturas da arquitetura, foram eliminados os parame-
tros o, e o_, que eram empregados durante o processo de montagem da roleta
de selecao para alterar temporariamente o valor de aptidao de uma regra da
seguinte maneira. Apos estes estudos, este parametros foram substituidos
pela taxa de influéncia (/) que € controlada pelo sistema motivacional, como
apresentado na Secao 6.6.

Posteriormente a estas modificacoes na arquitetura, foram realizados novos
experimentos para validar a nova versao da mesma, empregando-se o simu-
lador da caixa de Skinner. Entretanto, o objetivo deste novo experimento foi
validar a capacidade da arquitetura em aprender a executar a tarefa proposta
(pressionar a barra somente com a luz de controle acesa).

Para este novo experimento, a base de conhecimento da arquitetura foi
configurada como no experimento anterior (ver pagina 6.7).

Para este novo experimento foi executado o mesmo processo de simulacao
descrito no experimento anterior. O rato foi colocado em um lugar arbitrario
da caixa e comecou a explorar a mesma. Quando o rato explorava o lado da
caixa proximo a barra do comedouro, uma pelota de comida era produzida.
Imediatamente, a arquitetura detectava a pelota e produzia um reforcamento
pela satisfacdo, mesmo que parcial, de uma unidade de necessidade (hunger).
Este procedimento foi repetido durante cinco vezes para ensinar ao rato a
explorar o lado proximo a barra para receber alimento. Desta forma, sempre
que o rato tinha fome, este ia para perto da barra. Em uma destas exploragoes,
o rato pressionou a barra do comedouro e obteve uma pelota de alimento
(com a luz de controle acesa). Este processo foi repetido algumas vezes e
assim o rato aprendeu a pressionar a barra para obter uma pelota de alimento.
Posteriormente, quando a luz de controle passou a alternar entre acesa e
apagada, o rato continuou a pressionar a barra do comedouro. Entretanto,
quando a luz de controle estava apagada, este nao recebia alimento. Neste
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processo, a arquitetura aprendeu que quando a luz de controle esta apagada
a pressao da barra do comedouro nao produz as pelotas de alimento. Desta
forma o rato simulado aprendeu pressionar a barra somente quando a luz
de controle esta acesa, confirmando os resultados obtidos pelo experimento
anterior.

A metodologia seguida para este novo experimento foi diferente da primeira,
uma vez que se objetivou levantar a curva de aprendizado do rato para validar
a capacidade de aprendizagem da arquitetura. Esta metodologia € descrita na
Secao 6.4. Este experimento foi composto por uma fase de aprendizagem com
duracao de 4.000 unidades de tempo, ou 4.000 ciclos de simulacao.

A capacidade de aprendizado da arquitetura foi analisada pela observacao
da interacao do rato com o ambiente e pela computacao de uma métrica deno-
minada press bar index ou indice pressao a barra (PBI). Esta métrica é definida
como a freqtiéncia de acoes de pressionar a barra de alimentacao da caixa de
Skinner com a luz de controle acesa. Esta métrica € dada pela Equacao (6.2),
apresentada na Secao 6.4.

Para quantificar o aprendizado da arquitetura durante os experimentos,
a fase de aprendizagem era interrompida em pontos especificos (a cada 500
unidades de tempo) e uma fase de validacdo do conhecimento adquirido era
iniciada para avaliar o comportamento da arquitetura. Esta avaliacao era exe-
cutada por 20 corridas de 500 unidades de tempo (500 ciclos de interacao).
Para cada corrida, o valor do PBI era computado e, depois das 20 corridas,
a meédia e desvio padrao das 20 medidas eram calculados, dados respectiva-
mente pelas Equacoes (6.3) e (6.4), apresentadas na Secao 6.4. Depois das 20
corridas da fase de avaliacao, a fase de aprendizagem era retomada do ponto
no qual esta havia sido interrompida.

Na Figura 6.16, € apresentada a curva de aprendizado que mostra o pro-
gresso da aprendizagem durante a simulacdo. O grafico apresenta a média
da métrica PBI para cada fase de avaliacao, em pontos especificos durante a
fase de aprendizagem. Este grafico também mostra a influéncia da constante
de aprendizagem (parametro \) no desempenho da arquitetura. Finalmente,
este grafico mostra a capacidade de aprendizagem da arquitetura, apresen-
tando as curvas com os valores crescentes de PBI a cada fase de validacao.
Demonstra-se, portanto, que a arquitetura foi capaz de adquirir o conheci-
mento necessario para executar a tarefa de pressionar a barra de alimento
somente com a luz de controle acesa.

A Tabela 6.1 mostra os melhores resultados obtidos empregando as dife-
rentes constantes de aprendizagem.

Os resultados mostram que a constante de aprendizagem nao influenciou
significativamente o desempenho da arquitetura. Para confirmar estes resul-
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Figura 6.16: Evolucao da aprendizagem durante os experimentos. As linhas
apresentam as avaliacdes para diferentes valores da constante de aprendiza-
gem (parametro )\). Em pontos especificos, o processo de aprendizagem foi
temporariamente interrompido e uma avaliacao do comportamento do rato si-
mulado foi executada por meio de 20 corridas de 500 unidades de tempo. Para
cada corrida, foi computado o valor do PBI e depois das 20 corridas foram cal-
culadas as suas médias e desvios padrao.

Tabela 6.1: Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem.
A Melhor média e desvio padrao do PBI

0.9 0.97 £ 0.02
0.7 0.97 £ 0.02
0.5 0.96 + 0.02
0.3 0.96 £+ 0.02
0.1 0.96 + 0.03

tados, foi utilizado o teste t pareado para procedimentos bilaterais com 99%
de certeza (Moses, 1986) (Mitchell, 1997b). Os resultados siao mostrados na
Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Resultados do Teste ¢ as melhores médias do PBI.

Modelos Comparados Conclusao

Arquitetura com A = 0.9 e Arquitetura com A = 0.7 Desempenho Similar
Arquitetura com A = 0.9 e Arquitetura com A = 0.5 Desempenho Similar
Arquitetura com A = 0.9 e Arquitetura com A = 0.3 Desempenho Similar

Arquitetura com A = 0.9 e Arquitetura com A = 0.1 Desempenho Similar

Os resultados obtidos mostram que, de uma maneira geral, a arquitetura
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apresentou uma boa capacidade de aprendizado e de exibir comportamen-
tos apropriados durante a simulagcdo. Os resultados também confirmam as
conclusoes apresentadas sobre o experimento anterior € mostram que a ar-
quitetura € uma ferramenta promissora para o controle de robos sociaveis
em interacoes em um ambiente social. Finalmente, um exame dos resulta-
dos obtidos mostram que o algoritmo de aprendizagem da arquitetura pode
constituir uma importante contribuicao para a area de aprendizado de robos
sociaveis. Entre suas mais importantes caracteristicas pode-se citar a sua
capacidade de mapear motivacoes, estimulos discriminativos e conseqiiéncias
para produzir uma politica de aprendizagem nao deterministica.

6.8 Simulacdo da Atencdo Compartilhada

ApoOs os primeiros experimentos com a arquitetura, empregando o simula-
dor da caixa de Skinner, foram realizadas algumas modificacoes adicionais na
mesma (apresentadas nas proximas Secoes) e entao foram executados diver-
sos experimentos para a validacao da arquitetura em um problema de aplica-
cao real e nao trivial, o aprendizado da atencao compartilhada (Dube et al.,
2004) (Kaplan and Hafner, 2004). Para tanto, foi desenvolvido um simula-
dor de interacoes sociais, baseado em trabalhos de Triesch e colegas (Triesch
et al., 2006), capaz de simular os movimentos necessarios ao robo e ao ser
humano, além de fornecer estimulos do ambiente apropriados ao contexto da
atencao compartilhada. Este simulador € apresentado a seguir.

6.8.1 Simulador de Inferacdes Sociais

Durante o presente trabalho, um simulador de interacdes sociais foi de-
senvolvido para os experimentos da atencao compartilnada que € capaz de
simular uma interacdo entre um rob6é e um ser humano em um ambiente
social controlado. Na Figura 6.17, € apresentada a interface do simulador
desenvolvido.

Para simular a atencao compartilhada, foram definidas trés entidades que
podem ser manipuladas por funcoes do simulador, um humano, um rob6 e um
brinquedo. Neste simulador, o ser humano e o rob6 foram posicionados frente
a frente a uma distancia fixa. Além do ser humano e do robo, o simulador
possibilita posicionar até dois brinquedos simultaneamente no ambiente so-
cial. Esta funcionalidade € util para se simular um objeto distrator enquanto
se posiciona um objeto que € foco de atencao do ser humano, permitindo ve-
rificar se o rob6 olha para o brinquedo correto, mesmo na presenca de outros
objetos no ambiente. Um brinquedo pode ser posicionado em qualquer lugar

vazio do ambiente social, a qualquer momento durante uma simulacao.
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Figura 6.17: Interface do simulador de interacdes sociais. No lado esquerdo
da interface esta o painel de controle que habilita as simulacées interativas ou
automaticas. O ser humano € fixo na porcao superior da interface e é capaz
de girar a sua cabeca em um angulo de £+ 90 graus. O robo € fixo na porcao
inferior da interface e também € capaz de girar a sua cabeca em um angulo de
+ 90 graus.

O ambiente social foi modelado da seguinte maneira. Tanto o rob6 como
o ser humano podem girar suas cabecas para a esquerda ou para a direita,
em um angulo de até 90°. O rob6 tem seu foco central em 0° e tem seu campo
visual limitado por um parametro de févea \°, permitindo que o robo visualize
objetos em um campo visual formado por um cone de abertura dada por: [—\°,
+2)°], com centro em 0°. Na Figura 6.18, € ilustrada esta modelagem do campo
visual do robo.

