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Resumo

Robôs sociáveis devem ser capazes de interagir, se comunicar, compreen-
der e se relacionar com os seres humanos de uma forma natural. Existem
diversas motivações práticas e científicas para o desenvolvimento de robôs
sociáveis como plataforma de pesquisas, educação e entretenimento. Entre-
tanto, embora diversos robôs sociáveis já tenham sido desenvolvidos com su-
cesso, ainda existe muito trabalho para aprimorar a sua eficácia. A utilização
de uma arquitetura robótica pode reduzir fortemente o esforço requerido para
o desenvolvimento de um robô sociável. Tal arquitetura robótica deve pos-
suir estruturas e mecanismos para permitir a interação social, o controle do
comportamento e a aprendizagem a partir do ambiente. Tal arquitetura deve
ainda possuir estruturas e mecanismos para permitir a percepção e a atenção,
a fim de permitir que um robô sociável perceba a riqueza do comportamento
humano e do meio ambiente, e para aprender a partir de interações sociais.
Os processos de aprendizado evidenciados na Análise do Comportamento po-
dem levar ao desenvolvimento de métodos e estruturas promissoras para a
construção de robôs sociáveis capazes de aprender por meio da interação com
o meio ambiente e de exibir comportamento social apropriado. O proposito
deste trabalho é o desenvolvimento de uma arquitetura robótica inspirada na
Análise do Comportamento. A arquitetura desenvolvida é capaz de simular o
aprendizado do comportamento operante e os métodos e estruturas propostos
permitem o controle e a exibição de comportamentos sociais apropriados e o
aprendizado a partir da interação com o meio ambiente. A arquitetura pro-
posta foi avaliada no contexto de um problema real não trivial: o aprendizado
da atenção compartilhada. Os resultados obtidos mostram que a arquitetura
é capaz de exibir comportamentos apropriados durante uma interação social
real e controlada. Ainda, os resultados mostram também que a arquitetura
pode aprender a partir de uma interação social. Este trabalho é a base para
o desenvolvimento de uma ferramenta para a construção dos robôs sociáveis.
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.
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CAPÍTULO

Introdução

Esta Tese de Doutorado tem como tema a exploração e o desenvolvimento
de robôs capazes de interagir com seres humanos de uma maneira natural,
denominados robôs sociáveis. Neste capítulo é apresentada uma visão geral
do trabalho de pesquisa realizado, bem como os objetivos e um resumo dos
resultados obtidos durante a pesquisa. Este Capitulo está organizado da se-
guinte maneira. Inicialmente são apresentadas as principais motivações para
a realização deste trabalho. Então, são mostrados os principais objetivos, o
tratamento executado para a consolidação dos mesmos e um resumo dos re-
sultados obtidos. Posteriormente é apresentada a organização desta Tese.

Motivação

Robôs sociáveis são agentes que fazem parte de um grupo heterogêneo,
uma sociedade de robôs ou humanos. Estes robôs não devem ser confundidos
com sistemas multi-robôs, nos quais diversos robôs devem interagir para a
execução de tarefas específicas.

Eles devem poder reconhecer outros robôs e seres humanos e se engajar em
interações sociais. Robôs sociáveis 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 robôs devem ser capazes de
aprender a partir das interações com os seres humanos, adquirindo novos
conhecimentos e adaptando seus comportamentos em resposta aos estímulos
do ambiente (Dautenhahn, 1995) (Dautenhahn and Billard, 1999).

Existem motivações científicas e práticas para o desenvolvimento de robôs
sociáveis (Breazeal, 2002). Alguns pesquisadores da área da sociologia (Col-
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2 Introdução

lins, 1990) (Restivo, 2001) defendem que o conhecimento e a habilidade de
se comportar apropriadamente são construções sociais e, portanto, para se
desenvolver uma máquina capaz de pensar, adquirir conhecimento e exibir
comportamentos apropriados, ela deve fazer parte de nossa sociedade. Então,
para um sistema artificial obter sucesso ele deverá ser social.

Pode-se aprender muito sobre a natureza humana com o processo de de-
senvolvimento de robôs sociáveis (Breazeal, 2002) (Webb, 2000). Robôs so-
ciáveis também são importantes em domínios de problema nos quais os robôs
devem interagir com os seres humanos para resolver tarefas específicas, ou em
domínios nos quais estes robôs possam ser utilizados como máquina persua-
siva (Robins et al., 2004) (Scassellati, 2001b) (Björne and Balkenius, 2005).
Ainda, nos últimos anos, tem aumentado também o interesse na exploração
de robôs sociáveis como robôs de entretenimento com comportamentos se-
melhantes aos animais (Michaud and Caron, 2000) (Scheeff, 2000) (Kaplan,
2001).

Embora muitos robôs socialmente interativos tenham sido construídos e
utilizados com sucesso, ainda existem muitas limitações a serem superadas
com o auxílio do desenvolvimento de novas técnicas e a melhoria das já exis-
tentes. A maioria dos robôs existentes possui habilidades limitadas de percep-
ção, de cognição e de comportamento, em comparação com seres humanos.
O desafio é o desenvolvimento de robôs que possuam a noção de socialização,
que possam desenvolver habilidades sociais e que possam mostrar empatia
e entendimento do mundo real. Esses robôs ainda representam um objetivo
distante e o alcance deste requer a contribuição de outras áreas do conhe-
cimento, como a Psicologia, a Ciência Cognitiva e a Sociologia (Dautenhahn,
1997) (Dautenhahn and Billard, 1999) (Scassellati, 2000).

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

Nas interações humano-robô, outro grande desafio é o desenvolvimento de
mecanismos eficientes que permitam ao robô compartilhar com uma pessoa a
atenção sobre um objeto ou evento do ambiente, caracterizando uma habili-
dade denominada atenção compartilhada. A atenção compartilhada é um dos
grandes desafios a ser solucionado pelos pesquisadores da robótica social (Ka-



Introdução 3

plan and Hafner, 2004). Esta habilidade é considerada a base essencial para o
desenvolvimento das habilidades sociais e cognitivas (Deák 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 atenção de outras pessoas de forma a compartilhar experiências sobre
objetos ou eventos interessantes (Bosa, 2002) (Dube et al., 2004) (Kaplan and
Hafner, 2004), possibilitando o aprendizado do que é importante no ambiente
(Deák and Triesch, 2005).

Adicionalmente, robôs sociáveis precisam agir pró-ativamente durante as
interações com o ambiente. O desenvolvimento de sistemas motivacionais ar-
tificiais possibilita que o robô não seja apenas um escravo do ambiente e da
situação, possibilitando que ele responda a certos estímulos de acordo com
suas necessidades internas. Neste contexto, o desafio é o desenvolvimento
de sistemas que permitam a simulação de emoções e necessidades, que per-
mitam ao robô interagir de maneira pró-ativa, além de formar a base para o
desenvolvimento de comportamentos mais complexos que permitam aos seres
humanos determinar o estado atual do robô em relação às suas necessidades
(Gadanho and Hallan, 2002) (Breazeal, 2003a) (Gockley et al., 2006).

Além da comunicação e da interação, um robô que co-existe diariamente
com pessoas deve ser capaz de aprender e se adaptar a novas experiências.
Um desafio fundamental é projetar robôs que possam ser ensinados da mesma
maneira que outra pessoa ou da forma mais semelhante possível (Daute-
nhahn, 1995) (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2004) (Policastro et al., 2007a) (Poli-
castro et al., 2008a).

Se um robô é parte do mundo físico e compartilha o ambiente com os seres
humanos, é provável que ele se encontre diariamente com estes. Neste con-
texto, o desenvolvimento de mecanismo que permitam estabelecer uma longa
interação com os seres humanos trás um importante desafio para o projeto de
robôs sociáveis (Breazeal, 2004).

Como pode-se verificar pelo exposto, existem diversos desafios para o de-
senvolvimento de abordagens que permitam aos robôs sociáveis aprender e
interagir de uma maneira mais natural. Os processos de aprendizagem e
modificação do comportamento, evidenciados na Análise do Comportamento,
uma área de Psicologia, podem levar ao desenvolvimento de estruturas e mé-
todos promissores para a construção de robôs sociáveis capazes de aprender
a partir das interações com o ambiente e capazes de exibir comportamento
social apropriado. Adicionalmente, a utilização de uma representação relaci-
onal de primeira ordem (Otterlo, 2005) pode prover um modo econômico para
representar o conhecimento necessário a grandes espaços de busca e decisão.

Ainda, como o projeto de robôs sociáveis pode variar muito em termos de
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estrutura, técnicas empregadas e objetivos sociais, uma vez que estes robôs
podem ser desenvolvidos para diversas aplicações, a organização das estrutu-
ras e métodos em uma arquitetura robótica composta por componentes reu-
tilizáveis pode reduzir o tempo e esforço requerido para a construção destes
robôs. Tal arquitetura precisa possuir estruturas e mecanismos que permitam
a interação social apropriada a partir da aprendizagem e das interações com
o ambiente, além de mecanismos que permitam ao robô perceber e entender a
riqueza do comportamento humano.

Objetivos

Apoiado pelas motivações expostas, um dos propósitos deste trabalho de
pesquisa é a exploração e o desenvolvimento de estruturas e mecanismos que
permitam o controle de robôs sociáveis. Adicionalmente, um objetivo deste
trabalho foi a organização destas estruturas e métodos em uma arquitetura
robótica com componentes reaproveitáveis que possam ser utilizados para a
construção de robôs sociáveis para diversas aplicações. Ainda, este trabalho
teve como objetivo secundário a investigação de formas alternativas de repre-
sentação do conhecimento capazes de representar e manipular grandes espa-
ços de busca e decisão. O desenvolvimento desta pesquisa foi concentrado em
alguns aspectos, considerados relevantes para uma contribuição na área da
robótica sociável, consubstanciados pelas seguintes questões de pesquisa:

1. Os processos de aprendizado evidenciados na Análise do Comportamento
podem levar ao desenvolvimento de estruturas e métodos promissores
para a construção de robôs sociáveis?

2. A utilização de uma representação híbrida composta por um mecanismo
neural e uma representação relacional de primeira ordem é capaz de re-
presentar e manipular grandes espaços de busca e decisão e generalizar
o conhecimento adquirido de maneira eficiente?

3. A arquitetura robótica resultante da organização das estruturas e méto-
dos desenvolvidos pode ser um bom modelo para o aprendizado de habi-
lidades sociais básicas como a atenção compartilhada?

4. É possível a construção de um robô sociável simples, utilizando a arqui-
tetura robótica proposta, capaz de realizar uma interação social contro-
lada?

Para o tratamento das questões de pesquisa apresentadas acima, foi rea-
lizada uma ampla pesquisa bibliográfica sobre robôs sociáveis, apresentada
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no Capítulo 2, seguida de uma pesquisa bibliográfica direcionada com foco
específico na teoria da Análise do Comportamento, uma importante ciência
inserida na área de conhecimento da Psicologia, apresentada no Capítulo 3.
Estas pesquisas possibilitaram a definição dos requisitos e a modelagem lógica
das estruturas e métodos que deveriam ser implementados para alcançar os
objetivos propostos neste trabalho. Adicionalmente, as pesquisas bibliográfi-
cas realizadas possibilitaram a definição de algumas técnicas computacionais
para a implementação das estruturas e mecanismos necessários para a reali-
zação deste trabalho.

Então, após as pesquisas bibliográficas necessárias ao embasamento teó-
rico, foram realizadas algumas atividades de planejamento e definição da ar-
quitetura proposta. Após estas atividades, a primeira versão da arquitetura
foi modelada. Esta versão foi implementada e testada em uma simulação de
um rato em uma Caixa de Skinner, um experimento clássico da Psicologia
(Catania, 1999) (Serio et al., 2004).

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

Após esta validação, foram verificadas diversas oportunidades de melho-
rias nos mecanismos e estruturas da arquitetura, de forma a torná-la mais
plausível e adequada à teoria na qual ela foi inspirada. Após esta primeira
avaliação, também foi realizado um estudo sobre a convergência do algoritmo
de aprendizado da arquitetura. A partir deste estudo e da validação, iniciou-
se um novo ciclo de planejamento, definição e modelagem para o aperfeiço-
amento dos mecanismos existentes e implementação de novos mecanismos
na arquitetura. Após isso, a arquitetura foi novamente validada empregando-
se o simulador da Caixa de Skinner para determinar a eficácia das mudan-
ças realizadas e determinação 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 simulação. Os resultados obtidos também
mostram que o algoritmo de aprendizagem da arquitetura pode constituir uma
importante contribuição para a área de aprendizado de robôs sociáveis. En-
tre suas mais importantes características pode-se citar a sua capacidade de
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mapear motivações, estímulos discriminativos e conseqüências para produzir
uma política de aprendizagem não determinística.

Após esta nova validação, a arquitetura foi refinada e suas estruturas e
métodos foram otimizados. Posteriormente, foram realizados diversos experi-
mentos para a validação da arquitetura em um problema de aplicação real e
não trivial, o aprendizado da atenção compartilhada (Dube et al., 2004) (Ka-
plan and Hafner, 2004). Para tanto, foi desenvolvido um simulador de in-
terações sociais (detalhado na Seção 6.8.1 do Capítulo 6), capaz de simular
os movimentos necessários ao robô e ao ser humano, além de fornecer estí-
mulos apropriados do ambiente. Após este estudo, novos mecanismos foram
incorporados à arquitetura para possibilitar a generalização do conhecimento
adquirido durante o processo de aprendizado. Então, foi realizado um novo es-
tudo para a comparação do desempenho desta nova versão da arquitetura com
a versão anterior, além da comparação destas com uma versão da arquitetura
empregando o algoritmo Q-Learning clássico como algoritmo de aprendizado.

Os resultados obtidos nestes novos experimentos mostram que a arqui-
tetura é capaz de simular os principais processos básicos de aprendizagem
evidenciados na Análise do Comportamento. Os resultados demonstram tam-
bém que a arquitetura é capaz de exibir comportamentos apropriados durante
uma interação 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 interação social. Portanto, nesta etapa
da pesquisa, pôde-se verificar que a arquitetura proposta é uma ferramenta
potencial para controlar robôs sociáveis durante interações em um ambiente
social. Adicionalmente, os resultados obtidos com estes novos experimentos
mostram que a arquitetura proposta é capaz de representar um modelo de
aprendizado da atenção compartilhada, sendo uma importante contribuição
deste trabalho para a área da robótica sociável.

Finalmente, após este estudo, a arquitetura recebeu um módulo de visão
computacional e um módulo de reconhecimento de fala, além de um sistema
motor e um mecanismo de aprendizagem por tutelagem. Após estas últimas
extensões, foi realizado um estudo empregando a versão final da arquitetura
para controlar uma cabeça robótica interativa em um experimento de apren-
dizado da atenção compartilhada em um ambiente social real. Os resultados
obtidos com estes experimentos confirmam todos os resultados anteriores e
mostram que a arquitetura é capaz de exibir comportamentos apropriados
durante uma interação social real e controlada. Estes resultados também
mostram que a arquitetura proposta é capaz de adquirir habilidades sociais
básicas a partir de comportamentos inatos existentes no repertório do robô e
da interação com o ambiente.



Introdução 7

Adicionalmente, para demonstrar o valor do aprendizado da atenção 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 instruído. Os
resultados obtidos mostram também que a arquitetura proposta é capaz con-
trolar um robô sociável em uma interação controlada, ainda que simples em
comparação com muitos trabalhos existentes na literatura. Adicionalmente,
os resultados evidenciam que a atenção compartilhada é uma habilidade so-
cial fundamental para o desenvolvimento social. Estes resultados permitiram
a validação final da arquitetura robótica proposta neste trabalho, assim como
a validação de toda a estrutura desenvolvida para possibilitar os experimen-
tos empregando os simuladores e o robô real, permitindo alcançar os objetivos
propostos neste trabalho.