A posicao da cabeca do robo € determinada por 6,, que pode assumir valores
entre [—90°, +90°]. A posicao da cabeca do ser humano € determinada por 6,,
que também pode assumir valores entre [—90°, +90°]. Quando um objeto i €
posicionado no ambiente social, o simulador traca o angulo entre este objeto
e o foco do robo, ou seja, ele determina o deslocamento da cabeca do robo
necessario para focalizar o objeto posicionado no ambiente. Esta mapeamento
€ dado por 6,;, que pode assumir valores entre [-90°, +90°]. Desta maneira, se
um objeto € posicionado no ambiente, o simulador verifica se 0 mesmo esta
dentro do campo visual do robd, comparando sua posicao em relacdo ao foco
da visao do robo, considerando o campo de visao do mesmo. Na Figura 6.19,
sao ilustrados os parametros de posicionamento dos objetos e do ser humano
em relacao ao campo visual do robo.

Adicionalmente aos estimulos visuais da face do ser humano e dos brin-
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Figura 6.18: Campo visual do robo. As linhas representam os limites do
campo visual do robd, com abertura dada por: [—-)\°, +)°], com centro em 0°.
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Figura 6.19: Controle de posicionamento. As linhas representam as distancias
entre o foco do robo e os objetos posicionados no ambiente social, assim como
a posicao da cabeca do rob6 e da cabeca do ser humano. Nesta figura €
mostrada uma interacao na qual o ser humano esta olhando para um objeto
posicionado no ambiente e o robdé acompanha seu olhar para o objeto correto,
apesar da existéncia de um objeto distrator.
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quedos, o simulador prové um estimulo auditivo que simula a atencao do ser
humano para com o rob6. O simulador proveé este estimulo quando o humano
e o robd estao mantendo contato ocular e quando o robo segue o olhar do
ser humano até um objeto correto, que € foco de atencao deste ultimo. Este
mecanismo foi incorporado no simulador para simular os resultados da ana-
lise comportamental apresentada por Dube e seus colegas (Dube et al., 2004),
na qual eles argumentam que os adultos agem como operadores motivacio-
nais no contexto da aprendizagem de atencao compartilhada, fornecendo uma
classes de estimulos reforcadores denominados de atencdo do ser humano,
como apresentado na Secao 6.3.

Durante uma simulacao, o simulador € capaz de executar interacoes con-
tinuamente e cada interacao toma aproximadamente 1 segundo. O simulador
pode posicionar até dois objetos simultaneos no ambiente social, em posicoes
estocasticamente selecionadas com probabilidade p,. Estes objetos sao posici-
onados nos respectivos lugares durante um tempo determinado pelo usuario
(determinado em segundos ou ciclos de interacoes no painel de controle). Adi-
cionalmente, o simulador pode direcionar a cabeca do ser humano para focar
um objeto presente no ambiente ou para focar o robo. O objeto que recebe
o foco do olhar do ser humano € estocasticamente selecionado com probabili-
dade p,. Apos focar um objeto, o humano permanece com o seu foco no mesmo
durante um tempo determinado pelo usuario (determinado em segundos ou
ciclos de interacoes no painel de controle), antes de direcionar a sua cabeca
para focar outro objeto ou para focar o robo.

6.8.2 Principais Resultados

ApOs os resultados obtidos com os experimentos empregando a arquitetura
e o simulador da caixa de Skinner, foi realizada uma pequena modificacdo no
algoritmo de recuperacao das regras de comportamento para otimizar o tempo
de recuperacao das mesmas. Entao, um novo conjunto de experimentos foi
executado para avaliar a arquitetura, empregando simulador de interacoes
sociais.

Nesta Secao, sdao apresentados os principais resultados dos experimentos
executados para a avaliacao da arquitetura proposta no contexto do aprendi-
zado da atencao compartilhada, empregando o simulador de interacoes sociais
apresentado anteriormente. O proposito destes experimentos foi a determina-
cao da capacidade de exibicao de comportamentos apropriados e de aprendi-
zagem da arquitetura durante o controle do robd simulado em um ambiente
social controlado.

Para este conjunto de experimentos, o conhecimento de arquitetura foi
configurado da seguinte maneira. Quatro estimulos foram declarados: face,
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object, attention € environment, no qual attention € um estimulo reforcador ge-
rado com a atencao do ser humano. Foram declarados dois fatos para defi-
nir que objetos vermelhos e azuis sao brinquedos. Também foram declarados
treze fatos para diferenciar a pose da cabeca do ser humano como frontal, além
de seis poses de perfil esquerdo e seis poses de perfil direito. Adicionalmente,
foram declarados mais fatos para definir quando o rob6 esta focalizando o ser
humano ou um brinquedo.

O modulo de emissao de respostas foi configurado como a seguir . A cons-
tante de aprendizagem (parametro )\) foi variada para determinar a sua in-
fluéncia no desempenho da arquitetura e recebeu os seguintes valores: \ =
{0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}. O numero minimo de execucdes das regra de comporta-
mento antes de se iniciar o decréscimo da taxa de aprendizagem (parametro
Ninteractions) foi configurado com valor igual a 0. O valor padrao de aptidao (pa-
rametro (),) foi configurado com valor igual a 0.1. Foram definidas quatorze
respostas de forma que o robo pudesse olhar para o ser humano ou procu-
rar brinquedos em seis regioes definidas ao girar sua cabeca para a esquerda
e seis regioes definidas ao girar a sua cabeca para a direita. Isto foi feito
para discretizar o ambiente em regioes de interesse que tornaram possivel ao
robo aprender a seguir o olhar do ser humano para locais corretos, mesmo na
presenca de objetos distratores. Vale ressaltar que esta discretizacao foi em-
pregada em diversos trabalhos apresentados por Triesch e seus colegas (Fasel
et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003) (Lau and Triesch, 2004) (Deak and
Triesch, 2005).

O sistema motivacional foi configurado como a seguir. Foram criadas duas
unidades de necessidade: socialize e play. O limiar de ativacao do sistema
motivacional foi fixado em 0.70. A inclinacao da funcao sigmoide das unidades
de necessidade (parametro 4) foi configurada com valor igual a 0.20. Para a
unidade socialize, o bias foi configurado com valor igual a 1.00 € o peso de sua
conexao foi configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexao recorrente foi
configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexodes das unidades de en-
trada (hear(attention), see( frontal(face)), see(toy(object)), see(looking_toy(object)))
foram configurados, respectivamente, com valores iguais a —1.00, 0.05, 0.05 e
0.00. Para a unidade play, o bias foi configurado com valor igual a 0.90 e o peso
de sua conexao configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexao recor-
rente foi configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexoes das unida-
des de entrada (hear(attention), see( frontal(face)), see(toy(object)), see(looking_toy(object)))
foram configurados, respectivamente, com valores iguais a 0.10, 0.05, 0.05 e
—1.00. Durante o processo de configuracao da arquitetura, verificou-se empi-
ricamente que estes valores produziram os melhores resultados.

Conforme a metodologia apresentada na Secao 6.4, estes experimentos fo-



Resultados 135

ram compostos por uma fase de aprendizagem de 10.000 unidades de tempo
(10.000 segundos no simulador). Durante a fase de aprendizagem, o ser hu-
mano mantinha o foco inicialmente no robo6 até que este estabelecesse o con-
tato ocular com aquele, definido como 3 unidades de tempo mantendo-se o
contato ocular. Entao, dois objetos eram posicionados no ambiente e o ser
humano direcionava o seu olhar para um destes objetos, obedecendo as pro-
babilidades definidas no simulador de interacoes sociais. O humano mantinha
o seu olhar no objeto selecionado por 5 unidades de tempo. Depois, os obje-
tos eram removidos do ambiente social € o ser humano voltava a olhar para
o robo, aguardando que este estabelecesse contato ocular novamente. Este
procedimento foi executado para simular uma interacao social na qual dois
agentes estao mantendo contato ocular e entao um deles direciona o olhar
para um evento ou objeto interessante no ambiente.

Nas primeiras 100 unidades de tempo da fase aprendizagem, nenhum ob-
jeto foi posicionado no ambiente e o ser humano manteve o seu foco no rob6 ao
longo deste periodo. Nestas primeiras 100 unidades de tempo, o robo apren-
deu a que manter contato ocular com ser humano, quando ele esta olhando
para o robo, produz alguns estimulos reforcadores de atencao do ser humano,
satisfazendo sua necessidade de socializacdo (unidade de necessidade socia-
lize configurada no sistema motivacional). Este procedimento foi feito para
modelar o comportamento do robo de procurar por um ser humano e manter
contato ocular sempre que sente necessidades de socializacao. Depois das
100 primeiras unidades de tempo, a fase de aprendizagem prosseguiu empre-
gando dois objetos como declarado anteriormente. A partir desta etapa da
aprendizagem, o robo sempre olhava para o ser humano quando queria inte-
ragir socialmente (unidade de necessidade socialize estava ativa). Entretanto,
quando um objeto era posicionado no ambiente e o ser humano direcionada
seu olhar para este objeto, o robo perdia a atencao do humano e comecava
a buscar qualquer estimulo no ambiente que pudesse satisfazer seus estados
internos (unidades de necessidade socialize ou play). Quando o rob6 olhava
para um objeto que estava definido como um brinquedo, este satisfazia sua
necessidade de brincar, por meio da diminuicao do valor de ativacao da uni-
dade de necessidade play. Entao o robd aprendeu que procurar brinquedos
no ambiente sempre que tinha a necessidade de brincar.

Adicionalmente, se o robo procurasse por um brinquedo que também era
o foco de atencao do ser humano, este voltava a dar atencao ao robo, pela
simulacao de verbalizacoes do ser humano em relacao ao objeto o qual ambos
estavam focando, representado no simulador pelo estimulo attention. Deste
modo, apos de uma historia de reforcamento, o robo aprendeu seguir o olhar
do ser humano para receber a atencao dele e satisfazer suas necessidades de
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brincar e socializar.

A capacidade de aprendizagem da arquitetura foi analisada pela computa-
cao da métrica CGI, dada pela Equacao (6.1), apresentada na Secao 6.4. Esta
métrica € baseada em uma medida proposta por Whalen (Whalen and Schreib-
man, 2003) e € definida como a freqtiéncia de alternancia do olhar, a partir do
contato ocular com o humano, para um objeto que € foco de atencao do ser
humano.

Conforme a metodologia apresentada na Secao 6.4, para quantificar o apren-
dizado da arquitetura durante os experimentos, a fase de aprendizagem era
interrompida em pontos especificos (a cada 500 unidades de tempo) e uma
fase de validacao do conhecimento adquirido era iniciada para avaliar o com-
portamento da arquitetura. Esta avaliacao era executada por 20 corridas de
500 unidades de tempo (500 ciclos de interacao). Para cada corrida, o valor do
CGI era computado e, depois das 20 corridas, a média e desvio padrao das 20
medidas eram calculados, dados respectivamente pelas Equacoes (6.3) e (6.4),
apresentadas na Secao 6.4. Depois das 20 corridas da fase de avaliacao, a fase
de aprendizado era retomada do ponto no qual esta havia sido interrompida.

Na Figura 6.20, é apresentada a curva de aprendizado que demonstra o
progresso da aprendizagem durante os experimentos de simulacao. Esta fi-
gura mostra um grafico que apresenta o valor da média do CGI para cada fase
de avaliacao, em pontos especificos durante o processo de aprendizagem. Os
resultados obtidos mostram a influéncia da constante de aprendizagem (pa-
rametro \) no desempenho da arquitetura. Os resultados obtidos mostram
também que o valor do CGI € crescente no decorrer da fase de aprendizagem,
demonstrando as capacidades de aprendizagem da arquitetura.

Adicionalmente ao grafico contendo a curva de aprendizado, na Tabela 6.3
sao apresentados os melhores resultados obtidos empregando os diversos va-
lores da constante de aprendizagem utilizados nos experimentos. Ela mostra
a melhor média e desvio padrao obtidos com as avaliacoes efetuadas durante a
fase de aprendizagem, para cada configuracao da constante de aprendizagem.

Tabela 6.3: Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem.
A Melhor média e desvio padrao do CGI

0.9 0.93 £+ 0.02
0.7 0.91 £ 0.02
0.5 0.87 £ 0.02
0.3 0.84 £+ 0.02
0.1 0.81 £ 0.02

Os resultados mostram que a constante de aprendizagem pode influenciar
no desempenho da arquitetura e que o uso de lambda = 0.9 produziu resulta-
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Figura 6.20: Evolucao do aprendizado durante os experimentos. As curvas
apresentam a avaliagcdo do conhecimento da arquitetura para valores dife-
rentes da constante de aprendizagem (parametro \). Em pontos especificos do
processo de aprendizagem, este era temporariamente interrompido e uma fase
de avaliacao do comportamento do robo era executada por 20 corridas de 500
unidades de tempo. Para cada corrida, era computado o valor do CGI e depois
das 20 corridas era calculada a média e desvio padrao das 20 corridas.

dos melhores. Para confirmar estes resultados, foi utilizado o teste t pareado
para procedimentos bilaterais com 99% de certeza (Moses, 1986) (Mitchell,
1997b). Os resultados sdao mostrados na Tabela 6.4. Adicionalmente, os re-
sultados mostram que o algoritmo de aprendizado da arquitetura apresenta
boa estabilidade, como pode ser visto pelos valores de desvio padrao dos me-
Ihores resultados obtidos (sd = 0.02).

Tabela 6.4: Resultados do Teste ¢ as melhores médias do CGI.

Modelos Comparados Conclusao

Arquitetura com A = 0.9 e Arquitetura com A = 0.7 Arquitetura com A = 0.9 € superior
Arquitetura com A = 0.9 e Arquitetura com A = 0.5 Arquitetura com A = 0.9 € superior
Arquitetura com A = 0.9 e Arquitetura com A = 0.3  Arquitetura com A = 0.9 é superior

Arquitetura com A = 0.9 e Arquitetura com A = 0.1  Arquitetura com A = 0.9 é superior

Estes resultados também mostram que a arquitetura € capaz de simular
os principais processos basicos de aprendizagem evidenciados na Analise do
Comportamento. Os resultados demonstram também que a arquitetura € ca-
paz de exibir comportamentos apropriados durante uma interacao social. Adi-
cionalmente, os resultados mostram que a arquitetura pode aprender a partir
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de uma interacao social. Os resultados mostram, ainda, que a arquitetura
suporta a modelagem de comportamentos, isso €, ela possibilita que o com-
portamento do robd seja modelado por aproximacoes sucessivas, por meio do
reforco e encadeamento de comportamentos inatos para a implantacao de um
comportamento mais complexo. Nestes experimentos, isto foi realizado pela
modelagem do comportamento de procurar por um ser humano e, apos isso,
pela modelagem do comportamento de seguir o olhar deste. A modelagem e en-
cadeamento do comportamento sao procedimentos importantes evidenciados
na Analise do Comportamento, e sio empregados para favorecer a aprendiza-
gem dos comportamentos de um organismo. Portanto, os resultados mostram
que a arquitetura € uma ferramenta potencial para controlar robos sociaveis
durante interacées em um ambiente social.

Finalmente, um exame dos resultados obtidos mostram que a arquitetura
proposta € capaz de representar um modelo de aprendizado da atencao com-
partilhada e pode-se afirmar que os resultados obtidos estdo de acordo com
a literatura existente na area (Fasel et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003)
(Nagai et al., 2003a) (Nagai et al., 2003b) (Lau and Triesch, 2004) (Deak and
Triesch, 2005) (Dube et al., 2004).

Como resultado destes experimentos, foram criadas algumas 293 regras
de comportamento. Algumas regras de comportamento foram criadas para
controlar o comportamento de procurar € manter o contato ocular com um ser
humano:

: 0.0249
at(environment) ~— searchhuman)()
ki
=" lookhuman()

see(frontal(face)) = g

see(looking_left_r1(face)) 02 searchhuman()

As duas primeiras regras controlam o comportamento de procurar por um
ser humano sempre que o robd quiser socializar e manter o contato ocular
quando eles estiverem olhando um para o outro. A terceira regra controla o
comportamento de evitar o contato ocular quando o humano estiver olhando
para outro lugar no ambiente, isto pode ser notado pelo baixo valor de aptidao
para a execucao da resposta (searchhuman()). Algumas regras de comporta-
mento foram criadas para controlar o encadeamento do comportamento de
estabelecer o contato ocular e posteriormente seguir o olhar do ser humano:
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see(looking_right_r1(face)), see(looking(face)) 05 searchright(r2)

socialize,play

see(looking_right_r1(face)), see(looking(face)) 0209 searchright(r3)

A primeira regra controla o comportamento de procurar por um brinquedo
em determinada regiao do ambiente social, uma vez que ele esta olhando para
o ser humano, mas o ser humano esta olhando para outro lugar. Esta regra
relaciona a pose estimada da cabeca do ser humano com a regiao na qual o
robo deve procurar pelo brinquedo. Neste caso, quando o ser humano esta
olhando para a regiao r1 (em relacao ao referencial do ser humano) o robo
deve procurar por um brinquedo na regiao r2 (em relacdo ao seu referencial).

A segunda regra € similar a primeira. Entretanto, esta regra relaciona a
pose estimada da cabeca do ser humano a uma regiao na qual o rob6é nao
deve procurar por um brinquedo, como pode ser notado pelo baixo valor de
aptidao da mesma, ou seja, a execucao desta regra de comportamento nao
resulta em uma consequéncia agradavel para o robo.

ApOs os primeiros experimentos empregando o simulador de interacoes so-
ciais, foi realizado um estudo sobre a generalizacdo do conhecimento na forma
da representacao relacional e, como resultado deste estudo, foi implementado
um novo mecanismo de memoria de regras de comportamento, que permite
a generalizacao das regras aprendidas pela arquitetura. Este mecanismo, de-
nominado MRC, é apresentado na Secao 6.6 deste Capitulo. A construcao
deste mecanismo de generalizacao do conhecimento foi necessaria para va-
lidar uma das hipoteses de pesquisa deste projeto, em relacao a exploracao
da representacao relacional do conhecimento, uma vez que a generalizacao
¢ uma importante questao de pesquisa na area do aprendizado por reforco
relacional (e da area do aprendizado, de um modo geral), e € normalmente re-
alizada empregando-se mecanismos formados por arvores de regressao (Dze-
roski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005). Apos esta modificacao,
foram realizados novos experimentos para avaliar o desempenho desta ultima
versao da arquitetura proposta. Estes experimentos sao descritos a seguir.

Este novo conjunto de experimentos seguiu o mesmo processo de simula-
cao descrito no experimento anterior e foi executado para avaliar o desempe-
nho da nova versao da arquitetura empregando o mecanismo MRC. O desem-
penho desta versao nova da arquitetura robdética foi comparado ao desempe-
nho da versao prévia, que também empregava a representacao relacional de
conhecimento, mas nao era capaz de generalizar o conhecimento aprendido,
como possibilitado pelo MRC. Adicionalmente, o desempenho da versao nova
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da arquitetura robotica foi comparado com o desempenho de uma terceira
versao da arquitetura proposta, empregando como mecanismo de aprendiza-
gem um algoritmo de aprendizagem-Q classico (Q-Learning) (Sutton and Barto,
1998).

A metodologia dos experimentos foi a mesma descrita para o conjunto de
experimentos anterior, com uma fase de aprendizagem de 10.000 unidades
tempo e interrupcoes temporarias do processo de aprendizagem em pontos
especificos (a cada 500 unidades de tempo) para a execucao de uma fase de
validacao do conhecimento adquirido pela arquitetura. As fases da avaliacao
também foram executadas como anteriormente, compostas por 20 corridas de
500 unidades de tempo (500 ciclos de interacao). Para cada corrida, o valor do
CGI era computado e, depois das 20 corridas, a média e desvio padrao das 20
medidas eram calculados, dados respectivamente pelas Equacoes (6.3) e (6.4),
apresentadas na Secao 6.4. Depois das 20 corridas da fase de avaliacao, a fase
de aprendizado era retomada do ponto no qual esta havia sido interrompida.