O desenvolvimento deste trabalho de pesquisa contribuiu para a formação
de uma base para futuros trabalhos na área da robótica sociável. Os resulta-
dos obtidos constituem as estruturas fundamentais para a implementação de
comportamentos mais complexos e outros mecanismos de raciocínio e apren-
dizado por meio de interação com o ambiente. Vale aqui ressaltar que até o
momento, segundo o conhecimento deste pesquisador, não existem trabalhos
similares, na ótica da robótica sociável, sendo desenvolvidos no Brasil.

Organização da Tese

Este trabalho está organizado da seguinte maneira. No Capítulo 2, são
introduzidos alguns conceitos e considerações sobre o projeto e o desenvolvi-
mento de robôs sociáveis. No Capítulo 3, são introduzidos alguns dos princi-
pais conceitos e processos da Análise do Comportamento, a teoria base deste
trabalho. No Capítulo 4, são apresentados os conceitos sobre arquiteturas
robóticas e as principais arquiteturas existentes na literatura, além das ar-
quiteturas de controle de robôs sociáveis relacionadas ao presente trabalho.
No Capítulo 5, é apresentada a proposta deste trabalho de pesquisa, desta-
cando as diferenças entre este e os principais trabalhos relacionados existen-
tes na literatura, assim como as técnicas computacionais empregadas para o
desenvolvimento da arquitetura proposta. No Capítulo 6, são apresentados os
mecanismos e estruturas da arquitetura proposta, bem como os resultados
obtidos durante os diversos estudos realizados para a validação da mesma.
Adicionalmente, são apresentadas algumas discussões específicas sobre os
resultados obtidos. Finalmente, no Capítulo 7, são feitas as discussões sobre
os resultados, bem como as considerações finais deste trabalho.
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CAPÍTULO

Robôs Sociáveis

2.1 Considerações Iniciais

Robôs sociáveis são agentes que fazem parte de um grupo heterogêneo,
uma sociedade de robôs ou humanos. Estes robôs não devem ser confundidos
com sistemas multi-robôs, nos quais diversos robôs devem interagir para a
execução de tarefas específicas.

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

Existem motivações científicas e práticas para o desenvolvimento de robôs
sociáveis (Breazeal, 2002). Muitos pesquisadores da área da sociologia de-
fendem que o conhecimento e a habilidade de se comportar apropriadamente
são construções sociais e, portanto, para se desenvolver uma máquina capaz
de pensar, adquirir conhecimento e exibir comportamentos apropriados, ela
deve fazer parte da nossa sociedade. Então, para um sistema artificial obter
sucesso ele deverá ser social (Collins, 1990) (Restivo, 2001).

Os robôs sociáveis podem ser utilizados como plataforma de pesquisa, na
qual modelos computacionais de habilidades sociais podem ser implementa-
dos, testados e analisados por meio da inserção do robô em ambientes sociais
controlados. Desta forma, os robôs sociáveis podem ser utilizados por cientis-
tas para estudos e experimentos com o propósito de se entender a natureza
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social dos seres humanos (Breazeal, 2002). Adicionalmente, os robôs podem
ser utilizados como modelos para testar hipóteses de controle e comporta-
mento de criaturas vivas (Webb, 2000).

Robôs sociáveis também são importantes em domínios de problema nos
quais os robôs devem interagir com os seres humanos para resolver tarefas
específicas, ou em domínios nos quais estes robôs possam ser utilizados como
máquina persuasiva. Neste contexto, alguns pesquisadores têm empregado
robôs sociáveis como ferramentas de ensino ou como mediadores de interações
em terapias com crianças autistas (Robins et al., 2004) (Scassellati, 2001b)
(Björne and Balkenius, 2005).

Nos últimos anos, tem aumentado também o interesse na exploração de
robôs sociáveis como robôs de entretenimento semelhantes a animais (Mi-
chaud and Caron, 2000) (Scheeff, 2000). Neste contexto, pode ser desejável
que um robô desenvolva suas habilidades de interação com o passar do tempo.
Nesta área, alguns pesquisadores exploram modelos e métodos para ensinar
comportamentos complexos aos robôs (Kaplan, 2001).

Embora muitas pesquisas sobre robôs sociáveis estejam sendo desenvol-
vidas com sucesso, ainda existem muitas limitações a serem superadas. A
maioria dos robôs existentes possuem habilidades limitadas de percepção, de
cognição e de comportamento. Como sistemas especialistas, entretanto, é pos-
sível o desenvolvimento de robôs altamente sofisticados que atuam em áreas
com socialização restrita (Breazeal, 2000). O desafio é o desenvolvimento de
robôs que possuam a noção de socialização, que possam desenvolver habili-
dades sociais e que possam mostrar empatia e entendimento do mundo real.
Esses robôs ainda representam um objetivo distante e o alcance deste requer
a contribuição de outras áreas como Psicologia, Ciência Cognitiva e Sociologia
(Dautenhahn, 1997) (Dautenhahn and Billard, 1999) (Scassellati, 2000).

Neste Capítulo, são introduzidos os principais conceitos sobre robôs sociá-
veis, apresentando algumas considerações sobre abordagens, teorias e técni-
cas utilizadas para o desenvolvimento destes robôs. Este Capítulo está organi-
zado da seguinte maneira. Na Seção 2.2, são apresentados brevemente alguns
desafios a serem superados durante a realização de projetos de robôs sociá-
veis. Na Seção 2.3, são discutidas algumas questões sobre o desenvolvimento
de robôs sociáveis. Finalmente, na Seção 2.4, são feitas as considerações
finais deste Capítulo.

2.2 Projeto de Robôs Sociáveis

Nesta Seção, são apresentados alguns desafios a serem superados durante
a execução de projetos para a construção de robôs sociáveis. O sucesso da
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interação entre um robô sociável e os seres humanos não depende somente
dos mecanismos e estruturas do robô, mas também da sua robustez em ter-
mos de membro da sociedade (Sabanovic et al., 2007). A incorporação de
princípios relevantes do comportamento social humano e o entendimento do
contexto sócio-cultural no qual se darão as interações do robô em sociedade
poderão influenciar fortemente os resultados do seu projeto. Um robô sociável
somente será aceito em uma sociedade de humanos se este apresentar com-
portamentos sociais adequados, incluindo expressões faciais, gestos, atenção
e voz (Breazeal, 2003b) (Breazeal, 2004). Durante uma interação, tanto o robô
quanto ser humano devem compartilhar o controle da tarefa em questão. Os
robôs devem controlar e permitir o controle de uma conversação, alternando
entre fala e atenção sobre o parceiro social ou, ainda, segundo Skinner (Skin-
ner, 1953), pode-se supor interações adequadas a partir do ponto de vista do
comportamento verbal, no qual alternam-se os papéis de falante e de ouvinte.

O projeto de robôs sociáveis pode ser visto como a força motora para a
criação de uma nova Ciência Híbrida (Sabanovic et al., 2007). Estes projetos
devem envolver não somente engenheiros e cientistas da computação, mas
também cientistas sociais, psicólogos, desenhistas, entre outros. Em alguns
projetos, dependendo da aplicação do robô, um time de outros profissionais
pode ser incluso na equipe de desenvolvimento, como médicos, pedagogos e
professores (Robins et al., 2004) (Scassellati, 2001b) (Björne and Balkenius,
2005) (Sabanovic et al., 2007).

A produção de conhecimento durante a execução de um projeto de um robô
sociável não deve ser um desafio individual para cada membro da equipe, mas
sim um resultado de um esforço conjunto em um trabalho de colaboração
entre todos os membros desta equipe. Portanto, o projeto de um robô so-
ciável demanda a definição de uma metodologia e uma linguagem comum de
trabalho, para possibilitar a coordenação e a evolução da equipe de projeto,
assim como para um entendimento comum sobre o projeto que está sendo
desenvolvido (Sabanovic et al., 2007).

Durante a execução de um projeto de um robô, sociável ou não, são ne-
cessárias as resoluções de problemas que incluem desde o mecanismo de cog-
nição (planejamento, tomada de decisão, aprendizado social e conceitual, in-
corporação), percepção (navegação, sensibilidade do ambiente), interação com
os seres humanos (interface, dispositivos de entrada) até a arquitetura (sis-
tema de controle e sistema eletromecânico). Adicionalmente, no caso de um
robô sociável, é necessário a resolução de problemas adicionais impostos pela
interação social (Dautenhahn, 1998) (Breazeal, 2000) (Breazeal, 2002) (Deák
et al., 2007).

Uma abordagem recentemente empregada para o projeto de robôs sociáveis
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é a biologicamente inspirada. Nesta abordagem, os pesquisadores objetivam
criar robôs que imitam ou simulam o comportamento social ou inteligente en-
contrado nas criaturas vivas. Projetos biologicamente inspirados são baseados
em teorias da neurociência e ciências biológicas, 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 robô (Dautenhahn, 1997) (Dautenhahn, 1998)
(Dautenhahn, 2000) (Breazeal, 2000).

Embora o projeto de robôs sociáveis possa variar em termos de estrutura
e técnicas empregadas e objetivos sociais, uma vez que estes robôs podem
ser desenvolvidos para diversas aplicações, um exame da literatura permite
identificar alguns elementos comuns a estes projetos. Muitos pesquisadores
ressaltam a importância da validação do robô sociável 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-
ção de uma metodologia de execução de projeto segundo a qual o robô 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 alcançados.

Um possível processo de projeto de robôs sociáveis pode ser definido como
uma espiral na qual o robô pode ser desenvolvido de maneira incremental a
cada ciclo da mesma. Nas etapas iniciais do projeto, uma prova de conceito
e um protótipo do robô podem ser desenvolvidos para que a equipe efetue os
experimentos e validações iniciais. Então, um projeto mais detalhado pode
ser elaborado e, de maneira incremental, novas estruturas e métodos podem
ser incorporados ao robô, 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 análise. Durante
esta etapa, o domínio da aplicação deve ser descrito e identificado para ser
melhor compreendido. Os objetivos do projeto devem ser delineados e devem
ser definidas a equipe de desenvolvimento e as ferramentas a serem utilizadas
para construir o robô.

Após a análise do problema, o robô pode ser desenvolvido de maneira in-
cremental em ciclos de processo compostos por quatro fases, planejamento,
projeto, construção, observação e validação. 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 necessários para cada uma. Du-
rante o projeto, a equipe de projeto deve empregar processos de engenharia,
entre outros, para a modelagem dos entregáveis da fase sendo executada (do-
cumentos, especificações, softwares, peças, componentes, etc). Durante a
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construção, a equipe de projeto deve empregar as técnicas selecionadas para a
construção dos entregáveis da fase sendo executada. Durante a observação e
validação, a equipe deve submeter o robô a interações em ambiente real para
avaliar os problemas de projeto, o comportamento do robô e as próximas eta-
pas do projeto. Esta análise da interação social do robô, assim como de seu
comportamento, pode fornecer elementos relevantes para o aprimoramento do
projeto do robô e levar a um novo ciclo do processo. Ainda, em relação à fase
observação e validação, Sabanovic (Sabanovic et al., 2007) ressalta a impor-
tância da validação do robô em um ambiente social externo ao laboratório,
em interações com pessoas externas à equipe do projeto. Entretanto, deve-
se esclarecer que esta interação somente pode ser realizada em estágios mais
avançados do processo.

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

Análise

Planejamento

Projeto Construção 

Observação 
e Validação 

Figura 2.1: Ciclo de projeto de robôs sociáveis. Durante a análise a equipe
de projeto deve delinear os objetivos do projeto e as técnicas que serão em-
pregadas na construção do robô. Após isso, o processo de projeto inicia uma
espiral que passa pelas fases de planejamento, projeto, construção, observa-
ção e validação a cada ciclo do processo. Nos ciclos iniciais da espiral, uma
prova de conceito ou protótipo pode ser desenvolvido para que a equipe efetue
os experimentos e validações iniciais. Posteriormente, a cada ciclo uma nova
funcionalidade pode ser incorporada ao robô, de forma que este tenha todas
as funcionalidades desejadas de forma incremental.
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2.3 Considerações sobre Robôs Sociáveis

O desenvolvimento de agentes sociais precisa ser balanceado em termos de
cognição, aquisição de experiências, credibilidade e incorporação, entre outros
aspectos. Nesta Seção, são apresentadas algumas considerações sobre o de-
senvolvimento de mecanismos e estruturas para robôs sociáveis (Dautenhahn,
1998) (Breazeal, 2001) (Breazeal, 2002).

2.3.1 Atenção e Percepção

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

Especificamente, os robôs sociáveis precisam possuir uma percepção orien-
tada aos seres humanos, ou seja, otimizada para interagir com estes (Sidner
et al., 2004). Eles devem ser capazes de rastrear características humanas
(faces, mãos, corpo), além de interpretar a fala e a linguagem natural. Adici-
onalmente, eles devem incorporar mecanismos para o reconhecimento de ex-
pressões 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 percepção para robôs
sociáveis foram propostas na literatura. Em (Breazeal and Scassellati, 1999)
(Breazeal, 2002), por exemplo, é apresentado um sistema de atenção que inte-
gra percepções visuais: detecção de movimento; cores e faces humanas, jun-
tamente com efeitos de habituação. Cada percepção visual gera uma mapa de
características que são, então, combinados por meio de uma soma ponderada.
Esse sistema influencia e é influenciado por um sistema de comportamento e
por um sistema motivacional, provendo um sistema de atenção dependente
do contexto do ambiente e da situação e necessidade do robô. Desta forma, o
sistema combina as diversas características providas pelo sistema perceptual
juntamente com os estados atuais de motivação e comportamento para dire-
cionar os limitados recursos computacionais durante as interações sociais.

Para que um robô sociável seja capaz de interagir com seres humanos de
maneira natural, este também deve possuir mecanismos que permitam o reco-
nhecimento e a riqueza das informações transmitidas pela voz das pessoas. O
reconhecimento de voz é geralmente efetuado em um processo de duas etapas:
o processamento para transformar o sinal de áudio em um vetor de caracte-
rísticas, seguido pela busca do vocabulário em uma base de conhecimento
que contém a gramática a ser reconhecida. Muitos sistemas atuais de reco-
nhecimento de voz utilizam Modelos de Markov para determinar o vocábulo
mais semelhante ao sinal recebido (Rabiner and Jaung, 1993). Em diversas
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aplicações, um sistema de reconhecimento deve ser capaz de reconhecer as di-
versas dimensões da fala: quem está falando, o que está sendo falado e como
está sendo falado. Estas características permitem ao robô efetuar uma busca
pela pessoa que está falando, ou iniciar um diálogo, ou analisar as emoções
contidas na fala (Breazeal, 2000) (Lauria et al., 2002).

Adicionalmente, os robôs sociáveis devem ser capazes de integrar as per-
cepções visuais e auditivas, a partir de uma interface multimodal, para a for-
mação de conceitos e complemento das informações, uma vez que os seres
humanos freqüentemente utilizam gestos para complementar a fala e para
compactar informações geométricas (localização, direção de movimento) (Lo-
renz, 1998) (Wu and Huang, 1999) (Waldherr et al., 2000).

Na Literatura foram propostos muitos robôs que integram interfaces mul-
timodais, integrando visão, voz e personificação corporal, como por exemplo o
robô Maggie (Salichs et al., 2006) e o robô Grace (Gockley et al., 2007).

Em (Salichs et al., 2006) é apresentado um robô denominado Maggie que
permite a interação multimodal, utilizando toques, expressões faciais e cor-
porais, além de comunicação verbal. A base de Maggie é equipada com duas
rodas e dois motores com encoders. A base também é equipada com 12 para-
choques, 12 sensores ópticos infravermelhos e 12 sensores de ultra-som. So-
bre a base, existe um sensor laser para buscas e mapeamento do ambiente.
A parte superior do robô incorpora os mecanismos de interação. Sobre a pla-
taforma, foi adicionada uma cabeça com aspectos antropomórficos com uma
aparência atraente. A cabeça possui dois graus de liberdade (DOF) permitindo
movimentos básicos no sentido vertical e horizontal. A cabeça possui dois
olhos negros, uma boca, câmeras ocultas nos olhos e duas pálpebras móveis
e controláveis. Maggie possui dois braços com 1 DOF para prover expressões
não verbais por movimento do corpo. Ainda, um sistema de voz permite que
o robô fale e reconheça fala em Castelhano. Este robô possui também uma
câmera para localizar e rastrear pessoas próximas a ele.

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

Nas interações humano-robô, outro grande desafio é o desenvolvimento de
mecanismos eficientes que permitam ao robô compartilhar com uma pessoa
a atenção sobre um objeto do evento do ambiente, caracterizando uma ha-
bilidade social denominada atenção compartilhada. A atenção compartilhada
é um dos grandes desafios a ser solucionado pelos pesquisadores da robótica
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social (Kaplan and Hafner, 2004). Esta habilidade é considerada a base essen-
cial para o desenvolvimento das habilidades sociais e cognitivas (Deák 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 atenção de outras pessoas de forma a compartilhar experi-
ências sobre objetos ou eventos interessantes (Bosa, 2002) (Dube et al., 2004)
(Kaplan and Hafner, 2004), possibilitando o aprendizado do que é importante
no ambiente (Deák and Triesch, 2005).

Na literatura foram propostos diversos mecanismos da atenção comparti-
lhada que permitem ao robô adquirir a habilidade da atenção compartilhada
por meio de interações com o ambiente.

Em um importante trabalho ainda em andamento, por exemplo, (Fasel
et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003) (Lau and Triesch, 2004) (Deák and
Triesch, 2005) é apresentado um modelo desenvolvimentista da atenção com-
partilhada baseado na interação entre motivações inatas e aprendizado de
contingências. O modelo possui um conjunto básico de preferências afetivo-
motivacionais e habilidades de processamento de percepções, um mecanismo
de aprendizado por reforço e uma estrutura do ambiente social que provê
informações apropriadas para o aprendizado da habilidade da atenção com-
partilhada. Uma suposição fundamental é que os processos de aprendizado
do cérebro infantil se ajustam aos padrões da seqüência de eventos durante
as interações sociais. O conjunto básico é composto por: mecanismos de per-
cepções e motivações que simulam as preferências das crianças e direciona
o olhar para estímulos interessantes do ambiente, um mecanismo de habi-
tuação que progressivamente diminui o estímulo de um objeto do ambiente,
estratégias de aprendizado (adaptação) de comportamentos para satisfazer os
mecanismos de percepções citados, um ambiente estruturado provendo corre-
lações entre o olhar de um adulto e a localização de um estímulo interessante.

2.3.2 Auto-Motivação e Emoção

Robôs sociáveis precisam agir pró-ativamente durante as interações com
o ambiente. Para tanto, estes devem possuir mecanismos que levem a esta
pró-atividade. Neste contexto, um sistema motivacional possibilita que o robô
não seja apenas um escravo do ambiente e da situação, possibilitando que ele
responda a certos estímulos de acordo com suas necessidades internas. Esse
sistema pode servir como base para a construção de mecanismos de intera-
ção mais complexos, ativando comportamentos específicos para determinados
estímulos e contextos do ambiente. Muitos destes sistemas motivacionais in-
corporaram, ao menos, mecanismos emocionais rudimentares (Gockley et al.,
2006). As emoções são um importante sistema motivacional e possuem um
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papel importante no comportamento, na comunicação e na interação entre
seres humanos (Ekman, 1999) (Breazeal and Scassellati, 2000) (Gadanho and
Hallan, 2002) (Breazeal, 2003a).

Diversos pesquisadores argumentam que existe um pequeno conjunto de
emoções, denominadas básicas ou primárias, que foram preservadas durante
o processos de evolução, pois elas possibilitam a adaptação do comportamento
dos organismos a diversas situações com as quais as criaturas se deparam di-
ariamente. Entre as apresentadas na literatura como básicas, pode-se citar a
raiva, a aversão, o medo, a alegria, a tristeza e a surpresa. Estas emoções ser-
vem a propósitos específicos e emergem em determinados contextos do ambi-
ente, para preparar o organismo a responder apropriadamente (Ekman, 1999)
(Breazeal, 2003a).

As emoções podem ser utilizadas para determinar o controle entre modos
de comportamentos, coordenando ações, aprendizado e adaptação (Gadanho
and Hallan, 2002). Muitos pesquisadores investigaram o uso de emoções em
interações entre robôs 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) é apresentado um sistema motivacional que é composto por dois
subsistemas: um sistema que implementa um conjunto de necessidades e um
sistema que implementa emoções e estados de expressões. O sistema de ne-
cessidades influencia a seleção do comportamento do robô e o comportamento
expressivo do robô. O sistema de emoções e estados de expressão influencia
as expressões do robô e regula as interações com seres humanos. O sistema
motivacional e emocional é capaz de prover um retorno do estado interno do
mesmo, possibilitando que os seres humanos interpretem as necessidades do
robô e as satisfaçam. No modelo apresentado, as motivações do robô são
compostas por necessidades e emoções, estabelecendo suas necessidades e
influenciando como e quando o robô deve agir para satisfazê-las. As emoções
e necessidades de Kismet são projetadas de tal forma que o robô mostre um
comportamento positivo quando estiver em uma interação saudável com pes-
soas e demonstre emoções negativas quanto a interação estiver super ou sub
estimulando o robô. Em conjunto com as necessidades do robô, o sistema
emocional é projetado para ser um sistema flexível que coordena e recebe in-
formações sobre estímulos do ambiente e estados internos para produzir uma
resposta que atenda ao propósito de comportamento social apropriado, além
de manter o estado interno do robô em níveis aceitáveis. As emoções podem
ser ativadas por diversos eventos que são avaliados como sendo significantes
ao “bem estar” do robô. Uma vez ativa, uma emoção serve a um conjunto
particular de funções ou comportamentos que poderão atuar para estabelecer
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a relação desejada entre o robô e seu ambiente. As emoções motivam o robô
a entrar em contato com coisas que promovem seu “bem estar” e a evitar o
contato com coisas que não lhe fazem bem. Essa implementação é fortemente
inspirada em modelos da etologia sobre percepção, motivação, e comporta-
mento. Na Figura 2.2 é ilustrada a arquitetura deste sistema, exemplificando
o processamento do medo.

Sistema de Motivação

Necessidades
Socialização

Fadiga

Estimulação

Emoções e estados

Raiva

Medo

Felicidade

cansaço
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Figura 2.2: Sistema motivacional do robô Kismet. As setas indicam o fluxo
de informações entre os módulos. Quando o robô detecta algum estímulo no
ambiente, o sistema de percepção o codifica e o envia para o sistema de com-
portamento e para o sistema motivacional. A informação sobre os estímulos
é filtrada pelo extrator correspondente de cada processo de emoção e necessi-
dade. Como resultado, o sistema motivacional passa sua ativação a ao sistema
de comportamento que ativa o comportamento emotivo correspondente. Isto
gera uma alteração na expressão facial, postura de corpo, e qualidade vocal
(Breazeal, 2003a).

Em (Gadanho and Hallan, 2002), um modelo emocional é proposto, na
forma de uma rede neural recorrente, no qual as emoções dependem e influ-
enciam a percepção do ambiente. Esse modelo é integrado a uma arquitetura
de aprendizado por reforço com três diferentes propósitos: influenciar as per-
cepções, prover reforço e determinar quando uma situação deve ser reavali-
ada. O modelo foi implementado baseado em 4 emoções: felicidade, tristeza,
medo e raiva. A intensidade de cada emoção é determinada pelos sentimentos
internos correntes, definido como sensações e percepções. Entretanto, o es-
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tado emocional influencia os sentimentos internos do modelo por meio de um
sistema hormonal, produzindo um hormônio apropriado. O sistema hormonal
é simples e consiste de um hormônio associado a cada sentimento. A quan-
tidade de hormônio produzido por cada emoção é diretamente relacionada a
sua intensidade e ela depende dos sentimentos internos. Esse modelo, inte-
grado ao sistema de aprendizado, é utilizado para direcionar o comportamento
do robô e o aprendizado do mesmo de acordo com os estímulos do ambiente.
Na Figura 2.3 é ilustrada a arquitetura deste sistema emocional.

Emoção dominante

Emoções                                          

Sentimentos                                     

Sensações                                       

Sistema 
Hormonal

S
S

S
S

Figura 2.3: Arquitetura de um modelo emocional. Neste modelo, as emoções
não dependem diretamente da percepção imediata do agente do mundo, ou
seja, suas sensações. Eles dependem dos sentimentos que são uma combi-
nação das sensações e dos hormônios produzidos recentemente pelo sistema
hormonal em resposta às emoções ativas. Isto acrescenta ao estado de emoção
alguma memória sobre o passado recente (Gadanho and Hallan, 2002).

Em (Gockley et al., 2006), um modelo afetivo para robôs sociáveis é apre-
sentado. Este modelo possui um subconjunto básico de emoções sugeridas
por Ekman (Ekman, 1999). Estas emoções são: felicidade, tristeza, frustra-
ção, e raiva. Cada emoção é associada a um nível de intensidade, representado
como um número real que varia entre 0 (não existente) e 1 (intensidade mais
alta), como também uma taxa de valência (positivo ou negativo). Para cada
emoção, são definidas expressões de diferentes intensidades que podem ser
exibidas pela face do robô, de acordo com a intensidade da ativação da emo-
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ção. Este modelo é integrado ao sistema de reconhecimento de voz, de forma
que certas declarações podem disparar emoções específicas diretamente, como
elogios que causam felicidade ou insultos que resultam em tristeza. Neste mo-
delo, as emoções não acontecem simultaneamente e nem são utilizadas para
compor uma nova emoção complexa.

2.3.3 Aprendizagem

Além da comunicação e da interação, um robô que co-existe diariamente
com pessoas deve ser capaz de aprender e se adaptar a novas experiências.
Idealmente, as pessoas deverão poder ensinar para o robô como executar
novas tarefas ou detalhes de como executar uma determinada tarefa. Con-
seqüentemente, um desafio fundamental é projetar robôs que possam ser en-
sinados da mesma maneira que outra pessoa ou da forma mais semelhante
possível (Dautenhahn, 1995) (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2004).

Entretanto, existem algumas questões a serem consideradas durante o pro-
jeto dos mecanismos de aprendizagem. Frente a grande complexidade e nú-
mero de estímulos que chegam aos sistema de percepção de um robô, este
precisa decidir quais estímulos são relevantes para o seu aprendizado. A
determinação de quais estímulos são relevantes ao processo de aprendizado
pode ser entendida como uma questão de saliência (Itti et al., 1998) (Breazeal,
2002) (Breazeal, 2004). A saliência dos estímulos pode ser determinada in-
ternamente, por meio do processamento das propriedades dos estímulos (cor,
tamanho, orientação, proximidade, entre outras), ou externamente, aponta-
das por um professor.

Uma vez que os estímulos salientes foram determinados e identificados,
o robô deve ser capaz de determinar qual a ação a ser tomada no presente
contexto do ambiente (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2004). Conforme aumen-
tam as funcionalidades do robô, aumenta seu repertório de possíveis ações.
Este fato também contribui para um aumento no espaço de busca por ações
apropriadas. A determinação de qual ação deve ser tomada pode ser efetu-
ada de diversas maneiras. O robô pode selecionar ações e experimentá-las em
um processo de aprendizado por contingência, ou o robô pode selecionar suas
ações baseado em suas experiências prévias. Na literatura foram propostas di-
versas abordagens de aprendizagem para robôs sociáveis (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 robô humanóide, para
demonstrar que um diálogo colaborativo pode permitir a um robô aprender
uma tarefa por meio da tutelagem de um ser humano. O robô possui sistemas
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de visão e reconhecimento de fala para permitir a interação multimodal com
o mesmo. O sistema cognitivo recebe dados continuamente destes sistemas
de visão e fala, e os integra para formar diversas convicções sobre objetos do
mundo, assim como sobre gestos e fala dos seres humanos.

Em (Marom and Hayes, 2001), um mecanismo de imitação biologicamente
inspirado é apresentado, baseado em uma estrutura denominada mirror neu-
rons ou neurônios espelho. Estudos em primatas sugerem que essa estrutura
é responsável pela imitação de comportamentos e gestos observados em ou-
tros agentes. O mecanismo é composto por um sistema perceptual e por uma
rede de esquemas que simula as funções dos neurônios espelho. O sistema
de percepção é formado por uma rede neural auto-organizável de mapa de
características que é capaz de reconhecer e classificar os estímulos do ambi-
ente. A rede de esquemas é formada por esquemas de percepção e esquemas
de motor. Os esquemas são módulos independentes que quando ativados pro-
cessam informações perceptuais ou motoras. Cada esquema de percepção
mantém uma estrutura que pode reconhecer uma seqüência temporal de es-
tímulos do ambiente. Cada esquema de motor mantém uma estrutura que
gera uma seqüência motora que resulta em uma parte de um comportamento.
Quando um esquema de percepção da rede recebe um estímulo, ele o compara
com a estrutura armazenada para produzir um medida de confiança. Se essa
medida é suficientemente alta (acima de um limiar), então o correspondente
esquema motor é ativado.

Em (Gold and Scassellati, 2007), é apresentado um robô que aprende a
mapear a relação entre sua própria atividade motora e os movimentos reali-
zados, por meio da construção de um modelo Bayesiano. Após aprender este
modelo, que mapeia seus movimentos a seus comandos motores, o robô 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 cópia de seu próprio modelo de movimento, mas com as ativi-
dades motoras não explícitas. O robô emprega três modelos construídos 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-
tímulos percebidos no ambiente. O modelo de “objetos inanimados” é o mais
simples, no qual assume-se que objetos inanimados podem ter movimento
somente devido a ruídos dos sensores ou quando eles são manipulados. O
segundo modelo do robô é o “auto-modelo"no qual as ações motoras do robô
são mapeadas aos movimentos observados do mesmo. O terceiro modelo é
o que explica o movimento de outras pessoas (ou outros agentes animados)
no campo visual. Este modelo é idêntico ao auto-modelo. Entretanto, neste
modelo as ações motoras são inferidas pela observação 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) é apresentado um
modelo construtivo pelo qual o robô adquire a habilidade da atenção com-
partilhada baseado em um mecanismo da atenção visual e aprendizado com
auto-avaliação. O modelo apresentado é composto por: um módulo de aten-
ção visual, um controle de retorno visual, um módulo de aprendizagem com
um avaliador interno e um controle que produz uma saída composta pela se-
leção da saída do sistema de atenção visual ou do módulo de aprendizagem.
O sistema de atenção visual é capaz de detectar: cores, bordas, faces e mo-
vimentos. O controle de retorno visual recebe as características detectadas
do objeto in e gera um comando de motor para direcionar a cabeça do robô
para o objeto. Esse comando de motor é gerado pelo mapeamento entre a po-
sição (x, y) do objeto na imagem I e os ângulos vertical e horizontal da cabeça
do robô, que é então enviado para o controle de saída. O avaliador interno
verifica se a distância entre o centro da imagem capturada pela câmera e o
centro de um objeto detectado é menor que um limiar definido previamente,
para determinar o sucesso do sistema visual em localizar um objeto. O mó-
dulo de aprendizado é formado por uma rede neural de 3 camadas que recebe
como entrada a imagem capturada pela câmera do robô e os ângulos vertical
e horizontal da câmera. No modo de aprendizado, esta rede é treinada uti-
lizando o algoritmo back propagation. Essa rede neural produz como saída
os comandos de motor para direcionar a cabeça do robô para o objeto. Esse
comando de motor também é enviado para o controle de saída, que arbitra
entre a utilização dos comandos de motor do sistema visual ou do sistema de
aprendizado. Inicialmente, enquanto o sistema está aprendendo, o controle
de saída atribui uma alta prioridade para a seleção dos comandos de motor
produzidos pelo sistema visual. Nos estágios posteriores, o controle de saída
atribui, gradualmente, uma prioridade maior para a seleção dos comandos de
motor produzidos pelo sistema de aprendizado.