Para este conjunto de experimentos, o conhecimento de arquitetura foi con-
figurado da mesma maneira que anteriormente. Quatro estimulos foram de-
clarados: face, object, attention e environment, no qual attention € um estimulo
reforcador gerado com a atencao do ser humano. Foram declarados dois fatos
para definir que objetos vermelhos e azuis sao brinquedos. Também foram
declarados trés fatos para diferenciar a pose da cabeca do ser humano como
frontal, além de seis poses de perfil esquerdo e seis poses de perfil direito.
Adicionalmente, foram declarados mais fatos para definir quando o robo6 esta
focalizando o ser humano ou um brinquedo.

Tanto para a versao prévia da arquitetura como a nova versao, o modulo de
emissao de respostas foi configurado como a seguir. A constante de aprendiza-
gem (parametro )\) foi configurada com valor igual a 0.9. O nimero minimo de
execucoes das regras de comportamento antes de se iniciar o decréscimo da
taxa de aprendizagem (parametro Nj,ieractions) fol configurado com valor igual
a 0. O valor padrao de aptidao (parametro @);) foi configurado com valor igual
a 0.1. Foram definidas quatorze respostas de forma que o rob6 pudesse olhar
para o ser humano ou procurar brinquedos em seis regides definidas ao girar
sua cabeca para a esquerda e seis regioes definidas ao girar a sua cabeca para
a direita. Isto foi feito para dividir o ambiente em regioes de interesse que tor-
naram possivel ao robd aprender a seguir o olhar do ser humano para locais
corretos, mesmo na presenca de objetos distratores.

O sistema motivacional foi configurado como a seguir. Foram criadas duas
unidades de necessidade: socialize e play. O limiar de ativacao do sistema
motivacional foi fixado em 0.70. A inclinacao da funcao sigmoide das unidades
de necessidade (parametro ¢) foi configurada com valor igual a 0.20. Para a
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unidade socialize, o bias foi configurado com valor igual a 1.00 e o peso de sua
conexao foi configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexao recorrente foi
configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexodes das unidades de en-
trada (hear(attention), see(frontal(face)), see(toy(object)), see(looking_toy(object)))
foram configurados, respectivamente, com valores iguais a —1.00, 0.05, 0.05 e
0.00. Para a unidade play, o bias foi configurado com valor igual a 0.90, € o peso
de sua conexao configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexao recor-
rente foi configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexoes das unida-
des de entrada (hear(attention), see( frontal(face)), see(toy(object)), see(looking_toy(object)))
foram configurados, respectivamente, com valores iguais a 0.10, 0.05, 0.05 e
—1.00.

Na nova versao da arquitetura, a rede neural ART2 foi configurada como
descrito a seguir. O parametro de vigilancia (\) foi configurado com valor igual
a 0.95. Os parametros a, b, ¢ e d foram configurados respectivamente com
valores iguais a 10.0, 10.0, 0.1 e 0.9. Na versao da arquitetura que emprega
0 Q-Learning, o algoritmo de aprendizado foi configurado como a seguir. O
parametro de exploracao e reaproveitamento (exploitation/exploitation) (¢) foi
configurado com valor igual a 0.5%. A taxa de aprendizagem («) foi configurada
com valor igual a 0.2. A taxa de desconto (y) foi configurada com valor igual a
0.1.

Na Figura 6.21 € apresentada a curva de aprendizado que demonstra o pro-
gresso da aprendizagem durante os experimentos de simulacao. Esta figura
mostra um grafico que apresenta o valor da média do CGI para cada fase de
avaliacao, em pontos especificos durante o processo de aprendizagem. As trés
curvas exibidas no grafico mostram o desempenho das trés versdes da arqui-
tetura, comparadas nos experimentos. Os resultados obtidos mostram que o
valor do CGI € crescente no decorrer da fase de aprendizagem, demonstrando
as capacidades de aprendizagem das trés versoes da arquitetura.

Adicionalmente ao grafico contendo a curva de aprendizado, na Tabela 6.5
sao apresentados os melhores resultados obtidos empregando os diversos va-
lores da constante de aprendizagem utilizados nos experimentos. Ela mostra
a melhor média e desvio padrao obtidos com as avaliacoes efetuadas durante
a fase de aprendizagem, para cada versao da arquitetura.

Tabela 6.5: Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem.

Versao da Arquitetura Melhor média e desvio padrao do CGI
Versao prévia da arquitetura 0.97 +£ 0.03
Nova versao da arquitetura 0.96 £ 0.03
Arquitetura com @Q-Learning 0.98 £ 0.03

Os resultados mostram que as trés versoes da arquitetura apresentaram
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—B— Architecture employing the previous knowledge representation
—O— Architecture employing the new knowledge representation
—#¥— Architecture employing the Q-Learning
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Figura 6.21: Evolucao do aprendizado durante os experimentos. As trés cur-
vas apresentam a avaliacao do conhecimento da arquitetura para cada uma
das trés versoes da arquitetura, comparadas durante os experimentos. Em
pontos especificos do processo de aprendizagem, este era temporariamente in-
terrompido e uma fase de avaliacao do comportamento do robo era executada
por 20 corridas de 500 unidades de tempo. Para cada corrida, era computado
o valor do CGI e depois das 20 corridas era calculada a média e desvio padrao
das 20 corridas.

desempenhos similares, considerando as melhores médias dos CGlIs obtidas
durante o processo de aprendizado. Para confirmar estes resultados, foi utili-
zado o teste t pareado para procedimentos bilaterais com 99% de certeza (Mo-
ses, 1986) (Mitchell, 1997b). Os resultados sdao mostrados na Tabela 6.6. Adi-
cionalmente, os resultados mostram que os algoritmos de aprendizagem das
trés versoes da arquitetura apresentam boa estabilidade, como pode ser visto
pelos valores de desvio padrao dos melhores resultados obtidos (sd = 0.03).

Tabela 6.6: Resultados do Teste ¢t as melhores médias do CGI.

Modelos Comparados Conclusao

Nova versao da arquitetura e versao prévia da arquitetura Desempenho Similar
Nova versao da arquitetura e arquitetura com Q-Learning Desempenho Similar

Versao prévia da arquitetura e arquitetura com Q-Learning Desempenho Similar

Entretanto, os resultados mostram que no inicio da fase de aprendizagem
(até 2.000 unidades de tempo), as versoes das arquiteturas empregando a
representacao relacional (representacao prévia e a nova representacao hibrida)
apresentaram desempenho superior a versao da arquitetura empregando o Q-
Learning como algoritmo de aprendizado. Estes resultados sao apresentados
na Tabela 6.7.
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Tabela 6.7: Resultados obtidos em 2.000 unidades de tempo de simulacao.

A Média e desvio padrao do CGI
Versao prévia da arquitetura 0.92 +£ 0.02
Nova versao da arquitetura 0.90 + 0.01
Arquitetura com @Q-Learning 0.86 £ 0.03

Este resultado também foi confirmado por um teste t pareado para proce-
dimentos bilaterais com 99% de certeza (Moses, 1986) (Mitchell, 1997b). Os
resultados sao mostrados na Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Resultados do Teste ¢ as melhores médias do CGI.

Modelos Comparados Conclusao
Nova versdo da arquitetura e versdo prévia da arquitetura Desempenho Similar
Nova versao da arquitetura e arquitetura com Q-Learning A nova versao da arquitetura é superior

Versao prévia da arquitetura e arquitetura com Q-Learning A versao prévia da arquitetura € superior

Estes resultados podem ser explicados considerando-se as argumentacoes
dos principais pesquisadores da area do aprendizado por reforco relacional
(Dzeroski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005), que defendem a su-
perioridade da representacao relacional sobre a representacao classica tabu-
lar da funcao Q, empregada no aprendizado por reforco. Estes pesquisadores
também defendem que um algoritmo de aprendizado por reforco com repre-
sentacao tabular pode levar um tempo mais longo para convergir para uma
politica 6tima em grandes dominios de problema. Portanto, esta seria uma
possivel explicacao para o melhor desempenho inicial das versdes prévia e
nova da arquitetura em relacao a versao empregando o Q-Learning.

De fato, para estes experimentos, o Q-Learning empregou como mecanismo
de representacao do conhecimento uma Tabela Q de 3150 posicoes. Por outro
lado, a versao prévia da arquitetura, empregando a representacao relacional
do conhecimento, aprendeu 345 regras de comportamento durante a fase de
aprendizagem e a nova versao da arquitetura, empregando a representacao
hibrida do conhecimento, aprendeu 285 regras de comportamento durante a
fase de aprendizagem. Estes resultados sugerem que a representacao relaci-
onal, tanto da versao prévia da arquitetura quanto da nova, podem permitir
uma representacao do conhecimento de um modo mais econéomico e mais efi-
ciente. Este resultado também sugere que a nova versao da arquitetura €
capaz de generalizar o conhecimento aprendido, uma vez que necessitou de
um numero menor de regras de comportamento para cumprir a mesma tarefa
que a versao prévia da arquitetura.

Os resultados obtidos neste novo conjunto de experimento confirmam os
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resultados obtidos anteriormente e mostram que a arquitetura pode exibir
comportamentos apropriados durante uma interacao social e aprender a par-
tir desta interacao, formando a base para a construcao de uma ferramenta
promissora para controlar robds sociaveis.

Finalmente, um exame dos resultados obtidos mostram que o mecanismo
hibrido de representacdo do conhecimento pode representar o conhecimento
de maneira mais eficaz que uma técnica de AR classica. Portanto, pode-se
afirmar que os resultados obtidos estao de acordo com a literatura existente
(Dzeroski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005) e que o mecanismo
proposto (MRC) constitui uma contribuicao para a area de pesquisa.

6.9 Cabeca Robodfica Interativa

ApoOs a realizacao dos experimentos sobre o aprendizado da atencao com-
partilhada, empregando o simulador de interac¢oes sociais, foram realizados
os ultimos experimentos e estudos previstos neste projeto de pesquisa, em-
pregando a cabeca robotica interativa apresentada na Secao 6.5. Estes expe-
rimentos foram realizados no contexto do aprendizado da atencao comparti-
lhada com o propodsito de se avaliar a capacidade de aprendizagem da arqui-
tetura proposta em um ambiente social real e controlado.