2.3.4 Comportamento

Seres humanos são atraídos por agentes que demonstram comportamen-
tos similares aos das criaturas vivas. Eles possuem uma tendência a animar
e a antropomorfizar os agentes da natureza e os artefatos tecnológicos. Antro-
pomorfismo é a tendência de atribuir características humanas a objetos com
o objetivo de auxiliar a racionalizar suas ações (Duffy, 2003). Seres huma-
nos tendem a interpretar comportamentos como sendo intencionais, mesmo
quando interagem com agentes artificiais (Duffy, 2003). Para obter êxito nas
interações com os seres humanos, os robôs sociáveis precisam exibir compor-
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tamentos que possibilitam às pessoas atribuir intenções e desejos, permitindo
assim uma interação natural entre os robôs e os seres humanos (Breazeal,
2002). Os robôs sociáveis precisam exibir comportamentos robustos e flexí-
veis em um ambiente dinâmico e complexo, e precisam responder de maneira
apropriada às situações do ambiente.

Um exemplo de robô capaz de exibir comportamentos sociais apropriados é
apresentado em (Arkin et al., 2001) (Arkin et al., 2003). Neste trabalho é pro-
posta uma metodologia para o desenvolvimento de um sistema comportamen-
tal baseado em trabalhos da psicologia e da etiologia. Um modelo etiológico
específico é 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 organização e na manutenção da seqüência de expressões do robô.
O sistema utiliza também um conjunto de estruturas motoras-perceptuais
para relacionar estímulos e respostas. Esse sistema emprega quatro níveis
hierárquicos: (1) sistemas - uma coleção de estados motivacionais com uma
certa independência entre esses estados; (2) subsistemas - estratégias coeren-
tes que servem como funções gerais do sistema e quando são ativas sensibi-
lizam o robô a certos estímulos e respostas; (3) modos - sub-estados motiva-
cionais relacionados a organizações seqüenciais temporais com respeito a um
estímulo; (4) módulos motores-perceptuais - módulos de respostas à estímulos
individuais. Na Figura 2.4 é ilustrada a arquitetura deste sistema comporta-
mental.

2.3.5 Expressão Facial

Para um robô sociável estabelecer e manter relações com humanos de ma-
neira natural é necessário que o robô entenda as pessoas, assim como é ne-
cessário que as pessoas entendam o robô. Especificamente, o comportamento
do robô e a maneira deste se expressar (expressões faciais, troca de olhar e
postura, gestos, ações, etc.) deve ser compatível 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 robô.

Recentemente, as expressões faciais têm sido exploradas nas pesquisas
e projetos de robôs sociáveis, para tornar a interação com seres humanos
mais natural (Ekman, 1999) (Bruce et al., 2001) (Breazeal, 2002) (Gockley
et al., 2006). Uma das faces robóticas mais realísticas 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 expressões
semelhantes às humanas. Esse robô pode ser visto na Figura 2.5.
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Figura 2.4: Arquitetura de um sistema comportamental. Um conjunto de es-
tímulos é codificado e transmitido ao sistema motivacional e ao sistema com-
portamental do robô. O sistema motivacional calcula os valores de ativação
das unidades de processamento e atualiza o estado interno do robô. As uni-
dades de ativação competem entre si para determinar qual será a dominante
que terá o direito de disparar seu comportamento correspondente. Este valor
de ativação, juntamente com o conjunto de estímulos, é propagado pelos três
níveis do sistema comportamental que seleciona sucessivamente o comporta-
mento a ser emitido pelo robô. Neste modelo, o sistema motivacional também
é influenciado pelos comportamentos ativos (Arkin et al., 2003).

Em (Breazeal, 2000) (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2003a), é apresentado o
robô Kismet. Este robô possui um sistema emocional que influencia suas ex-
pressões faciais. Desta forma, os humanos podem interpretar os sentimentos
e necessidades do robô para interagir de maneira mais natural. A face deste
robô possui quinze atuadores, muitos dos quais trabalham em conjunto para
exibir emoções específicas como felicidade, angústia, raiva e medo. As ex-
pressões faciais de Kismet são geradas por meio de uma técnica baseada em
interpolação. Esta interpolação é realizada empregando três dimensões cor-
respondentes a estimulação, valência, e posição. Estes mesmos três atributos
são empregados para a determinação do estado emocional e motivacional do
robô a partir de fatores ambientais e internos que contribuem para o seu es-
tado afetivo. O estado afetivo corrente ocupa um único ponto localizado neste
espaço de três dimensões. Com as mudanças no estado emocional do robô,
este ponto se altera dentro deste espaço. Algumas expressões faciais do robô
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Figura 2.5: Expressões faciais do robô Saya (Kobayashi et al., 1994).

Kismet podem ser vistas na Figura 2.6.

Felicidade Tristeza Surpresa

Raiva Calma Desgosto

Medo Interesse Tédio

Felicidade Tristeza Surpresa

Raiva Calma Desgosto

Medo Interesse Tédio

Figura 2.6: Expressões faciais do robô Kismet (Breazeal, 2002).

Alternativamente ao uso de atuadores mecânicos, outra abordagem de de-
senvolvimento de faces com expressões é baseado na criação de modelos com-
putacionais gráficos e técnicas de animação. Em (Bruce et al., 2001) é apre-
sentado o robô Vikia, que possue uma face feminina renderizada em 3D. Por
ser uma face graficamente construída e renderizada, ela possui muitos graus
de liberdade para gerar um número de expressões que poderiam ser limitadas
pelo uso de atuadores mecânicos. Foram implementadas expressões faciais
para algumas emoções básicas como felicidade, tristeza, raiva, orgulho e ver-
gonha. Tais expressões foram criadas em três níveis de intensidade para cada
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emoção, e são utilizadas para acrescentar estímulos visuais emocionais à fala
de Vikia. A fala do robô, a animação da cabeça e face do robô são controladas
por uma linguagem de script que permite o sequenciamento de movimentos
de cabeça, expressões faciais e fala. Esta linguagem permite a representação
dos comportamentos como máquinas de estado nas quais as transições são
ativas pelo módulo de percepção de estímulos do ambiente. Esse robô pode
ser visto na Figura 2.7.

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

Em (Gockley et al., 2006) é apresentado um robô recepcionista que tam-
bém possui um subconjunto básico de emoções sugeridas por Ekman (Ekman,
1999) e que também explora o uso de expressões faciais em uma face gráfica
renderizada em 3D. O robô possui uma base mecânica com um monitor LCD
que exibe a sua face e pode ser girado sobre o seu eixo vertical. Este robô
pode exibir diversas expressões emocionais facilmente reconhecíveis. Ele pos-
sui um sistema emocional capaz de produzir emoções como alegria, tristeza,
frustração e raiva. Para cada emoção, são definidas expressões de diferen-
tes intensidades que podem ser exibidas pela face do robô, de acordo com a
intensidade da ativação da emoção. As emoções são exibidas imediatamente
após um acontecimento, permanecendo durante uma resposta verbal do robô.
Esse robô pode ser visto na Figura 2.8.

2.3.6 Interação Social

Se um robô é parte do mundo físico e compartilha o ambiente dos seres
humanos, é provável que este se encontre diariamente com estes, tanto em
interações nas quais uma pessoa aborda o robô para solicitar uma tarefa,
quanto em interações nas quais o robô procura por uma pessoa para levar
alguma informação. Neste contexto, o desenvolvimento de mecanismos que
permitam estabelecer uma longa interação com os seres humanos traz um
importante desafio para o projeto de robôs sociáveis (Breazeal, 2004) (Gockley
et al., 2005).
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Figura 2.8: Expressão facial do robô Valerie (Gockley et al., 2006).

A qualidade da interação humano-robô possui um importante papel no au-
mento do uso dos robôs na vida diária das pessoas. Por meio da interação
social efetiva, robôs serão capazes de executar muitas tarefas na sociedade
humana. Estas tarefas podem incluir a execução de diversos deveres de casa,
o provimento de cuidados médicos para pessoas idosas, o auxílio a pessoas
com déficits motores ou cognitivos, entretenimento, educação, fornecimento
de informações em lugares públicos, entre outros. Para estas e outras apli-
cações, faz-se necessário o desenvolvimento de robôs sociáveis 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-
ções sociais entre robôs e seres humanos (Kanda et al., 2004) (Gockley et al.,
2005).

Em (Kanda et al., 2004), é apresentado um robô capaz de identificar pes-
soas e de se comunicar com elas e interagir em atividades sociais, estabele-
cendo longas interações com humanos. Este robô interativo é capaz de atrair
as pessoas para interagir e reconhecer relações amigáveis entre humanos,
identificando cada pessoa de um grupo social. O robô também é capaz de
exibir habilidades da atenção compartilhada, rastreando o olhar das pessoas
e selecionando objetos que são o foco de atenção delas. Este robô ainda é
capaz de apontar para objetos e estabelecer contato visual com seu parceiro
de interação. Adicionalmente, ele pode verbalizar até 300 sentenças e reco-
nhecer aproximadamente 50 palavras. A arquitetura do robô foi implemen-
tada como módulos de ambientação e interação que processam informações
dependentes do contexto para interpretar as reações humanas. Os módulos
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de ambientação e interação são compostos por um sistema de pré-condições,
por um sistema de indicação que contém unidades básicas de comunicação
e ação e um sistema de reconhecimento que é responsável por identificar as
reações dos seres humanos. Durante uma interação, o sistema checa as pré-
condições para a ativação de um módulo de ambientação e executa as ações
deste módulo, se as pré-condições forem satisfeitas. Então, o sistema verifica
as reações das pessoas com as quais o robô está interagindo e, conforme es-
tas reações, efetua a transição para um outro módulo de ambientação. Estas
transições são direcionadas por uma base de regras de episódios de interação.
Estas regras também permitem uma transição reativa entre dois módulos de
ambientação. Se o contexto do ambiente é alterado abruptamente, o conjunto
de regras de episódios leva à ativação de uma transição em resposta a mu-
dança do ambiente.

Em (Gockley et al., 2005), é apresentado um robô recepcionista projetado
para realizar longas interações sociais com seres humanos. O robô é capaz de
executar algumas das tarefas que uma recepcionista executaria, como forne-
cer os números dos escritórios das pessoas e indicar direções a serem seguidas
para se chegar a um determinado escritório. Para tornar o robô uma presença
natural, ele recebeu algumas características humanas como um nome, uma
personalidade, um história prévia de vida e diversos enredos que são encena-
dos com o passar do tempo. O robô possui uma estrutura de interação que
inclui sua história de vida, contada em pequenos monólogos entre as intera-
ções com as pessoas. Ela também possui um sistema de reconhecimento de
voz e um teclado para o recebimento de informações durante as interações.
A verbalização do robô é gerada por um mecanismo do tipo text-to-speech e
sincronizada com movimentos dos lábios e demais musculatura de face. O
texto também é exibido dentro de balões próximo a sua face para auxiliar na
compreensão da voz sintética. Um sensor a laser é empregado para detectar e
localizar as pessoas que se movem dentro do espaço que cerca a área de tra-
balho do robô, provendo um campo de visão de 180 graus. A área rastreada
pelo sensor é dividida em diversas regiões que são utilizadas para classificar
as pessoas detectadas por estados de atenção. De acordo com estes estados
de atenção, o robô pode iniciar ou finalizar uma interação, além de fornecer
informações sobre a localização da determinadas áreas das instalações onde
o robô está localizado.

2.3.7 Personificação Corporal

Seres humanos são organismos que aprendem e desenvolvem suas habili-
dades e conhecimentos por meio de seu corpo em interações 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 é uma característica importante
para um organismo (Dautenhahn, 1995).

A personificação corporal é um conceito natural para agentes biológicos,
mas muito complexo de definir em agentes artificiais. Muitos pesquisado-
res discutem a importância da personificação corporal para se entender e ge-
rar comportamento inteligente em modelos computacionais e robôs (Brooks,
1990) (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2003a) (Deák et al., 2007). Por meio de um
corpo, um robô pode interagir com o ambiente e interpretar os estímulos que
recebe para adquirir novos conhecimentos. Adicionalmente, possuir um corpo
e existir em um ambiente social pode ser muito vantajoso para um robô, as-
sim como também para as pessoas que interagem com ele. Da perspectiva do
robô, seu corpo provê um meio para experimentar e interagir com o mundo
social e para interpretar suas experiências dentro deste mundo. Da perspec-
tiva de um humano também é benéfico para o robô ter um corpo, uma vez
que os humanos evoluíram para interagir socialmente com criaturas perso-
nificadas (Breazeal, 2002). Os sistemas personificados possuem a vantagem
de serem capazes de se comunicar de forma pára-lingüística, emitindo sinais
como gesto, expressões faciais, entonação de voz, direção de olhar e postura
corporal. Estes sinais são importantes para complementar e aprimorar a men-
sagem do robô durante uma interação (Breazeal, 2003a). Portanto, os robôs
sociáveis podem aproveitar melhor estas características humanas se eles pos-
suirem um corpo por meio do qual eles podem interagir com o ambiente.

Um sistema é corporalmente personificado em um ambiente se existem ca-
nais de perturbação mútuas entre esse sistema e o ambiente. Quanto maior
a perturbação causada por um robô em um ambiente e vice-versa, maior
a integração com o ambiente e o grau de incorporação deste robô (Daute-
nhahn et al., 2002). Um importante benefício desta relação é que ela fornece
a oportunidade para quantificar a relação do robô com o ambiente. Alguns
robôs possuem maior integração que outros (Dautenhahn et al., 2002). Para
um sistema corporalmente personificado interagir e exibir comportamentos no
mundo real, é necessária uma coordenação apropriada entre ações e percep-
ções. Geralmente, é aceito que ação e percepção são fortemente entrelaçadas
e que o aperfeiçoamento desta junção é o resultado de um processo gradual
de desenvolvimento. Um preciso controle do sistema não é possível sem per-
cepção e vice-versa (Lungarella and Metta, 2003).

Muitos pesquisadores exploram a personificação corporal em seus projetos
de robôs sociáveis (Kanda et al., 2004) (Salichs et al., 2006) (Gockley et al.,
2007). Como exemplo, pode-se citar o robô Kismet apresentado em (Breazeal,
2002) (Breazeal, 2003a), capaz de interagir face-a-face com pessoas. O robô
é formado por uma cabeça com aproximadamente 1.5 vezes o tamanho de
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uma cabeça de uma pessoa adulta e possui um total de 21 graus de liber-
dade (DOF). Três DOF direcionam o olhar do robô, outros três controlam a
orientação de sua cabeça, e os 15 DOF restantes controlam suas expressões
faciais (pálpebras, sobrancelhas, lábios, e orelhas). Para visualizar e detectar
as pessoas com quem ele interage, Kismet é equipado com um total de quatro
câmeras CCD coloridas, (2 câmeras com campo estreito de visão montados
em seus olhos e 2 câmeras com visão panorâmica montadas entre os olhos).
Além disso, Kismet possui dois pequenos microfones (Um para cada orelha).
Um terceiro microfone é usado pela pessoa que está interagindo com o robô
para processar suas vocalizações. A estrutura de personificação do robô Kis-
met pode ser vista na Figura 2.9.

Figura 2.9: Estrutura de personificação do robô Kismet (Breazeal, 2003a).

2.4 Considerações Finais

Nesse Capítulo foram apresentadas algumas questões de projeto e consi-
derações para o desenvolvimento de robôs sociáveis. Como pode-se verifi-
car, robôs sociáveis podem ser desenvolvidos para diversas aplicações. Desta
forma, seus projetos podem variar muito em termos de técnicas, funcionali-
dades e objetivos sociais.