Adicionalmente, para demonstrar o valor do aprendizado da atencao com-
partilhada como precursor do aprendizado por meio de interacdes sociais, foi
realizado um conjunto de experimentos no contexto do aprendizado por tu-
telagem, empregando o mecanismo de aprendizagem por tutelagem proposto
neste trabalho, evidenciando que a atencao compartilhada permite o direcio-
namento da atencao de um agente sociavel para o aprendizado de conceitos
importantes do mundo real.

6.9.1 Experimentos de Aprendizado da Atencdo Compartilhada

Nesta secao, sao apresentados os principais resultados dos experimentos
executados para a avaliacao da arquitetura proposta no dominio de aplicacao
da aprendizagem da atencao compartilhada, empregando a cabeca robotica
interativa. O proposito destes experimentos foi a determinacao da capacidade
de exibicao de comportamentos apropriados e de aprendizagem da arquitetura
durante o controle do robé em um ambiente social real e controlado.

Para este novo conjunto de experimentos, o conhecimento de arquitetura
foi configurado da seguinte maneira. Quatro estimulos foram declarados:
face, object, attention € environment, no qual attention € um estimulo reforcador
gerado com a atencao do ser humano. Foram declarados quatro fatos para
definir que objetos vermelhos, amarelos, laranja e verdes sao frutas. Também
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foram declarados seis fatos para diferenciar a pose da cabeca do ser humano.
Adicionalmente, foram definidos alguns fatos para definir quando o rob6 esta
focalizando o ser humano ou uma fruta.

O modulo de emissao de respostas foi configurado como a seguir. A cons-
tante de aprendizagem (parametro )\) foi configurada com valor igual a 0.9. O
numero minimo de execucoes das regras de comportamento antes de se iniciar
o decréscimo da taxa de aprendizagem (parametro Nj,ie qctions) f0l configurado
com valor igual a 0. O valor padrao de aptidao (parametro (),;) foi configu-
rado com valor igual a 0.05. Foram definidas sete respostas de forma que o
robo pudesse olhar para o ser humano ou procurar frutas em cinco regioes
definidas ao girar sua cabeca para a esquerda ou para a direita. Isto foi feito
para discretizar o ambiente em regioes de interesse que tornaram possivel ao
robo aprender a seguir o olhar do ser humano para locais corretos, como nos
experimentos empregando o simulador de interacoes sociais.

O sistema motivacional foi configurado como descrito a seguir. Foram cri-
adas duas unidades de necessidade: socialize e play. O limiar de ativacao do
sistema motivacional foi fixado em 0.50. A inclinacao da funcao sigmoéide das
unidades de necessidade (parametro ¢) foi configurada com valor igual a 0.20.
Para a unidade socialize, o bias foi configurado com valor igual a 1.00 € o peso
de sua conexao foi configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexao recor-
rente foi configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexdes das uni-
dades de entrada (hear(attention), see(frontal(face)), see(looking_frontal(face)),
see(looking_fruit(object))) foram configurados, respectivamente, com os valores
—1.50, 0.95, —1.50 e 0.50. Para a unidade play, o bias foi configurado com os
valores 0.90, e o peso de sua conexao, configurado com valor igual a 0.5. O
peso da conexao recorrente foi configurado com valor igual a 1.00. Os pe-
sos das conexdes das unidades de entrada (hear(attention), see(frontal(face)),
see(looking_frontal(face)), see(looking_fruit(object))) foram configurados, respec-
tivamente, com os valores —0.90, 1.00, 0.90 e —1.50. Durante o processo de con-
figuracao da arquitetura, verificou-se empiricamente que estes valores produ-
ziram os melhores resultados.

Conforme a metodologia apresentada na Secao 6.4, os experimentos foram
compostos por uma fase de aprendizagem de 1.000 ciclos de interacao. Du-
rante a fase de aprendizagem, o ser humano mantinha o foco inicialmente no
robo até que este estalecesse o contato ocular. Entao, uma fruta era posi-
cionada no ambiente e o ser humano direcionava o seu olhar a mesma. O
ser humano mantinha o seu olhar no objeto selecionado até o rob6 emitir
uma resposta (executacao uma acao motora). Depois, a fruta era removida
e o ser humano voltava a olhar para o robd, aguardando que este estabelece
novamente o contato ocular. Este procedimento foi executado para simular
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uma interacao social na qual dois agentes estao mantendo contato ocular e
entao um deles direciona o olhar para um evento ou objeto interessante no
ambiente.

Nas primeiras 30 unidades de tempo da fase aprendizagem, nenhum objeto
foi posicionado no ambiente e o ser humano manteve o seu foco no rob6 ao
longo de todo este periodo de tempo. Nestas primeiras 30 unidades, o robo
aprendeu que estabelecer o contato ocular com ser humano produz alguns
estimulos reforcadores de atencao do mesmo, satisfazendo sua necessidade
de socializacao (unidade de necessidade socialize configurada no sistema mo-
tivacional). Este procedimento foi executado para modelar o comportamento
do robo de procurar por um ser humano e manter contato ocular sempre
que sente necessidades de socializacao. Depois das 30 primeiras unidades de
tempo, a fase de aprendizagem prosseguiu empregando uma fruta como de-
clarado acima. A partir deste ponto da aprendizagem, o robd sempre olhava
para o ser humano quando queria interagir socialmente (unidade de necessi-
dade socialize estava ativa). Entretanto, quando uma fruta era posicionada
no ambiente e o ser humano direcionava seu olhar para esta, o robd perdia
a atencao do humano e comecava a procurar por qualquer estimulo no ambi-
ente que pudesse satisfazer seus estados internos (unidades de necessidade
socialize ou play). Quando o robo olhava para um objeto definido como uma
fruta na base de conhecimento da arquitetura, este satisfazia suas necessida-
des, por meio da diminuicao do valor de ativacao da unidade de necessidade
play. Adicionalmente, se o robd focasse uma fruta que também era o foco de
atencao do ser humano, este ultimo voltava a dar atencao ao robo, em relacao
a fruta a qual ambos estavam focando.

Como as frutas eram posicionadas no ambiente somente quando o ser hu-
mano direcionava seu foco para as mesmas, depois de uma historia de refor-
camento o robo aprendeu seguir o olhar do ser humano para receber a atencao
dele e satisfazer suas necessidades de brincar e socializar.

A capacidade de aprendizagem da arquitetura foi analisada observando-se
a interacao do robo com o ser humano e com o ambiente e pela computacao da
métrica CGI), dada pela Equacao (6.1), apresentada na Secao 6.4. Conforme a
metodologia apresentada na Secao 6.4, para quantificar o aprendizado da ar-
quitetura durante os experimentos, a fase de aprendizagem era interrompida
em pontos especificos (a cada 100 unidades de tempo) e uma fase de valida-
cao do conhecimento adquirido era iniciada para avaliar o comportamento da
arquitetura. Esta avaliacao era executada por 20 corridas de 100 unidades de
tempo (100 ciclos de interacao). Para cada corrida, o valor do CGI era com-
putado e, depois das 20 corridas, a média e desvio padrao das 20 medidas
eram calculados, dados respectivamente pelas Equacodes (6.3) e (6.4), apre-
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sentadas na Secao 6.4. Depois das 20 corridas da fase de avaliacao, a fase de
aprendizado era retomada do ponto no qual esta havia sido interrompida.

Na Figura 6.22, € apresentada a curva de aprendizado que demonstra o
progresso da aprendizagem durante os experimentos. Esta figura mostra um
grafico que apresenta o valor da média do CGI para cada fase de avaliacao,
em pontos especificos durante a fase de aprendizagem. Os resultados obtidos
mostram que o valor do CGI é crescente no decorrer da fase de aprendizagem,
demonstrando as capacidades de aprendizagem da arquitetura.
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Figura 6.22: Evolucao do aprendizado durante os experimentos. A curva apre-
senta a avaliacao do conhecimento adquirido pela arquitetura com o passar do
tempo. Em pontos especificos do processo de aprendizagem, este era tempo-
rariamente interrompido e uma fase de avaliacdo do comportamento do robo
era executada por 20 corridas de 100 unidades de tempo. Para cada corrida,
era computado o valor do CGI e depois das 20 corridas era calculada a média
e desvio padrao das 20 corridas.

Estes resultados mostram que a arquitetura € capaz de exibir comporta-
mentos apropriados durante uma interacao social real e controlada. Adici-
onalmente, os resultados confirmam os resultados dos experimentos anteri-
ores, mostrando que a arquitetura pode aprender a partir de uma interacao
social. Os resultados mostram ainda que a arquitetura suporta a modelagem
de comportamentos, isso €, ela possibilita que o comportamento do robo seja
modelado por meio de aproximacoes sucessivas, por meio do reforco e encade-
amento de comportamentos inatos para a implantacao de um comportamento
mais complexo. Nestes experimentos, isto foi realizado pela modelagem do
comportamento de procurar por um ser humano e, apos isso, pela modelagem
do comportamento de seguir o olhar deste.

Finalmente, um exame dos resultados obtidos mostram que a arquitetura
proposta € capaz de adquirir habilidades sociais basicas a partir de comporta-
mentos inatos existentes no repertorio do robo e da interacao com o ambiente.
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Os resultados evidenciam também que a arquitetura constitui uma contribui-
cao para a area de pesquisa sobre o aprendizado da atencdo compartilhada,
por representar um modelo de aprendizado desta habilidade tida como um dos
grandes desafios da robdtica sociavel. Adicionalmente, pode-se afirmar que os
resultados obtidos estao de acordo com a literatura existente na area (Fasel
et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003) (Nagai et al., 2003a) (Nagai et al.,
2003b) (Lau and Triesch, 2004) (Deak and Triesch, 2005) (Dube et al., 2004).

Portanto, os resultados mostram que a arquitetura € uma ferramenta po-
tencial para controlar robos sociaveis durante interacoes em um ambiente
social.

6.9.2 Experimentos de Aprendizado por Tutelagem

Nesta secao sao apresentados e discutidos os principais resultados obti-
dos com os experimentos executados para se avaliar a interface multimodal
e o mecanismo de aprendizagem por tutelagem proposto nesta pesquisa. No
cenario experimental, um ser humano direcionava a atencao do robo6 e lhe
apresentava diversos objetos com o objetivo de ensinar os nomes dos mesmos
ao robdo. Como apontado anteriormente, este experimento demonstra o valor
do aprendizado da atencao compartilhada como precursor do aprendizado so-
cial. Os objetos empregados nos experimentos foram 4 tipos de frutas: uma
maca vermelha, um limao amarelo, uma laranja, e uma roma avermelhada.
O proposito dos experimentos foi a avaliacdo da capacidade do mecanismo
de aprendizagem em exibir comportamento social apropriado, em aprender a
partir da interacao social e generalizar os conceitos aprendidos sobre os obje-
tos. Na Figura 6.23, € ilustrado o processamento de imagem executado pelo
sistema de visdo quando uma maca foi apresentada ao robo.

g
o

(@) (b) ()

Figura 6.23: Processamento de imagem executado pelo sistema de visao
quando uma macga foi apresentada ao rob6 (a). Primeiro, o sistema de vi-
sao processa o mapa de saliéncia (b). Entao, o sistema seleciona uma area de
interesse (c¢) baseado em dois limiares: saliéncia e raio minimo da regiao.

Para os experimentos, o mecanismo de aprendizagem por tutelagem foi
configurado da seguinte maneira. O limiar de confianca (¢.) foi configurado
com valor igual a 2 e o limiar de conhecimento (¢;) foi configurado com valor
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igual 6. A rede neural de ART2 foi configurada como a seguir. O parametro
de vigilancia (\) foi configurado com valor igual 0.999. Os parametros a, b, c e d
foram configurados respectivamente com valores iguais 10.0, 10.0, 0.1 € 0.9. Du-
rante o processo de configuracdo do mecanismo, verificou-se empiricamente
que estes valores produziram os melhores resultados.

Adicionalmente, a arquitetura foi configurada com o conhecimento prévio
que a permitiu ativar o mecanismo de aprendizagem por tutelagem quando o
ser humano solicitava ao rob6 o reconhecimento do objeto apresentado. Este
conhecimento prévio foi configurado na forma de estimulos auditivos que co-
dificavam os dialogos previstos durante os experimentos. Adicionalmente, o
conhecimento foi configurado na forma de regras de comportamento como a
regra a seguir:

see(looking_fruit(object))&hear(speech_identify) = recognizeobject()

socialize

Os experimentos foram compostos por uma fase de apresentacao na qual as
4 frutas foram apresentadas sob 5 diferentes condicoes de iluminacao: todas
as luzes acesas, somente a iluminacao natural, iluminacdo natural com uma
Jfonte de luz diretamente acima da fruta, iluminacdo natural com uma fonte de
luz acima e a esquerda da fruta, emphiluminacao natural com uma fonte de
luz acima e a direita da fruta, resultando em 20 apresentacoes das frutas para
cada fase de apresentacao.

Para avaliar o mecanismo de aprendizagem proposto, foram calculadas 5
meétricas durante os experimentos: taxa de conhecimento, taxa de suposicoes
corretas, taxa de suposicoes incorretas, taxa de erros e taxa de acertos. A taxa
de conhecimento € a freqiiéncia na qual o mecanismo de aprendizagem en-
trou no modo de conhecimento. A taxa de suposicées incorretas € a freqiiéncia
na qual o mecanismo de aprendizagem entrou no modo de incerteza € supos
incorretamente o nome da fruta. A taxa de suposicoes corretas € a frequién-
cia na qual o mecanismo de aprendizagem entrou no modo de incerteza e
supos corretamente o nome da fruta. A taxa de erros € a freqiiéncia na qual o
mecanismo de aprendizagem entrou no modo de conhecimento, mas apontou
incorretamente o nome da fruta. A taxa de acertos é a freqiiéncia na qual
o mecanismo de aprendizagem entrou no modo de conhecimento e apontou
corretamente o nome da fruta.

Para quantificar a capacidade de aprendizagem do mecanismo proposto, a
fase de apresentacao foi repetida 20 vezes (20 corridas), variando-se a sequién-
cia das condicoes de iluminacao, sempre esvaziando a memoria de conceitos
no inicio de uma nova corrida. Depois de cada corrida, foram calculadas as 5
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métricas descritas anteriormente e estas foram armazenadas. Entao, depois
das 20 corridas, a média e o desvio padrao das métricas foi calculado.

Na Tabela 6.9 sao mostrados os valores das médias e desvios padrao das
5 métricas para as 20 corridas executadas durante os experimentos. Adicio-
nalmente, na Tabela 6.9 € mostrada a média e o desvio padrao do tamanho
da memoria de conceitos ao término de cada corrida, exibindo o numero de
novos conceitos aprendido na fase de apresentacao.

Tabela 6.9: Resultados obtidos apos as 20 corridas de sessao de aprendizado
por tutelagem.

Métrica Média (%)
Taxa de conhecimento 7.50 + 4.93
Taxa de suposicoes corretas 15.00 + 7.34
Taxa de suposic¢oes incorretas 1.25 £ 2.64
Taxa de erros 1.88 +£ 2.03
Taxa de acertos 74.38 + 7.48
Tamanho da memoria de conceitos 8+1

Os resultados mostram que o mecanismo de aprendizagem € capaz de exi-
bir comportamento apropriado e aprender a partir de interacoes sociais. Os
resultados mostram também que durante os experimentos o mecanismo de
aprendizagem foi capaz de exibir conhecimento, incerteza, e certeza sobre os
nomes das frutas, durante a fase de apresentacao, permitindo um processo
de aprendizagem socialmente direcionado e de uma maneira mais natural. O
uso de certeza e incerteza sobre um objeto permitiu ao ser humano determi-
nar a compreensao exata do robd sobre o conceito aprendido. Os exemplos
seguintes ilustram como um ser humano interage com o robo de acordo com
suas respostas:

[Ser humano apresenta uma maca vermelha]

h —— Robo, o que € isso?
r —— Eu nao sei!

h —— Isto € uma maca.

r —— Certo.

h —— Isto mesmo!

[A condicao de iluminacao € alterada]

[Ser humano apresenta uma maca vermelha]
h —— Robo, o que € isso?

r —— Parece uma maca.

h —— Muito bom!
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[A condicao de iluminacao é alterada novamente]
[Ser humano apresenta uma maca vermelha]

h —— Robo, o que € isso?

r —— Isto € uma maca

h —— Muito bom!

Os experimentos demonstraram como € possivel transformar um problema
de aprendizado de maquina em um problema de colaboracao entre robos e se-
res humanos, empregando as habilidades sociais naturais dos seres humanos
para ensinar um roboé.

Os resultados também mostram que o mecanismo de aprendizagem pode
generalizar o conhecimento instruido, uma vez que o tamanho médio da me-
moria de conceitos € 8, apesar da apresentacao de 20 conceitos nas fases de
apresentacao. Esta generalizacao € executada, no mecanismo de aprendiza-
gem, por meio do agrupamento incremental de conceitos similares pela rede
neural ARTZ2.

Finalmente, um exame dos resultados obtidos mostram que a arquitetura
proposta € capaz controlar um robo sociavel em uma interacao controlada,
ainda que simples em comparacao com muitos trabalhos existentes na litera-
tura. Adicionalmente, os resultados evidenciam que a atencao compartilhada
€ uma habilidade social fundamental para o desenvolvimento social. Os resul-
tados mostram também como um dialogo colaborativo pode permitir que um
robd aprenda conceitos sobre objetos ou eventos importantes do ambiente.
Vale ressaltar aqui que os resultados obtidos estao de acordo com a literatura
existente (Nagai et al., 2003a) (Nagai et al., 2003b) (Dube et al., 2004) (Lockerd
and Breazeal, 2004).

Portanto, pode-se concluir que o mecanismo de aprendizagem por tutela-
gem, assim como a arquitetura robética, constituem uma ferramenta promis-
sora para controlar robos sociaveis durante interacoes em um ambiente social
real e controlado.

6.10 Consideracdes Finais

Este Capitulo apresentou a arquitetura robotica proposta neste trabalho de
pesquisa. A arquitetura proposta foi avaliada em diversos experimentos exe-
cutados em diferentes dominios de aplicacao, demonstrando a portabilidade
da arquitetura.

Os resultados obtidos com os experimentos demonstram a potencialidade
da arquitetura e dos demais modulos desenvolvidos como ferramenta para a
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construcao de robos sociaveis para diversos dominios de problema. Os resul-
tados obtidos mostram que a arquitetura € capaz de exibir comportamentos
apropriados e € capaz de aprender a partir de interacoes sociais.

Tais resultados também mostram que a forma de representacao hibrida do
conhecimento, adotada para a arquitetura, € capaz de representar grandes
quantidades de conhecimento de maneira economica e € capaz de generali-
zar de maneira incremental o conhecimento adquirido. Adicionalmente, esta
forma de representacao pode ser mais natural para um especialista em robo-
tica durante a configuracao da arquitetura.

Ainda, estes resultados mostram que o mecanismo de aprendizagem € ca-
paz exibir comportamento apropriado e aprender a partir de interacdes so-
ciais. Os resultados mostram também que, durante os experimentos, este
mecanismo permite um processo de aprendizagem socialmente direcionado e
de uma maneira mais natural.

No proximo Capitulo € apresentada uma discussao geral sobre esta pes-
quisa. Adicionalmente, sao feitas as consideracoes finais deste trabalho.