Uma diferença fundamental entre robôs sociáveis e outros tipos de robôs é
a capacidade destes em interagir com seres humanos de uma maneira mais
natural. Robôs sociáveis e seres humanos precisam ser capazes de coordenar
suas ações de forma a tornar suas interações produtivas para a resolução de
algum problema. Não é necessário o desenvolvimento de robôs socialmente
sofisticados, mas sim robôs com funcionalidades que atendam as necessida-
des humanas, que realizem as tarefas necessárias e que sejam naturalmente
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compreendidos.
Embora muito progresso tenha sido alcançado, ainda existem muitas ques-

tões e desafios que demandam pesquisas mais aprofundadas para a explora-
ção e o desenvolvimento de mecanismos e estruturas que permitam a utiliza-
ção destes robôs na vida diária das pessoas. Com o progresso destas pesqui-
sas sobre robôs sociáveis e o potencial que esses robôs oferecem, é esperado o
aumento da utilização destes para auxiliar os seres humanos em um número
de tarefas. Adicionalmente, é esperado que esses robôs trabalhem juntamente
com as pessoas e as auxiliem a cumprir suas tarefas diárias.

A chave da aceitação dos robôs sociáveis é sua capacidade de interagir com
os seres humanos de maneira natural. Portanto, são necessários importantes
avanços no desenvolvimento de mecanismos que possibilitem interações mais
naturais, bem como mecanismos que regulem o relacionamento entre robôs e
humanos.

Um outro aspecto importante desta área de pesquisa é o desenvolvimento
de métodos e estudos sobre os impactos da inserção destes robôs na socie-
dade, especialmente sobre a evolução do comportamento humano em intera-
ções humano-robô no decorrer do tempo.

Neste contexto, os processos de aprendizado e modelagem do comporta-
mento humano evidenciados na Análise do Comportamento, uma importante
teoria da Psicologia, pode levar ao desenvolvimento de métodos e estruturas
promissores para a construção de robôs sociáveis capazes de aprender pela in-
teração com o ambiente e capazes de exibir comportamentos apropriados. No
próximo Capítulo são introduzidos alguns dos principais conceitos da teoria
da Análise do comportamento, a teoria base deste trabalho.
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CAPÍTULO

Análise do Comportamento

3.1 Considerações Iniciais

A Análise do Comportamento é uma ciência, inserida na área de conheci-
mento da Psicologia, que se caracteriza pela análise sistemática do compor-
tamento humano em interação com o ambiente e a aprendizagem decorrente
desta interação. Neste trabalho, especificamente, o conceito primordial que
embasou o desenvolvimento da arquitetura proposta é o Comportamento Ope-
rante.

A descrição desse tipo de comportamento envolve duas relações: a relação
entre a resposta e sua conseqüência, e a relação entre a resposta e o estí-
mulo antecedente que estava presente quando a resposta foi reforçada. Estas
relações são características de todo o comportamento operante e formam a
unidade básica de análise do comportamento, composta por três termos, de-
nominada contingência tríplice: um estímulo discriminativo anterior (SD), a
resposta do agente (R) e o estímulo reforçador (SR). A relação básica pode
ser vista abaixo (Skinner, 1953) (Skinner, 1974) (Catania, 1999) (Serio et al.,
2004).

SD → R → SR

Na descrição do comportamento operante, é impossível falar de qualquer
uma dessas relações isoladamente. O que estabelece a ocasião em que uma
próxima resposta, se ocorrer, será reforçada, é o estímulo reforçador, ou seja,
a conseqüência da primeira contingência à qual um agente foi exposto. Assim,
é necessário analisar quais são os controles de estímulos presentes na con-
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tingência para afirmar sob que condições determinado comportamento deverá
ocorrer. O controle de estímulos fornece informações sobre o comportamento:
quais comportamentos serão efetivos e sob quais condições. Portanto, quando
se deseja instalar um comportamento específico, deve-se planejar um arranjo
de estímulos proporcionalmente específico para se afirmar que tal controle
está em vigor.

O estudo do controle de estímulos representa uma área muito importante
dentro da Análise do Comportamento. Quando um agente passa a responder
diferencialmente na presença de determinados estímulos mas não na pre-
sença de outros, pode-se dizer que determinadas respostas deste agente estão
sob o controle de estímulos. O estabelecimento do controle dos estímulos so-
bre a emissão da resposta é, por sua vez, produto de uma história específica
de reforçamento1. Uma história de reforçamento se caracteriza pela emissão
sistemática de respostas se e somente se a dada ocasião original de reforça-
mento está em vigor. Por exemplo, uma história na qual a resposta foi seguida
de reforço quando emitida na presença de determinados estímulos, mas não
foi seguida de reforço quando emitida na presença de outros estímulos. Esta
situação estabelece o reforçamento diferencial, isto é, o reforçamento de algu-
mas respostas e de outras não, tendo como critérios os estímulos na presença
dos quais a resposta é emitida.

Isso significa que, se a história de reforçamento diferencial for conhecida, é
possível prever quando a resposta ocorrerá e, além disso, é possível aumentar
a probabilidade de ocorrência de uma resposta apresentando os estímulos que
a controlam. Dois processos estão envolvidos no estabelecimento das ocasiões
em que as respostas deverão ocorrer: Discriminação e Generalização. Chama-
se de Discriminação o controle de estímulos estabelecido quando, após uma
história de reforçamento, alguns estímulos aumentam (SD ou S+) ou dimi-
nuem (S∆ ou S−) a probabilidade de uma resposta ocorrer em determinada si-
tuação. Estes estímulos são denominados discriminativos e sinalizam ocasiões
em que a resposta terá conseqüências específicas (Skinner, 1953) (Serio et al.,
2004). Os estímulos SD e S∆ podem ser apresentados sucessivamente (discri-
minação sucessiva) ou simultaneamente (discriminação simultânea). Após o
estabelecimento da discriminação de alguns estímulos, pode-se notar que ou-
tros aspectos destes estímulos ou do ambiente (tempo, localização, brilho, cor,
intensidade, tamanho) podem passar a controlar mesmas respostas. Assim,

1do inglês reinforcement. Por não haver uma palavra que descreva consistentemente o
processo na Língua Portuguesa, o uso do termo reforçamento é sancionado e amplamente
utilizado na área da Análise do Comportamento. Por definição, reforçamento é um processo
que se relaciona ao aumento da probabilidade de ocorrência ou emissão de respostas. Diz-se
que houve reforçamento se há aumento do número de respostas claramente ocorrendo em
função de uma conseqüência reforçadora apresentada de forma contingente à emissão de tal
resposta
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ocorre outro processo básico descrito no âmbito do controle de estímulos, de-
nominado generalização. Uma vez que se coloca o comportamento sob controle
de um estímulo, freqüentemente verifica-se que outros estímulos, que pos-
suem propriedades semelhantes, (características físicas, tamanho, cor, brilho,
intensidade) também passam a controlar o comportamento. Desta maneira,
um agente pode emitir uma resposta para estímulos 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
criança quando começou 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 reforçaram diferencialmente o comporta-
mento da criança. Se, e somente se um gato estava presente e a criança dizia
gato, suas respostas eram reforçadas. Na presença de outros animais, como
cachorros e cavalos, apenas o comportamento de dizer o nome destes outros
animais era reforçado. Assim, apenas as respostas emitidas diante de deter-
minados animais (funcionando como estímulos discriminativos) passaram a
ser reforçadas. Após uma história de reforçamento, embora alguns animais
tenham rabo e quatro patas, a criança aprende que, mesmo sendo animais
(generalização), existem gatos, cachorros e cavalos (discriminação). Esta dis-
criminação pode se tornar tão refinada, que a criança poderá, mais tarde,
discriminar as diversas raças de gatos, como angorás, siameses e persas.

Neste Capítulo, são introduzidos alguns dos principais conceitos e proces-
sos da Análise do Comportamento, a teoria base deste trabalho de pesquisa.
Este Capítulo está organizado da seguinte maneira. Na Seção 3.2, são introdu-
zidos os conceitos sobre comportamento operante. Na Seção 3.3, é discutida
a modelagem do comportamento operante. Na Seção 3.4, é apresentado o
processo de discriminação operante. Na Seção 3.5, é discutida a importância
da motivação para a modelagem do comportamento operante. Finalmente, na
Seção 3.6, são feitas as considerações finais deste Capítulo.

3.2 Comportamento Operante

Comportamento é uma característica primária 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 conseqüências. Os comportamentos estabelecidos e direcionados por
suas conseqüências são denominados de comportamento operante. A palavra
operante refere-se a uma propriedade essencial do comportamento orientado
por metas: eles afetam o ambiente. As conseqüências 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 práticos em termos de comportamento humano e tam-
bém são de interesse teórico particular devido a suas características especiais
(Skinner, 1953) (Staddon, 1983).

Um efeito mais específico de uma conseqüência 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 diminuía a probabilidade de emitir
comportamentos aleatórios e ineficazes e, progressivamente, emitia uma res-
posta bem-sucedida mais e mais rapidamente (Catania, 1999).

Outro conceito importante para a definição do comportamento operante é
o de resposta. Pode-se referir a qualquer movimento de um organismo como
uma resposta, significando as ações de um organismo como resposta a eventos
antecedentes. Uma resposta nunca é 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 mínima utilizada pela Análise do Comportamento para predizer e
controlar comportamentos não é uma resposta, mas uma classe destas. Uma
classe de respostas é formada por diversas respostas semelhantes que variam
em algum grau mas que levam às mesmas conseqüências como resultado
de sua emissão. A palavra operante é usada para descrever esta classe de
respostas. O termo enfatiza o fato que comportamento opera sobre o ambiente
para gerar as conseqüências (Skinner, 1953) (Catania, 1999).

Como exemplo, pode-se citar um experimento com um pombo (Skinner,
1953). Uma instância simples na qual o pombo levanta sua cabeça é uma
resposta. O comportamento denominado levantar a cabeça é um operante.
Ele pode ser descrito não como uma ação realizada, mas como um conjunto
de ações definidas pela propriedade da altura para a qual a cabeça é elevada.
Neste sentido, um operante é definido por um efeito que pode ser especificado
em condições físicas; o deslocamento a uma certa altura é 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 provável ou mais freqüente.

Em um experimento típico (Catania, 1999) (Serio et al., 2004), um rato é
colocado em uma caixa após ter sido privado de alimento. A caixa contém
uma barra na parede e, próximo à barra, encontra-se um comedouro para
disponibilizar pelotas de alimento, depositadas por um mecanismo do outro
lado da parede, e um ruído característico acompanha cada apresentação da
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pelota. Uma lâmpada piloto ilumina a caixa, e um ruído 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, reforçando tais ações com a
produção de uma pelota de alimento. Estas pelotas são 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, após cada apresentação, 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 cabeça na direção da barra, apresentando o alimento quando ele
emitir esta resposta, da mesma maneira que o treino ao comedouro. Então,
pode-se alterar o procedimento de maneira que a apresentação do alimento
passe a depender das pressões à barra. Eventualmente o rato pressiona a
barra, a pressão produz a queda da pelota e a pelota ocasiona o comer. O rato
então, provavelmente, voltará à barra e a pressionará novamente.

As pressões à barra por um rato privado de água tornam-se mais prová-
veis quando resultam na apresentação de água do que quando não produzem
esta conseqüência. Da mesma maneira, as bicadas no disco tornam-se mais
prováveis quando um pombo privado de alimento bica e produz comida do
que quando não produz. Neste mesmo contexto, quando uma criança faz um
escândalo, em um supermercado por exemplo, pedindo alguma coisa que ela
queira e sua mãe a atende, é provável que aumente a freqüência da criança
emitir este comportamento, pois ela receberá novamente a atenção de sua
mãe. Estes processos ilustram o princípio do reforço: o responder aumenta
quando favorece o acesso a reforçadores (Catania, 1999).

A terminologia do reforço inclui o termo reforçador como estímulo e os
termos reforçar e reforço ou reforçamento, tanto como operação quanto como
processo. Por exemplo, quando as pressões à barra por um rato resultam
no acesso a pelotas de alimento, pode-se dizer que as pelotas de alimento
são reforçadoras ou que as pressões à barra são reforçadas com pelotas de
alimento. Embora um reforçador seja uma espécie de estímulo, o reforço não
é nem um estímulo e nem uma resposta. Como uma operação, o reforçamento
é a apresentação de um reforçador quando uma resposta ocorre. Portanto,
pode-se dizer que a operação de reforçamento é efetuada sobre as respostas e
não sobre os organismos (Catania, 1999).

No caso do experimento com o pombo, a comida é um reforçador e a apre-
sentação da comida, quando uma resposta é emitida, é o reforço ou refor-
çamento. Ainda, o operante é definido pela propriedade na qual o reforço é
contingente à emissão da resposta, neste caso, a altura para a qual a cabeça
deve ser elevada. A mudança na freqüência com que a cabeça é erguida a esta
altura é denominado processo de condicionamento operante (Skinner, 1953)
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(Catania, 1999). Nesta condição é verificada uma diminuição da ocorrência
da resposta, mas tal diminuição é apenas temporária. Assim, diz-se que a
punição apenas tem o efeito temporário sobre o comportamento.

No processo de reforçamento, um organismo pode repetir uma resposta
pois, para ele, as conseqüências são agradáveis ou satisfatórias. O reforço
também pode ser efetivo porque reduz um estado de privação. Eventos que
são denominados reforçadores são de dois tipos. Alguns reforços consistem
em apresentar estímulos que acrescentam algo de valor ao indivíduo, como
por exemplo, comida, água, ou contato sexual. Estes podem ser denominados
reforçadores positivos. Outros consistem em remover estímulos aversivos,
que constituem uma condição antecedente aversiva, como por exemplo, um
barulho alto, frio ou calor intensos, uma luz extremamente brilhante, ou um
choque elétrico. Estes podem ser denominados reforçadores negativos. Em
ambos os casos o efeito de reforço é o mesmo: a probabilidade da emissão
de uma resposta é aumentada. Então, o reforçamento positivo é caracteri-
zado pela apresentação de estímulos agradáveis e o reforçamento negativo é
caracterizado pelo remoção de estímulos aversivos (Skinner, 1953) (Catania,
1999).

Existe uma outra relação, a punição, em que as conseqüências do respon-
der o tornam menos provável. Um estímulo que reforça uma resposta quando
é produzido como conseqüência desta, pode ter uma função diferente quando
é removido por outra resposta. A remoção de um reforçador pode ter a conota-
ção de punição. Inversamente, o estímulo que pune a resposta que o produz,
pode reforçar a resposta que o elimina. Por exemplo, o dinheiro pode reforçar,
como quando uma criança é paga por concluir uma tarefa, no entanto, sua
remoção pode punir, quando a mesada dessa criança é retirada devido a um
comportamento inadequado (Catania, 1999).

Assim como o reforço, o termo punição é empregado com referência a ope-
rações e processos. Desta forma, afirmar que uma resposta foi punida pode
significar que a resposta produziu um estímulo punitivo ou que houve um
decréscimo no responder devido à produção deste estímulo. Da mesma ma-
neira que o reforço, é mais indicado restringir o termo punição à terminologia
de operações e descrever diretamente o processo em termos das alterações no
responder. O efeito da punição é simplesmente o oposto do efeito do reforço. O
reforço e a punição são simétricos: o primeiro aumenta o responder, enquanto
a última o diminui, mas seus efeitos continuam enquanto os procedimentos
são mantidos e podem desaparecer depois que eles são interrompidos, quando
então o responder do organismo retorna aos níveis anteriores ao início dos
procedimentos (Catania, 1999).

Um outro processo relacionado ao reforçamento é denominado de extinção
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operante. Este processo ocorre quando um reforçamento é interrompido, tor-
nando uma resposta menos e menos freqüente. Por exemplo (Skinner, 1953),
se a comida é retida durante um experimento com um pombo este deixará,
eventualmente, de erguer a sua cabeça. Se a mesma criança do exemplo do
supermercado faz um escândalo, mas a sua mãe não a atende ou a ignora,
é provável que a freqüência da emissão do comportamento inadequado pela
criança diminua.

A ausência de um reforçamento em uma resposta previamente reforçada
leva não apenas a extinção operante, mas também a uma reação que pode
ser classificada como frustração ou raiva. Por exemplo, após parar de receber
comida ao pressionar a barra, um rato pode aumentar a velocidade e o número
de pressões à barra. O comportamento durante a extinção é o resultado do
condicionamento que o precedeu. Se foram reforçadas só alguns respostas,
a extinção acontece rapidamente. Uma história longa de reforço é seguida
por uma extinção lenta. Não se pode predizer a resistência para extinção da
probabilidade de resposta observada em determinado momento sem saber a
história de reforçamento prévia da resposta alvo (Catania, 1999).

3.3 Modelagem do Comportamento Operante

Em referência 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 não se observar as respostas de pressionar ou bicar. O reforço pode não
ter efeito se a resposta a ser reforçada nunca for emitida. Ao invés de se
esperar pela resposta desejada, o experimentador pode gerá-la por meio de
aproximações sucessivas de outras respostas que sejam similares ou próximas
à desejada, por meio do condicionamento operante ou modelagem (Skinner,
1953) (Catania, 1999).

Por meio deste processo, os comportamentos operantes podem ser reforça-
dos, em aproximações sucessivas, até a emissão 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 cabeça na direção do disco, a partir de qualquer parte da gaiola, aumen-
tando a freqüência de tal comportamento. Então, deve-se manter este reforço
até que um movimento leve seja feito em direção ao disco. Pode-se então conti-
nuar reforçando posições sucessivamente mais próximas ao disco, reforçando
então somente quando a cabeça apresenta movimentos na direção do mesmo
e, finalmente, só quando o pombo bicá-lo (Skinner, 1953) (Catania, 1999).

A modelagem é baseada no reforço diferencial, isto é, em estágios sucessi-
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vos, algumas respostas são reforçadas e outras não. Além disso, à medida que
o responder se altera, os critérios para o reforço diferencial também mudam,
em aproximações sucessivas da resposta a ser modelada. A propriedade do
comportamento que torna a modelagem efetiva é a variabilidade do comporta-
mento. Duas respostas nunca são uma mesma resposta e o reforço de uma
resposta produz um espectro de respostas diferentes da resposta reforçada
ao longo de algumas dimensões como topografia (forma), força, magnitude e
direção. Dessas respostas, algumas estarão mais próximas da resposta a ser
modelada do que outras e podem, então, ser selecionadas, para serem re-
forçadas em seguida. Reforçar estas respostas, por sua vez, será seguido de
outras mais, algumas das quais podem estar ainda mais próximas da resposta
a ser modelada. Assim, o reforço poderá ser usado para mudar o espectro de
respostas, até que a resposta a ser modelada ocorra (Catania, 1999).

Como exemplo de reforço diferencial, considere um rato privado de alimento
em um caixa com uma fenda horizontal de 30 centímetros 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 é dividida em segmentos de 2 centímetros e cada segmento
é 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 à da fenda e as apresentações de pelotas são acompanhadas por um
ruído característico, quando então o rato rapidamente vai ao comedouro e
come sempre que uma pelota é apresentada. Inicialmente, o rato passa ape-
nas um tempo curto próximo à 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 são relativamente ocasionais e não possuem
qualquer relação sistemática com as posições ao longo da fenda apresentando
uma baixa distribuição das respostas de cheirar a fenda. Então, pode-se pas-
sar a reforçar somente as respostas de introduzir o focinho na fenda, nas
posições entre 9 e 12. A partir deste momento, ocorre uma alteração na dis-
tribuição das respostas de cheirar a fenda, com um aumento das respostas
de introduzir o focinho nas posições 9 a 12, mas também verifica-se que o
reforço não aumenta somente o responder nas posições relacionadas com o
reforçamento. Ele aumenta a freqüência das respostas em todas as posições
da fenda, reforçando outras respostas próximas às respostas desejadas. A
medida que se continua a reforçar somente as posições da fenda entre 9 e 12,
percebe-se um aumento na freqüência da emissão das respostas relacionadas
a estas posições e uma diminuição na freqüência da emissão das respostas
relacionadas às demais posições, até um limite no qual as distribuições não
mais se alteram (Catania, 1999). Esta alteração do comportamento do rato
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pode ser visto na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Distribuições hipotéticas de respostas. As distribuições constan-
tes nos gráficos ilustram os efeitos do reforço diferencial sobre a localização
da resposta na fenda da caixa. O eixo x dos gráficos mostram as posições de
uma fenda com segmentos rotulados de 1 a 15 e a caixa pontilhada delimita
as posições da fenda que estão sendo reforçadas. 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 não possuem qualquer relação sistemática com as posições ao longo da
fenda, apresentando uma baixa distribuição das respostas de cheirar a fenda
(gráfico a). Então, pode-se passar a reforçar somente as respostas de intro-
duzir o focinho na fenda, nas posições entre 9 e 12 (gráfico b). A partir deste
momento, ocorre uma alteração na distribuição das respostas de cheirar a
fenda, com um aumento das respostas de introduzir o focinho nas posições
9 a 12 (gráfico c). À medida que se continua a reforçar somente as posições
da fenda entre 9 e 12, percebe-se um aumento na freqüência da emissão das
respostas relacionadas a estas posições e uma diminuição na freqüência da
emissão das outras respostas, até um limite no qual as distribuições não mais
se alteram (gráfico d). Adaptado de (Catania, 1999).

Desta maneira, pode-se construir operantes complexos que nunca apare-
ceriam no repertório do organismo de maneira natural. Pelo reforço de séries
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de aproximações sucessivas, pode-se instalar uma nova e complexa resposta
que passa então a ser emitida a uma probabilidade muito alta. Por exemplo,
o ato total de virar em direção ao disco, a partir de qualquer ponto a caixa,
caminhar em direção a ele, levantar a cabeça e bicá-lo, pode parecer ser uma
unidade funcionalmente coerente de comportamento; mas é construído por
um processo ininterrupto de reforço diferencial de comportamento a partir de
diversas respostas existentes ou implantadas no repertório 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
compõem este comportamento e que se diferem uma da outra pela topogra-
fia e pelas conseqüências que produzem (Skinner, 1953). Quando se quebra
uma seqüência de comportamento em seus componentes, pode-se tratar esta
seqüência como uma sucessão de operantes diferentes, cada um definido pela
conseqüência reforçadora de produzir uma oportunidade de emitir o próximo,
até que a seqüência seja terminada por um último reforçador. Esse tipo de
seqüência é denominado uma cadeia de respostas. Um exemplo de sequenci-
amento de respostas é o do bicar um disco por um pombo, no qual este deve
se orientar na direção do disco, produzindo a ocasião para que ele se apro-
xime e produzindo a ocasião para ele dê uma bicada no mesmo. Qualquer
segmento da seqüência serve à dupla função de reforçar a última resposta e
de produzir as condições que ocasionam a resposta seguinte. Estes estímulos,
ou ocasiões, discriminam o contexto para a emissão da próxima resposta da
seqüência e exercem a função de reforçador condicional. Um reforçador con-
dicional é um estímulo que se torna reforçador por ser associado com outro
estímulo reforçador. Neste exemplo, a resposta do pombo orientar-se na dire-
ção do disco foi inicialmente reforçada com alimento e, portanto, o estímulo
visual do disco tornou-se um reforçador condicional (Catania, 1999). Desta
maneira, um comportamento pode ser quebrado em partes para facilitar a
análise do mesmo. Estas partes são os atos pelos quais, no vocabulário dos
leigos, o comportamento é dividido (Skinner, 1953).

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

3.4 Discriminação Operante

Muitos comportamentos operantes adquirem conexões importantes com o
ambiente. Essas conexões podem ser modeladas submetendo um indivíduo a
uma contingência, denominada de contingência de três termos, por meio de
uma história de reforçamento. Pode-se descrever uma contingência de três
termos dizendo que um estímulo é a ocasião na qual uma resposta é seguida
por um reforçamento.

Quando o responder é reforçado apenas na presença de alguns estímulos,
diz-se que o reforço é correlacionado com aquele estímulo. Uma classe de
respostas criada por este reforço diferencial em relação às propriedades do
estímulo é denominada de operante discriminado e o processo pelo qual isto
ocorre é chamado discriminação. Sua importância em uma análise teórica,
como também no controle prático do comportamento é óbvia: quando uma
discriminação foi estabelecida, pode-se alterar a probabilidade de uma res-
posta apresentando ou removendo o estímulo discriminativo (Skinner, 1953)
(Skinner, 1974) (Staddon, 1983) (Catania, 1999).

É bem provável que não exista uma classe operante sem estímulos discri-
minativos. As bicadas de um pombo não podem ser emitidas na ausência
de um disco, e as pressões à barra por um rato não podem ser emitidas na
ausência de uma barra. As características que permanecem relativamente
constantes ao longo de um experimento, como a própria câmara e os demais
dispositivos que ela contém, às vezes, são referidos como estímulos contextu-
ais. Os estímulos discriminativos correspondem aos estímulos coloquialmente
denominados de sinais ou pistas. Estes estímulos estabelecem a ocasião em
que as respostas têm conseqüências e pode-se dizer que eles ocasionam as
respostas. Por exemplo, em um experimento no qual os ratos pressionam uma
barra na presença e na ausência de luz programada alternadamente. Quando
a luz está acesa, as pressões à barra são ocasionalmente reforçadas com ali-
mento. Quando a luz está apagada, as pressões à barra não são reforçadas.
Após uma história de reforçamento, o rato irá, eventualmente, pressionar a
barra somente na presença de luz (Catania, 1999).
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Após um processo de discriminação, o comportamento operante fica sob
controle dos estímulos que antecedem a contingência, desde que só algumas
respostas são reforçadas automaticamente pelo próprio corpo do organismo
ou são reforçadas pelo ambiente. O controle de estímulos, exercido pelo corpo
e pelo ambiente, possui um significado biológico óbvio. Se fosse igualmente
provável que todo o comportamento acontecesse em todas as ocasiões, o re-
sultado seria caótico. É obviamente vantajoso que uma resposta só aconteça
quando for provável que esta será reforçada (Skinner, 1974).

As contingências de três termos, que produzem os operantes discrimina-
dos, podem ser de diversos tipos. Por exemplo, a visão de um objeto pode ser
a ocasião para a ação (emissão da resposta) de manipulá-lo, resultando em
uma conseqüência positiva, que se traduz na sensação tátil de segurar o ob-
jeto. Outras conexões entre as propriedades de objetos fornecem outros tipos
de contingências que conduzem a mudanças semelhantes do comportamento.
Por exemplo, em um pomar no qual maçãs vermelhas são doces e todas as
outras são azedas, o comportamento de escolher e comer as maçãs pode ser
controlado pela cor vermelha do estímulo (Skinner, 1974).

O ambiente social também pode controlar a construção de diversas con-
tingências de três termos. Um sorriso ou uma demonstração de raiva pode
sinalizar a ocasião na qual a aproximação social se dará ou não com apro-
vação. Desta forma, as expressões faciais caracterizam as ocasiões para a
emissão de comportamentos relacionados a situações sociais. Um semáforo
indicando a luz verde pode ser a ocasião na qual avançamos por um cruza-
mento com o carro, mas não se ele estiver vermelho (Skinner, 1974) (Catania,
1999).

Pode-se empregar a discriminação operante de dois modos. No primeiro,
os estímulos que já se tornaram discriminativos podem ser manipulados para
alterar as probabilidades da emissão das respostas desejadas. Os indivíduos
fazem isto explicitamente e quase continuamente quando fazem críticas cons-
trutivas e elogios a um trabalho ou quando controlam o comportamento de
uma criança, por exemplo. No segundo, pode-se construir e controlar uma
discriminação para se ter certeza que um estímulo futuro terá um determi-
nado efeito quando e se este aparecer. A educação, por exemplo é em grande
parte uma questão de estabelecer tais repertórios discriminativos. Na edu-
cação, são empregadas diversas contingências que geram comportamentos
como o de olhar para os lados antes de cruzar as ruas, agradecer as pessoas
nas ocasiões apropriadas, fornecer as respostas corretas ao serem pergunta-
das sobre eventos históricos, operar máquinas, comprar livros, entre outros
(Skinner, 1974).
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3.5 Privação e Saciação

O comportamento operante dos animais superiores depende da sua motiva-
ção, além do valor da recompensa ou punição como conseqüência da emissão
de uma resposta (Staddon, 1983). Por exemplo, a probabilidade de beber fica
muito alta sob a privação severa de água e muito baixa sob a saciação exces-
siva. Desta forma, é razoável assumir que a probabilidade sempre se mantém
entre este dois extremos e que, se a privação é alterada, a probabilidade se
orienta de um ponto a outro (Skinner, 1974).

Neste contexto, a motivação é uma palavra utilizada para se referir à razão
ou razões para este aumento ou diminuição da probabilidade de se emitir uma
resposta. Estas razões podem incluir necessidades básicas como comida ou
um objeto desejado, passatempos, meta, objetivos e ideais. A motivação para
um comportamento também pode ser atribuída a razões menos-aparentes
como altruísmo ou moralidade (Geen, 1994)

Um determinado ato de privação normalmente aumenta simultaneamente
a força (probabilidade de emissão) de diversos tipos de comportamento. Por
exemplo, quando um adulto fica por muito tempo sem água, um grupo grande
de operantes é fortalecido. Ele não somente bebe a água mais prontamente,
quando um copo de água é apresentado, mas ele também se ocupará de mui-
tas outras atividades que conduzem à ingestão de água, como ir para a cozi-
nha, pedir um copo de água, entre outras (Skinner, 1974). Pode-se dizer que
a privação de água ocasiona a motivação do ser humano para a emissão de
tais comportamentos.

Em condições normais um organismo bebe porque precisa de água, dá um
passeio porque precisa de exercício, respira mais rapidamente e profunda-
mente porque quer ar e se alimenta por causa da fome. Necessidades, desejos
e fome são exemplos bons das causas internas ou estados internos. Necessi-
dades e desejos são associados frequentemente com o psíquico ou o mental,
enquanto a fome é associada com o fisiológico. Entretanto, estes termos são
livremente utilizados para se fazer referência a privação ou saciação (Skinner,
1974).

Necessidades e desejos são termos convenientes no discurso casual. Uma
necessidade, ou desejo, pode ser redefinida como uma condição que é o resul-
tado de privação e poderiam caracterizar-se por uma probabilidade especial
de resposta. Um outro termo utilizado algumas vezes é a palavra direcionador.
Este termo é um modo conveniente de recorrer aos efeitos de privação e sa-
ciação e de outras operações que alteram a probabilidade do comportamento
ocorrer da mesma maneira. Há muitos modos de mudar a probabilidade de
um organismo comer. Entretanto, um único tipo de privação fortalece muitos
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tipos de comportamento. O conceito de fome como um direcionador reúne
estas diversas relações em um único termo (Skinner, 1974).

Privação e saciação estão relacionados ao reforço de operantes. Para um
organismo faminto, a comida pode reforçar uma resposta e saciar o direciona-
dor fome. Estes processos de reforçamento e saciação são distintos, mas há
uma conexão inevitável entre eles: o efeito do reforçamento de um operante
não será observado se o organismo não foi apropriadamente privado. O resul-
tado do reforçamento não é somente o fortalecimento de um comportamento,
mas sim a redução de um determinado estado de privação. O reforçamento
coloca, então, o comportamento sob o controle de uma privação apropriada.
Por exemplo, após se condicionar um pombo a esticar seu pescoço, reforçando
esta resposta com comida, a variável que controla esta resposta passa a ser
a privação de comida (Skinner, 1974). Então, pode-se dizer que a privação de
comida ocasiona a motivação do pombo para a emissão do comportamento de
esticar seu pescoço.