CAPITULO

7

Consideracoes Finais

O proposito desta pesquisa foi a exploracado e o desenvolvimento de estru-
turas e mecanismos que permitam o controle de robds sociaveis. Um propo-
sito adicional foi a organizacado destas estruturas e métodos em uma arquite-
tura robodtica com componentes reaproveitaveis, que possam utilizados para
a construcao de robos sociaveis para diversas aplicacoes. Ainda, o proposito
deste trabalho foi a investigacao de formas alternativas de representacao do
conhecimento capazes de representar e manipular grandes espacos de busca
e decisao.

Um exame da arquitetura proposta mostra que ela contém todos elementos
chaves das principais arquiteturas de controle robos sociaveis encontradas na
literatura, constituindo uma importante contribuicao para a literatura da area
ade pesquisa. O sistema motivacional proposto, embora simples, € capaz de
simular as necessidades internas do robo, podendo adicionar proé-atividade ao
comportamento social exibido durante as interacoes com o ambiente. Uma de-
ficiéncia que deve ser apontada em relacao ao sistema motivacional proposto
€ necessidade de se configurar os parametros do mesmo de forma empirica e
manual. Esta configuracao pode se tornar uma tarefa complexa dependendo
do dominio da aplicacao para o qual a arquitetura esta sendo configurada. O
sistema de percepcao da arquitetura suporta a conexao de diversos modulos
externos de percepcao como visao computacional, voz e algoritmos de aquisi-
cao de dados. Dentro dos limites da estrutura da arquitetura, o sistema de
percepcao serve, principalmente, ao proposito de codificar os estimulos rece-
bidos dos modulos de percepcao externos e propaga-los para os demais mo-
dulos da arquitetura. O sistema de comportamento da arquitetura proposta €
integrado ao sistema de aprendizagem formado pelo algoritmo de aprendizado
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por reforco nao deterministico. Este sistema constitui uma importante contri-
buicao desta pesquisa, uma vez que algumas das principais arquiteturas de
controle de robos sociaveis encontradas na literatura nao suportam o apren-
dizado. Vale ressaltar aqui que o sistema de aprendizagem € capaz de simular
os processos basicos de aprendizagem evidenciados na Analise do Compor-
tamento. Este sistema se diferencia da maioria dos sistemas existentes por

constituir um sistema de aprendizagem e selecao por consequéncias.

Outra importante contribuicao deste trabalho € a exploracao de novas for-
mas da representacao do conhecimento. Como pode-se verificar nos resulta-
dos obtidos com os experimentos executados, a forma de representacao relaci-
onal pode possibilitar uma representacao mais eficiente de grandes espacos de
busca e decisao. Os resultados obtidos nos experimentos comparativos entre
a arquitetura proposta empregando o MRC e o algoritmo Q-Learning classico
estao de acordo com os resultados da literatura que abordam uma importante
questao de pesquisa da area do aprendizado por reforco relacional, a genera-
lizacao incremental do conhecimento adquirido (Dzeroski et al., 2001) (Dries-
sens, 2004) (Otterlo, 2005). Ainda, deve-se ressaltar aqui que o conhecimento
codificado na forma de representacao adotada pode ser facilmente interpre-
tado por um especialista durante a configuracdo da arquitetura e pode ser
facilmente complementado por conhecimento prévio do dominio da aplicacao.
Este € um importante requisito para um arquitetura robotica que precisa ser
configurada para ser reutilizada em diversos dominios de aplicacao.

O proposito comum a todos os experimentos realizados durante este tra-
balho de pesquisa foi a validacao da capacidade de aprendizagem e controle
da arquitetura proposta durante as interacoes sociais. O objetivo final destes
experimentos € a validacao da arquitetura aplicada ao controle de um robo
real em um ambiente social controlado.

Os experimentos executados empregando o simulador de interacoes soci-
ais demonstraram que o desenvolvimento de uma arquitetura robotica consti-
tuida por mecanismos e estruturas inspiradas na analise do comportamento
pode ser uma ferramenta promissora para a construcao de robods sociaveis.
Os experimentos demonstraram também que a forma de representacao do co-
nhecimento adotada pode representar grandes espacos de busca de maneira
mais econdmica e eficiente, constituindo um importante requisito para a apli-
cacao da arquitetura em problemas reais. Adicionalmente, o aprendizado da
atencao visual compartilhada, realizado nos experimentos executados, consti-
tui uma importante contribuicao para a area de pesquisa da roboética sociavel,
uma vez que esta habilidade a apontada como fundamental e um grande desa-
fio desta area de pesquisa. Vale destacar aqui que os experimentos seguiram
uma metodologia similar a utilizada nos trabalhos apresentados por Triesch e
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seus colegas (Fasel et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003) (Lau and Triesch,
2004) (Deak and Triesch, 2005) e que os resultados obtidos estdao de acordo
com os demais trabalhos existentes na area (Nagai et al., 2003a) (Nagai et al.,
2003b) (Dube et al., 2004).

Os experimentos executados empregando a cabeca robotica interativa con-
firmaram os resultados obtidos com simulador de interacdes sociais. Vale
ressaltar aqui que a arquitetura robotica constituida por mecanismos € es-
truturas inspiradas na analise do comportamento pode ser uma ferramenta
promissora para a construcao de robos sociaveis reais. Os experimentos de-
monstraram também que a forma de representacao do conhecimento adotada
pode ser promissora para a aplicacao da arquitetura em problemas reais. Adi-
cionalmente, o aprendizado da atencao visual compartilhada em um ambiente
social real, demonstrado nos experimentos executados, demonstram que a ar-
quitetura constitui um modelo promissor para o aprendizado de habilidades
sociais basicas e constitui importante contribuicao para a area de pesquisa da
robotica sociavel, uma vez que esta habilidade € apontada como fundamen-
tal e como um grande desafio desta area de pesquisa. O desenvolvimento do
modulo de aprendizagem por tutelagem e os experimentos realizados demons-
tram como a arquitetura roboética proposta pode ser facilmente estendida pela
integracao de novos modulos sociais. Estes experimentos também demostram
o valor do aprendizado da atencao compartilhada como precursor do apren-
dizado social. Adicionalmente, estes experimentos mostram a capacidade da
arquitetura em utilizar o conhecimento previamente adquirido para executar
tarefas mais complexas, em conformidade com os ciclos de evolucao de proje-
tos apresentados na Secao 2.2.

E importante neste ponto destacar que os resultados obtidos com os ex-
perimentos realizados com a cabeca roboética abordam diversas questoes de
pesquisa da area da robotica sociavel. O sistema de visao desenvolvido du-
rante este trabalho € capaz de simular as preferéncias visuais de uma crianca
entre os 6 e os 18 meses de idade. Este sistema, embora simples, apresenta
caracteristicas similares aos principais sistemas de visao propostos na lite-
ratura (Breazeal and Scassellati, 1999) (Breazeal, 2000) (Scassellati, 2001a)
(Aggarwal and Cai, 1999) (Goodrich and Schultz, 2007). O sistema de voz
desenvolvido € capaz reconhecer a linguagem natural falada no idioma Por-
tugués Brasileiro, possibilitando que uma interacao mais natural com o robo.
Estes dois sistemas constituem uma interface multimodal capaz de fornecer
os estimulos necessarios e relevantes ao robé durante uma interacao social,
constituindo uma importante contribuicao para a area. Como apontado an-
teriormente, os resultados obtidos pelos experimentos com o robd evidenciam
que a arquitetura proposta € capaz de adquirir habilidades sociais basicas a
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partir de comportamentos inatos existentes no repertorio do robo e da inte-
racao com o ambiente. Os resultados evidenciam também que a arquitetura
constitui uma contribuicao para a area de pesquisa sobre o aprendizado da
atencao compartilhada, por representar um modelo de aprendizado desta ha-
bilidade tida como um dos grandes desafios da robética sociavel (Kaplan and
Hafner, 2004). Adicionalmente, deve-se ressaltar novamente que esta habili-
dade € considerada a base essencial para o desenvolvimento das habilidades
sociais e cognitivas (Deak et al., 2001) (Smith and Ulvund, 2003) (Nagai et al.,
2003a) (Kanda et al., 2004). Os experimentos realizados com o mecanismo de
aprendizagem por tutelagem demonstraram como € possivel transformar um
problema de aprendizado de maquina em um problema de colaboracao entre
robos e seres humanos, evidenciando como um dialogo colaborativo pode per-
mitir que um rob6 aprenda conceitos sobre objetos ou eventos importantes
do ambiente. Ainda, vale ressaltar que estes experimentos abordaram outra
importante questao de pesquisa da area da robdtica: o aprendizado de robos
sociaveis (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2004) (Lockerd and Breazeal, 2004).

Durante os experimentos executados com a cabeca robdética interativa, fi-
caram evidentes algumas deficiéncias relativas a configuracao da arquitetura,
modulos de percepcao e recursos computacionais.

A configuracao manual e empirica do sistema motivacional tornou-se, como
apontado na Secao 6.6, uma tarefa complexa e trabalhosa. O processo de con-
figuracao de todos os parametros da arquitetura foi executado segundo uma
metodologia de tentativa e erro e demandou a execucao de diversos testes de
interacao com robo por quatro dias, até o estabelecimento de uma configura-
cao apropriada para a aplicacao em questao. Entretanto, deve-se ressaltar que
a configuracao da base de conhecimento da arquitetura (regras de comporta-
mento, regras de restricao, respostas, fatos e estimulos) foi muito facilitada
pela forma de representacao do conhecimento adotada.

O sistema de visao computacional apresentou diversas deficiéncias relati-
vas a biblioteca responsavel por detectar faces humanas e estimar a pose da
cabeca (biblioteca Watson). Verificou-se, apds a realizacdo de diversos expe-
rimentos preliminares com o sistema completo, que o modelo inicial da face,
formado pela Watson durante a sua inicializacao, se degradava quando o robo
perdia o contado com o ser humano, quando este direcionava seu olhar a
outro lugar do ambiente para procurar uma fruta ou algum objeto. Este pro-
blema foi solucionado com a retirada da camera responsavel pela aquisicao
da imagem para a Watson e pelo posicionamento desta camera de maneira a
manter o foco permanente no ser humano. Desta forma, a camera da Watson
foi posicionada atras do rob6, em uma plataforma que permitia que esta cap-
turasse as imagens da face do ser humano durante a interacao com o robo.
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Entretanto, esta solucdo pode implicar em problemas antropomorficos, uma
vez que € mais natural para um ser humano que os “olhos” do robd estejam
posicionados na face do mesmo. Portanto, vale apontar aqui a importancia
de uma pesquisa futura com o objetivo de se aprimorar a técnica empregada
para a deteccao da face e estimativa da pose.

Alguns problemas menores podem ser apontados sobre o sistema de vi-
sao, relativos ao modulo de deteccao e reconhecimento de objetos. Na versao
desenvolvida durante esta pesquisa, este moédulo emprega apenas a deteccao
das cores dos objetos, tornando o mecanismo pouco robusto quanto a varia-
cao da luminosidade do ambiente. Portanto, vale apontar aqui a importancia
de uma pesquisa futura com o objetivo de se incorporar novas técnicas para a
deteccao de objetos, como a deteccao de forma e textura.

Outra deficiéncia que pode ser apontada € relativa aos recursos compu-
tacionais. Todo os sistemas de controle, incluindo o sistema de visao, voz,
arquitetura de controle e sistema motor, foi utilizado em um unico compu-
tador: um notebook com um processador AMD de 1.80 Ghz, com 1.00 Gb
de memoria RAM, com o sistema operacional Windows XP Pro. Esta escolha
foi motivada pelo fato de se poder transportar o sistema juntamente com o
robo para lugares diferentes de maneira pratica. Entretanto, esta configura-
cao apresentou diversos problemas durante os experimentos, uma vez que o
Windows apresentou dificuldades em tratar as diversas tarefas simultaneas
em execucao no computador, ocasionando muitas falhas de reconhecimento
de voz e degradacoes do modelo da face do ser humano, além de alguns tra-
vamentos no sistema motor do robo6. Embora esta deficiéncia de recursos nao
tenha impedido a realizacao dos experimentos com sucesso, pode-se ressaltar
aqui a necessidade de se empregar ao menos trés nos de processamento inde-
pendentes para possibilitar a realizacao de interacoes sociais complexas com
0 robod.

Vale novamente ressaltar que este trabalho constitui a base para o desen-
volvimento de uma ferramenta para construcao de robds sociaveis. A arquite-
tura, estruturas, métodos e modulos desenvolvidos no presente trabalho, per-
mitem interacoes sociais limitadas em um ambiente social real e controlado.
Portanto, € necessario o desenvolvimento e a integracao de novos modulos
sociais que permitam a aplicacdao da arquitetura e a construcao de um robo
sociavel capaz de interagir de uma maneira mais natural em um ambiente
real nao estruturado. Trabalhos futuros podem incluir o desenvolvimento de
novos mecanismos sociais que introduzam novas habilidades ao robd, como
apresentado na proxima Secao.

Finalmente, vale ressaltar novamente que até o momento, segundo o le-
vantamento bibliografico feito pelo pesquisador e pelo grupo de pesquisa, nao
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existem trabalhos similares dentro da robética sociavel, sendo desenvolvidos
no Brasil.

Principais Confribuicoes

Embora existam, na literatura, diversos trabalhos relacionados a roboética
sociavel, uma vez que esta tem se mostrado uma area de pesquisa muito ativa,
pode-se considerar a pesquisa bibliografica, conduzida durante este trabalho,
como uma contribuicao desta Tese, uma vez que procurou-se reunir os princi-
pais trabalhos relacionados a esta area de pesquisa. Adicionalmente, pode-se
citar as seguintes contribuicoes resultantes deste trabalho:

¢ O desenvolvimento e a exploracao de uma arquitetura roboética (Policastro
et al., 2006) (Policastro et al., 2007a) (Policastro et al., 2007b) (Policastro
et al., 2008b) que formara uma ferramenta para o projeto de robos soci-
ais. A arquitetura proposta apresenta os principais componentes encon-
trados nas mais importantes arquiteturas roboticas de robos sociaveis
encontradas na literatura, estando em conformidade com os principais

resultados encontrados na area de pesquisa;

e O desenvolvimento e a exploracao de algoritmos e técnicas inspirados nos
processos evidenciados na Analise do Comportamento (Policastro et al.,
2006) (Policastro et al., 2007a) (Policastro et al., 2007b). A arquitetura
proposta € capaz de simular os principais processos basicos de aprendi-
zado evidenciado na Analise do Comportamento, constituindo um impor-
tante resultado para as areas da Psicologia e da Robatica;

e O desenvolvimento e a exploracao de algoritmos baseados na técnica de
aprendizado por reforco e a exploracdo novas alternativas para a re-
presentacao do conhecimento (Policastro et al., 2006) (Policastro et al.,
2007a) (Policastro et al., 2007b) (Policastro et al., 2008c). Embora o algo-
ritmo desenvolvido nao seja inteiramente inédito, este apresenta meca-
nismos e estruturas, inspiradas na Analise do Comportamento, que per-
mitem o aprendizado pela consequéncia (aprendizado por contingéncia)
. Adicionalmente, o algoritmo de aprendizagem apresenta boa conver-
géncia, como pode-se verificar na discussao provida nesta Tese. Ainda,
0os mecanismos € estruturas de representacao do conhecimento atendem
a importantes questdes sobre a representacao do conhecimento, como a
generalizacao incremental do conhecimento adquirido, por meio do em-
prego de uma rede neural auto-organizavel. Como apontado anterior-
mente, estes algoritmo constituem um modelo computacional inédito do
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aprendizado da atencao visual compartilhada e sao uma importante con-
tribuicao para a area de pesquisa da roboética sociavel, uma vez que esta
habilidade a apontada como fundamental e um grande desafio desta area
de pesquisa.

e O desenvolvimento de um sistema de visao e de voz e de um sistema moti-
vacional para robos sociais (Policastro et al., 2008a). Embora os sistemas
de visao e voz e motivacional desenvolvidos neste trabalho sejam relati-
vamente simples, em relacao a outros sistemas existentes na literatura,
os resultados obtidos com os experimentos empregando estes sistemas
demonstram resultados promissores. Todos estes sistemas, mecanismos
e estruturas desenvolvidos foram a base para o desenvolvimento de uma
ferramenta para a construcao de robos sociaveis;

e O desenvolvimento de um simulador de interacoes sociais (Policastro
et al., 2007b) (Policastro et al., 2008c) capaz de simular a interacao en-
tre um ser humano e um robo, no contexto do aprendizado da atencao
compartilhada. Este simulador possibilitou a validacao das estruturas e
meétodos da arquitetura robotica proposta nesta pesquisa, antes da uti-
lizacao desta arquitetura de controle nos experimentos com o robo real.
Desta forma, € possivel validar o funcionamento de novos algoritmos an-
tes de integra-lo ao sistema de controle do robo, possibilitando o ajuste
e o refino dos algoritmos de forma rapida e controlada. Este simulador
integra o conjunto de ferramenta para a construcao de robos sociaveis;

e O desenvolvimento de um mecanismo de aprendizado por tutelagem (Po-
licastro et al., 2008a). O mecanismo de aprendizagem proposto neste
trabalho de pesquisa € capaz de associar estimulos visuais e auditivos
para simular a aprendizagem de conceitos sobre objeto do real mundo
por meio da tutelagem de um ser humano. Os resultados obtidos com os
experimentos estao de acordo com a literatura da robética sociavel, es-
pecificamente sobre o desenvolvimento de abordagens de aprendizagem
por meio de interacoes sociais.

Trabalhos Futuros

Baseado nas discussoOes apresentadas e na literatura existente, pode-se
apontar alguns trabalhos futuros para abordar diversas questdes de pesquisa
da area da robotica sociavel:

e Aprendizado de robds sociais. Embora o presente trabalho de pesquisa
aborde tal questao, ainda existem grandes desafios a serem superados
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para possibilitar que um robo sociavel possa ser ensinado da mesma ma-
neira que um ser humano (ou a mais similar possivel). Neste contexto,
pode-se destacar como trabalho futuro a pesquisa e o desenvolvimento
de métodos que possibilitem o aprendizado por imitacao ou o desenvolvi-
mento de métodos mais sofisticados que possibilitem o aprendizado por
tutelagem.

e Deteccao e Rastreamento de faces. Com base nas deficiéncias apresen-
tadas nas discussoes sobre os experimentos com o robo, pode-se des-
cartar que um grande desafio nesta area € o desenvolvimento de uma
abordagem de rastreamento de faces humanas e da pose da cabeca que
apresente robustez em diversas condicoes de iluminacao e posicao inicial
de uma face detectada, suportando longas interacées em ambientes nao
estruturados e dinamicos.

e Deteccao de objetos. Outro trabalho futuro que pode ser destacado, em
relacao a sistemas de percepcao, envolve o aperfeicoamento do atual mo-
dulo de deteccao de objetos para incorporar forma e textura, tornando
esta abordagem mais robusta a variacao da luminosidade do ambiente.

e Motivacao. Embora o sistema motivacional, desenvolvido durante este
trabalho, tenha servido ao proposito de conferir pro-atividade ao robo
sociavel, a incorporacao de emocoes (como explorado em diversos traba-
lhos recentes da literatura), pode conferir uma maior robustez ao mesmo,
além de possibilitar o desenvolvimento de robos sociaveis capazes de re-
alizar interacoes mais complexas e longas.

e Interacao social. Se realmente o objetivo desta linha de pesquisa, iniciada
no Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao - ICMC-USP, € o
desenvolvimento de um robd sociavel, entao pode-se apontar como um
importante trabalho futuro o desenvolvimento de um modulo de intera-
¢oes de longo prazo, integrando motivacao, emocoes, visao € Voz.

Espera-se que novos trabalhos possam se utilizar dos problemas de pes-
quisa citados anteriormente, bem como que o presente trabalho contribua,
efetivamente, para o desenvolvimento da area da roboética sociavel em intera-
¢ao com outras areas do conhecimento, como a Psicologia.
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