É possível, pelo condicionamento e extinção de uma resposta sob diferentes
graus de privação, se verificar o efeito da privação em detalhes. Se um expe-
rimentador reforçar uma resposta em um grupo de organismos com o mesmo
nível de privação e extinguí-la em subgrupos com diferentes níveis, este po-
derá verificar que o número de respostas emitidas durante a extinção é uma
função da privação. Por exemplo, quanto mais faminto estiver um rato condi-
cionado anteriormente a pressionar uma barra para produzir comida, maior
será o número de pressões na barra que este emitirá durante extinção. Por
outro lado, se o experimentador condicionar um grupo de organismos com ní-
veis diferentes de privação e extinguir o comportamento ao mesmo nível, ele
verificará que as duas curvas de extinção contêm o mesmo número aproxi-
mado de respostas. Portanto, o efeito da privação é sentido durante a extinção
e não durante o condicionamento (Skinner, 1974).

3.6 Considerações Finais

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

No entanto, para este trabalho, estes processos básicos são importantes
na proposta de construção de uma arquitetura robótica de controle capaz de
simular o aprendizado de um agente por interações sociais e exibir comporta-
mentos apropriados. A principal hipótese de pesquisa é de que o desenvolvi-
mento de mecanismos e estruturas inspiradas na Análise do Comportamento
pode levar a uma arquitetura promissora para a construção de robôs sociá-
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veis capazes de aprender pela própria interação com o ambiente e capazes de
exibir comportamento social apropriado.

As pesquisas bibliográficas realizadas para este trabalho, principalmente
sobre a robótica sociável e sobre a teoria da Análise do Comportamento, leva-
ram à definição do escopo deste trabalho de pesquisa e de algumas técnicas
computacionais empregadas para a implementação das estruturas e meca-
nismos necessários para a realização do trabalho proposto. Desta forma, no
próximo Capítulo, são apresentados os principais trabalhos relacionados a
esta pesquisa.
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CAPÍTULO

Arquiteturas Robóticas

4.1 Considerações Iniciais

Uma arquitetura define um sistema em termos de componentes e as in-
terações entre tais componentes (Shaw and Garlan, 1996). No contexto da
robótica, as arquiteturas definem como são organizadas as tarefas de gerar
ações a partir da percepção do ambiente (Russell and Norvig, 2003). Arqui-
tetura robótica é uma área do conhecimento dedicada ao projeto de robôs
altamente especializados por meio da integração de blocos de construção de
software. Uma arquitetura é uma abstração do sistema de controle e o sistema
de controle é a realização da arquitetura (Arkin, 1998).

Muitas abordagens de arquiteturas robóticas foram propostas na literatura
(Brooks, 1986) (Brooks, 1991) (Arkin, 1998) (Mataric, 1999). Em termos de
organização, as arquiteturas robóticas podem ser horizontais, nas quais as
tarefas do sistema de controle são divididas em várias sub-tarefas baseadas
em suas funcionalidades; verticais, nas quais a divisão das tarefas de con-
trole é dividida em camadas de abstração de tarefas; híbridas que integram
componentes verticais e horizontais.

Em termos de estratégias de controle, três abordagens principais são forte-
mente consideradas (Arkin, 1998) (Mataric, 1999): arquiteturas deliberativas,
arquiteturas reativas e arquiteturas híbridas. Na Figura 4.1 é apresentado
todo o espectro de estratégias de controles para arquiteturas robóticas. O
lado esquerdo da figura representa métodos que empregam raciocínio delibe-
rativo e o direito representa o controle reativo. Um robô que emprega raciocí-
nio deliberativo requer conhecimento relativamente completo sobre o mundo
e usa este conhecimento para predizer o resultado de suas ações, uma habili-
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dade que o permite aperfeiçoar suas ações relativas ao seu modelo do mundo.
Entretanto, se a informação que o mecanismo de raciocínio utiliza é inexata
ou desatualizada em relação a novos estados do ambiente, o resultado do
processo de raciocínio pode apresentar sérios problemas. Em um mundo di-
nâmico, no qual objetos podem se mover arbitrariamente, é potencialmente
perigoso confiar em informação prévias que podem não ser válidas. Em um
outro extremo, um robô empregando raciocínio reativo não requer um modelo
do mundo para executar suas tarefas. Esta estratégia integra percepção e
ação, tipicamente no contexto de comportamentos, para produzir respostas
rápidas em um mundo não estruturado e dinâmico.

Deliberativa Reativa

Puramente simbólica Reflexiva
Velocidade de resposta

Capacidade de predição

Dependência de um modelo completo do mundo

Dependente do modelo do mundo
Respostas lentas
Alto nível de inteligência
Latência Variável

Independente do modelo do mundo
Respostas rápidas
Baixo nível de inteligência
Computação simples

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

Neste Capítulo, são introduzidos os conceitos sobre arquiteturas robóticas
e apresentadas as principais arquiteturas existentes na literatura. Este Ca-
pítulo está organizado da seguinte maneira. Nas Seções 4.2, 4.3 e 4.4, são
apresentadas, respectivamente, algumas das principais arquiteturas delibe-
rativas, reativas e híbridas propostas na literatura. Na Seção 4.5, são apre-
sentadas algumas das principais arquiteturas de controle de robôs sociáveis
existentes, que serviram como base para este trabalho, além de algumas ar-
quiteturas propostas mais recentemente. Finalmente, na Seção 4.6, são feitas
as considerações finais deste Capítulo, com uma breve discussão sobre as
arquiteturas de controle de robôs sociáveis apresentadas.
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4.2 Arquiteturas Deliberativas

Arquiteturas deliberativas são geralmente baseadas nos conceitos da Inte-
ligência Artificial simbólica (Newell and Simon, 1976). Embora essa técnica
tenha demonstrado altos níveis de sofisticação, também evidenciaram muitas
limitações. 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 informação sensorial disponí-
vel e todo o conhecimento interno para criar um plano de ações. Um modelo
simbólico do mundo é representado explicitamente e todas as decisões são
tomadas a partir do raciocínio lógico sobre este modelo. O robôs primeiro re-
cebem os dados do ambiente por meio de seus sensores e depois utilizam estes
dados para construir um modelo do mundo. Então, empregando este modelo,
o robô gera um plano para conseguir atingir seus objetivos e finalmente exe-
cuta este plano. O controle procura por todos os possíveis planos de ação até
encontrar um satisfatório para uma determinada situação. Esta seqüência de
busca pode tomar muito tempo e, portanto, esta classe de arquitetura pode
não ser apropriada para problemas reais nos quais os robôs precisa responder
rapidamente. Além disso, existe freqüentemente um problema em se tradu-
zir o mundo real em uma descrição simbólica 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
Seção apresenta algumas das principais arquiteturas existentes.

A arquitetura SOAR (Laird et al., 1987) é uma arquitetura de propósito
geral para auxiliar o projeto e a construção de componentes básicos de inte-
ligência. A arquitetura SOAR emprega representação simbólica e utiliza uma
base de conhecimento para a resolução de tarefas. Esta arquitetura pode não
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 representação simples do
conhecimento permanente na forma de regras de produção; uma representa-
ção simples para o conhecimento temporário, na forma de objetos que contém
atributos e valores; um mecanismo simples para a geração de metas e um
mecanismo de aprendizagem. Todas as decisões nesta arquitetura são toma-
das combinando o conhecimento adquirido pelos sensores, o conhecimento
presente na memória de trabalho e o conhecimento da base de regras e das
memórias de longo prazo. Na Figura 4.2 são ilustradas as principais estrutu-
ras desta arquitetura.

A arquitetura PRODIGY (Carbonell et al., 1989) utiliza a representação sim-
bólica do conhecimento e foi concebida inicialmente como um sistema de In-
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Corpo

Percepção Ação

Procedimento 
de Decisão

Memória de Trabalho

Memória de Longo Prazo

Procedural Semântica Episódica

Corpo

Percepção Ação

Procedimento 
de Decisão

Memória de Trabalho

Memória de Longo Prazo

Procedural Semântica Episódica

Figura 4.2: Estrutura da arquitetura SOAR. As setas representam o fluxo de
informações dentro da arquitetura. Todo o processo de decisão é baseado na
combinação das informações dos sensores (Percepção), das informações con-
tidas na memória de trabalho e das informações contidas na memória perma-
nente (memória de longo prazo). Estas decisões são então transmitidas para
os atuadores (Ação) que agem sobre o corpo do robô para produzir as ações
desejadas (Lehman and Rosenbloom, 2005).

teligência Artificial para testes, desenvolvimento de raciocínio baseado em re-
gras de aprendizado e para a resolução de problemas de planejamento. Esta
arquitetura é composta por um planejador de propósito geral, uma base de
conhecimento e diversos módulos de aprendizagem projetados para reduzir o
tempo de planejamento e aumentar a qualidade do conhecimento no domínio
do problema. O planejamento no domínio é especificado como um grupo de
operadores. Cada operador corresponde a uma ação de planejamento descrita
em termos de seus efeitos e condições. Os operadores da PRODIGY podem ser
organizados em diversos níveis de abstração. Na Figura 4.3 é ilustrada a orga-
nização desta arquitetura. Entre os principais componentes desta arquitetura
estão:

• EBL: um operador de aprendizagem que adquire regras de controle a
partir do solucionador de problemas. As explicações são construídas
a partir das teorias que descrevem o domínio do problema e aspectos
relevantes dos solucionadores de problemas da arquitetura;

• Estático: um método para o aprendizado de regras de controle pela
análise das descrições do domínio da PRODIGY antes da resolução do
problema. O Estático produz regras de controle sem utilizar qualquer
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exemplo de treinamento. Ele pode ser visto como um compilador para os
domínios da PRODIGY;

• Validador: um módulo de aprendizagem-por-experimentação para refi-
nar o conhecimento do domínio que está incompleto ou incorretamente
especificado;

• Aprendiz de Abstração: um módulo de aprendizagem para abstração e
planejamento. O conhecimento é dividido em múltiplos níveis de abstra-
ção baseados em uma análise do domínio. Então, durante a resolução
de problemas, a PRODIGY busca inicialmente, por uma solução em um
espaço abstrato e então utiliza esta solução para guiar a procura por
soluções em espaços de problema mais detalhados;

• Extrator de Derivações: um módulo de derivações de analogia que uti-
liza problemas semelhantes previamente solucionados para resolver no-
vos problemas.

Estático

Problema
Conhecimento

do Domínio
Controle do

Conhecimento

Biblioteca 
de Planos

EBL

Abstração 
Hierárquica

Aprendiz de 
Abstração

Validador

Extrator de 
Derivações

Interface com 
o Usuário
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Processo
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Figura 4.3: Arquitetura PRODIGY. As setas representam o fluxo de informa-
ções dentro da arquitetura. Esta arquitetura é composta por um planejador
de propósito geral, uma base de conhecimento e diversos módulos de apren-
dizagem como o EBL, o Estático, o Aprendiz de Abstração e o Extrator de
Derivações (Carbonell et al., 1989).
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A arquitetura NASREM (NASA Standard Reference Model) (Albus et al.,
1989) emprega uma organização hierárquica em diversos níveis. Cada ní-
vel hierárquico possui um grupo diferente de tarefas. Quanto mais alto o nível
na hierarquia, mais complexa é a tarefa executada. Uma tarefa em um nível
hierárquico pode empregar uma ou mais tarefas de níveis mais baixos. O pri-
meiro nível é baseado em princípios de controle e é responsável por computar
os comandos motores como o resultado de uma função de realimentação do
estado do sistema. No segundo nível as dinâmicas mecânicas e grupos de co-
mandos motores são computados. No terceiro nível são executadas as rotinas
de detecção e desvio de obstáculos. No quarto nível as tarefas relacionadas
a objetos são decompostas em comandos para níveis inferiores. No quinto
nível as tarefas relacionadas a grupos de objetos são decompostas em seqüên-
cias de ações. No sexto nível são alocados os recursos e conhecimentos para
o cumprimento das metas e objetivos do sistema. Esta arquitetura também
é seqüencial e possui três seções: decomposição de tarefas, modelagem do
mundo e processamento sensorial. A seção de decomposição de tarefas inclui
o monitoramento e o processamento da tarefa selecionada para execução. A
seção 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 padrões, o reconhecimento de objetos e a ob-
servação de diferenças entre o mundo e o modelo interno. Na Figura 4.4 é
ilustrada a organização desta arquitetura.
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Figura 4.4: Arquitetura NASREM. As setas representam o fluxo de informa-
ções dentro da arquitetura. Esta arquitetura possui uma organização hierár-
quica em diversos níveis e também uma organização seqüencial que possui
três seções: decomposição 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 módulos distribuídos que se comunicam por meio de uma memória de
trabalho. Este módulos podem ser compostos por sensores, mecanismos de
raciocínio e atuadores. O modelo básico desta arquitetura é composto por
um quadro negro, um grupo de fontes de conhecimento e um mecanismo de
controle. O quadro negro é um banco de dados compartilhado por todas as
fontes de conhecimento e é estruturado de modo hierárquico. Ele contém os
dados e as hipóteses formuladas pela arquitetura. As fontes de conhecimento
podem ser, entre outras, sistemas de visão computacional, sistemas senso-
res, sistemas de desvio de obstáculo 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 é responsável
pela detecção de eventos e pela administração da execução das tarefas. Na
Figura 4.5 é ilustrado um exemplo da organização deste tipo de arquitetura.
As modificações efetuadas no quadro negro são 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-condições para o disparo destas fontes. Os componentes de pré-condição
que obtiverem sucesso retornam um conjunto de estímulos e respostas para
o monitor, que as utiliza para criar uma KSI (representando uma fonte de co-
nhecimento ativa), que é inserida na agenda de execuções. 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 execução.

4.3 Arquiteturas Reativas

Em contraste com as arquiteturas deliberativas, as reativas não empregam
um modelo do mundo, e minimizam a informação sobre seus estados internos
e sobre o ambiente. Os módulos de uma arquitetura reativa podem ser vistos
como comportamentos que devem ser apresentados pelo robô em uma inte-
ração com o ambiente. O controle reativo é essencialmente um mecanismo
reflexivo no qual pares de estímulos-respostas governam as ações. Assim,
estas arquiteturas reagem a condições do ambiente, emitindo respostas se-
lecionadas em certos contextos (Arkin, 1989). A principal vantagem desta
estratégia de controle é a resposta rápida do robô as mudanças em ambientes
dinâmicos, nos quais nenhuma informação a priori está disponível. Arquitetu-
ras reativas requerem pouca memória e não computam ou armazenam repre-
sentações do mundo. Arquiteturas puramente reativas são muito criticadas
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Figura 4.5: Arquitetura BLACKBOARD. As setas representam o fluxo de infor-
mações dentro da arquitetura. O modelo básico desta arquitetura é 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 não existe a necessidade
de representação simbólica ou mecanismos complexos para produzir com-
portamentos inteligentes. Nesta Seção são apresentadas duas das principais
arquiteturas reativas encontradas na literatura.

A arquitetura SUBSUMPTION (Brooks, 1986) é baseada em comportamen-
tos puramente reativos e em um método para se reduzir a arquitetura de
controle de um robô a um conjunto de comportamentos para a realização
de tarefas. Os comportamentos são representados por camadas de controle.
Camadas distintas trabalham simultaneamente e assincronamente em metas
individuais. Cada comportamento é representado na forma de uma máquina
de estado. Cada máquina executa as suas ações e é responsável pelas pró-
prias percepções do ambiente. Não existe uma memória global, barramento
ou processo síncrono entre comportamentos e não existe uma representação
ou modelo do mundo. Todas as camadas têm acesso direto e constante às
informações dos sensores. As camadas são hierarquicamente organizadas,
permitindo que camadas superiores inibam ou suprimam os sinais de con-
trole das camadas inferiores. A supressão 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 saída da camada superior não está ativa, o nó de
supressão não afeta o sinal de controle da camada inferior, que então assume
o controle do robô. A inibição desliga um sinal de uma camada inferior, não
produzindo nenhuma saída 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 coordenação competitiva da arquitetura.
Então, os comportamentos podem ser executados simultaneamente, coorde-
nados por meio de um processo de Subsunção, no qual um comportamento
inibe outro temporariamente, resultando em diversas combinações de com-
portamentos. Na Figura 4.6 é ilustrado um exemplo da organização desta
arquitetura.

Comportamento 4

Comportamento 3

Comportamento 2

Comportamento 1
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S
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Figura 4.6: Arquitetura SUBSUMPTION. As setas representam o fluxo de in-
formações dentro da arquitetura. Esta arquitetura possui uma organização
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 (I) uma camada inferior (Arkin,
1998).

A arquitetura MOTOR-SCHEMA (Arkin, 1989) possibilita a decomposição
dos comportamentos em esquemas de percepção e de motor. Cada esquema
de motor possui um esquema de percepção que provê informação do ambi-
ente. Estes esquemas de percepção podem ser recursivamente definidos, ou
seja, um sub-esquema de percepção pode extrair informações usadas por es-
quemas globais de nível superior e essas informações podem ser processadas
subseqüentemente por outros sub-esquemas. A informação produzida por
uma sub-esquema de percepção é mesclada por esquemas superiores antes
de serem enviadas ao respectivo sub-esquema ou esquema motor. Um es-
quema motor pode empregar diversas técnicas de Inteligência Artificial para
executar ações de acordo com as informações recebidas dos respectivos esque-
mas de percepção. A saída de um esquema motor de navegação, por exemplo,
poderia ser um vetor contendo a orientação e velocidade desejadas para o mo-
vimento. O comportamento de navegação poderia ser obtido pela combinação
de diversos esquemas, como evitar obstáculos em movimento, evitar obstácu-
los estáticos, manter-se no caminho e mover-se para o objetivo. Desta forma,
o comando de movimento seria o resultado da superposição de todos os es-
quemas existentes, ou seja, uma soma de vetores. Na Figura 4.7 é ilustrado
um exemplo da organização desta arquitetura.
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Figura 4.7: Arquitetura MOTOR SCHEMA. As setas representam o fluxo de
informações dentro da arquitetura. Esta arquitetura possui uma organização
baseada em esquemas de motor e esquemas de percepção 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 é então executado pelo robô (Arkin, 1998).

4.4 Arquiteturas Híbridas

As arquiteturas híbridas empregam o melhor das arquiteturas deliberati-
vas e reativas. Elas definem um agente com dois componentes: um delibe-
rativo, empregando um modelo simbólico do mundo e um reativo, capaz de
reagir ao ambiente sem qualquer raciocínio simbólico. Normalmente, o com-
ponente reativo tem prioridade sobre deliberativo. Deste modo, o robô pode
emitir uma resposta rápida na presença de eventos inesperados no ambiente,
enquanto executa uma tarefa para alcançar um objetivo de longo prazo. A
estrutura destas arquiteturas normalmente é implementada em níveis hierár-
quicos. Quanto mais alto o nível, mais abstrata é a informação manipulada.
Níveis mais altos trabalham com objetivos de mais longo prazo e níveis mais
baixos com objetivos de curto prazo (Arkin, 1998) (Oza, 1999). Nesta Seção
são apresentadas as principais arquiteturas híbridas propostas na literatura.

A arquitetura ATLANTIS (Three-Layer Architecture goes Navigating Through
Intricate Situations) (Gat, 1992) é composta por uma camada reativa e uma ca-
mada deliberativa. O controlador é um mecanismo reativo responsável pelas
atividades primitivas, ou seja, atividades que não necessitam de decisões ou
computações. Esta camada de controle recebe os dados dos sensores e envia
comandos reativos aos atuadores. O mapeamento estímulo-resposta é efetu-
ado pelo sequenciador. O sequenciador é um sistema operacional de propósito
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especial que controla o início e término das atividades primitivas e das ativi-
dades deliberativas que são executados no deliberador. Esta camada emprega
uma visão de alto nível dos objetivos do robô. Ela é responsável por controlar
as seqüências de atividades primitivas e computações deliberativas. Adicio-
nalmente, esta camada deve lidar com as falhas inesperadas nas execuções
das atividades. Isto requer a manutenção cuidadosa de grande quantidade de
informação do estado interno, pois o sequenciador deve poder lembrar quais
ações foram tomadas no passado para decidir quais ações devem ser tomadas
no presente. As respostas da camada deliberativa atendem aos pedidos do se-
quenciador, quando este solicita a execução de tarefas deliberativas. Esta ca-
mada é responsável por executar tarefas mais complexas e sofisticadas como
planejamento e modelagem do mundo. O deliberador executa tarefas sob o
controle do sequenciador. Todas as computações deliberativas são iniciadas
(e podem ser terminadas antes de conclusão) pelo sequenciador. Isto permite
ao mesmo direcionar os recursos computacionais a uma tarefa necessária. Os
resultados das tarefas deliberativas são 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 hierárquico deliberativo composto por
um planejador de missão, um raciocinador espacial e um sequenciador de
plano; um sistema reativo composto por um controlador baseado em esque-
mas e diversos esquemas de percepção e de motor. O nível mais alto de AuRA
é um planejador de missões responsável por estabelecer metas de longo prazo
para o robô, assim como as restrições das ações das mesmas. O raciocinador
espacial emprega conhecimento cartográfico armazenado em uma memória
permanente para construir uma sucessão de movimentos que o robô deve
executar para completar sua missão. O sequenciador de planos traduz cada
movimento gerado pelo raciocinador espacial em um conjunto de comporta-
mentos motores para execução da tarefa. Finalmente, o conjunto de compor-
tamentos (esquemas), especificado e instanciado pelo sequenciador de planos,
é enviado ao robô para a sua execução. Na Figura 4.8, é ilustrado um exemplo
da organização desta arquitetura.

A arquitetura DAMN (Distributed Architecture is Mobile Navigation) (Rosen-
blatt, 1995) é implementada como um grupo de comportamentos distribuídos
que se comunicam com um árbitro centralizador de comandos, enviando vo-
tos a favor de ações que satisfazem seus objetivos e contra as ações que não
os satisfazem. Os esquemas de votos são implementados baseados em res-
trições, atuadores e efeitos. O árbitro é então responsável por combinar os
votos para os comportamentos e gerar as ações que reflitam os seus objetivos
e prioridades. Desta forma, esta arquitetura pode integrar módulos de decisão
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Figura 4.8: Arquitetura AuRA. Esta arquitetura possui dois componentes: um
sistema hierárquico deliberativo que consiste em planejador de missão, um
raciocinador espacial e sequenciador de plano; um sistema reativo composto
por um controlador baseado em esquemas e diversos esquemas de percepção
e de motor (Arkin and Balch, 1997).

independentes que se comunicam com o árbitro, suportando a escalabilidade
pelo desenvolvimento de novos módulos de comportamento. Na Figura 4.9,
é ilustrado um exemplo da organização da arquitetura, no qual os comporta-
mentos individuais como desvio de obstáculos ou manutenção de rota enviam
votos ao módulo de arbitragem de comando. Estes votos são então combina-
dos e o comando resultante é enviado ao controlador do robô. Cada comporta-
mento é associado a um peso que reflete sua prioridade relativa em controlar o
robô. Um gerenciador também pode ser usado para variar estes pesos durante
o curso de uma missão baseado em conhecimento de quais comportamentos
seriam pertinentes e seguros em determinadas situações.

Em (Ishiguro et al., 1999), é proposta uma arquitetura robótica composta
por módulos situados e reativos, além de diversos componentes para a ma-
nutenção destes módulos. Os módulos reativos possibilitam uma rápida res-
posta em situações de perigo, como uma colisão com um obstáculo. Os mó-
dulos situados implementam comportamentos sofisticado ou de alto-nível que
são executados de acordo com as tarefas e o ambiente. Estes módulos são
executados pelo módulo de controle. O módulo de controle define a ordem
de execução dos módulos situados, seleciona módulos executáveis e avalia a
execução dos mesmos. Este módulo executa seqüencialmente os módulos si-
tuados referenciados em um plano de tarefas. Quando o módulo de controle
perde um módulo executável devido a um evento inesperado ou mudança no
ambiente, este busca e seleciona um novo módulo situado na rede de módulos
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Figura 4.9: Arquitetura DAMN. Esta arquitetura é organizada como um grupo
de comportamentos distribuídos que se comunicam com um árbitro centra-
lizador de comandos, enviando votos a favor de ações que satisfazem seus
objetivos e contra as ações que não os satisfazem. Estes votos são então com-
binados e o comando resultante é enviado ao controlador do robô (Rosenblatt,
1995).

situados. Para a seleção de um módulo, o avaliador considera os resultados
previstos com a execução das tarefas do mesmo. As representações internas
entre os módulos situados são utilizadas não somente para o planejamento,
mas para encontrar e recuperar módulos situados adjacentes e apropriados
a determinadas situações. Adicionalmente, se algum sensor detecta alguma
situação caracterizada como perigosa, enquanto os módulos situados estão
sendo executados, o módulo reativo assume o controle do robô e este age re-
ativamente. Na Figura 4.10, é ilustrado um exemplo da organização desta
arquitetura.
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Figura 4.10: Arquitetura baseada em Módulos Situados. As setas representam
o fluxo de informações dentro da arquitetura. Esta arquitetura é composta por
módulos situados e diversos componentes para a manutenção os módulos si-
tuados como o executor, o módulo reativo, o avaliador e o planejador (Ishiguro
et al., 1999).
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4.5 Arquiteturas de Controle de Robôs Sociáveis

As arquiteturas de controle de robôs sociáveis possuem mecanismos e es-
truturas especiais para tratar as complexidades da personificação social e as
funcionalidades sociais exigidas para estabelecer as interações com seres hu-
manos de forma natural. Estas arquiteturas devem tratar os problemas de
integração de componentes deliberativos e reativos com a integração de com-
ponentes sociais que controlem a personificação, a interação e o aprendizado
social. Nesta Seção, são apresentadas algumas das principais arquiteturas
de controle de robôs sociáveis 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) é uma arquitetura para o desenvolvimento de sistemas
comportamentais baseados em teorias da psicologia e etologia. Um modelo
etológico específico foi criado com base nos estudos dos comportamentos dos
cachorros domésticos. A arquitetura utiliza um abordagem botton-up e top-
down para o desenvolvimento do sistema de comportamento. Os comporta-
mentos são organizados em níveis hierárquicos de abstração, no qual os com-
portamentos mais abstratos estão em níveis hierárquicos mais altos. A arqui-
tetura possui um componente motivacional que recebe os estímulos detecta-
dos no ambiente. Desta forma, o sistema utiliza um processo de motivação
para organizar e manter a seqüência dos comportamentos. Este componente
utiliza um modelo emocional e um modelo de instinto. O modelo emocional in-
corpora seis emoções básicas propostas em (Ekman, 1999): felicidade, raiva,
tristeza, medo, surpresa e aversão. Adicionalmente, outras seis variáveis agem
para manter o estado interno do robô dentro dos limites de valores normais.
Estas são denominadas variáveis de instinto que incluem fome, sede, elimi-
nação, fadiga, curiosidade e afeto. O sistema também utiliza um grupo de
estruturas perceptuais-motoras para relacionar estímulos e respostas. Ainda,
ele possui um componente de ativação em cada camada da hierarquia de com-
portamentos. Nesta arquitetura, o componente de ativação computa sua saída
utilizando os estímulos percebidos no ambiente. O componente motivacional
computa sua saída utilizando o modelo emocional e o modelo de instinto. En-
tão, um módulo de seleção de ações seleciona um comportamento, utilizando
a saída do componente de ativação e do componente motivacional. A compu-
tação é executada a partir dos comportamentos em um nível de organização
mais alto. Um mecanismo de inibição lateral é utilizado para evitar conflitos
entre comportamentos, de forma que o sistema selecione somente um único
comportamento para ativação. A seleção dos comportamentos é executada da
camada mais alta para a mais baixa, na qual um comportamento apropriado
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é selecionado e então enviado para uma máquina de estados que possui uma
seqüência específica de comandos e transições para exibir o comportamento
selecionado. Na Figura 4.11 é ilustrada a organização desta arquitetura.
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Figura 4.11: Arquitetura EGO (Emotionally GrOuded Architecture). Esta ar-
quitetura é composta por um módulo motivacional e comportamentos orga-
nizados em camadas de abstrações. As setas indicam o fluxo de informações
dentro da arquitetura. O módulo de seleção de comportamentos utiliza a saída
do módulo motivacional e do módulo de ativação de cada camada de abstração
para selecionar um comportamento apropriado (Arkin et al., 2003).

O robô Kismet, apresentado em (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2003b) possui
uma arquitetura formada por um sistema de percepção, um sistema emocio-
nal, um sistema de necessidades ou direcionadores, um sistema de compor-
tamento e um sistema motor. Esta arquitetura torna possível ao robô exibir
expressões faciais que permitem aos seres humanos determinar seu estado
interno. O sistema de percepção integra percepções visuais como movimento;
cores e faces humanas, junto com efeitos de habituação. Cada percepção
visual gera um mapa de características que são combinadas para criar um
mapa de ativação que é utilizado para direcionar a atenção do robô. Este sis-
tema influencia e é influenciado pelos sistemas de comportamento e o sistema
emocional, provendo um mecanismo de atenção dependente do contexto do
ambiente e do estado interno do robô. O sistema emocional é composto de
dois sub-sistemas: um sub-sistema que implementa um conjunto de necessi-
dades e um sub-sistema que implementa um conjunto de emoções e estados
de expressões. O sub-sistema de necessidades influencia a seleção do com-
portamento do robô e as expressões do mesmo. O sub-sistema de emoções
e estados de expressão influencia as expressões do robô e tem a função de
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regular as interações com seres humanos. Eventos externos, como estímulos
visuais e sonoros, são detectados pelo robô e são filtrados por diversos extra-
tores de característica (cor, movimento, face, voz). No sistema de percepção,
estas características são utilizadas por processos de ativadores que codificam
o estado interno e externo do robô. O resultado é um conjunto de ativadores
de resposta específica que servem como condições antecedente para respostas
emotivas específicas. Os ativadores são passados a uma fase de avaliação, na
qual eles são rotulados com uma informação, composta por níveis de estimu-
lação, valência e posição, denotado por [A; V; S] na Figura 4.12. Todas as en-
tradas ativas na fase de avaliação são filtradas pelos elicitadores emocionais,
para cada emoção existente. Na fase de arbitragem de emoções, os processos
de emoção competem para ativação dentro um esquema competitivo (winner-
takes-all). O vencedor evoca uma expressão facial correspondente, postura de
corpo e verbalização, 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 ativação para o sistema de comportamento. Na Figura
4.12 é ilustrada a organização desta arquitetura.

A arquitetura SRA (Social Robot Architecture) (Duffy et al., 2005) é uma
arquitetura híbrida para robôs sociáveis composta por uma camada reativa,
uma camada deliberativa, um mecanismo de raciocínio social e uma camada
que efetua a interface entre a arquitetura e o robô físico. A SRA foi projetada
com funcionalidade social explícita para interações entre robôs e interações
entre robôs e seres humanos. Os componentes fundamentais desta arquite-
tura são a camada de abstração de hardware para aplicações em plataforma
robóticas heterogêneas, a integração entre as camadas reativas e deliberati-
vas, e um mecanismo de intenções-convicções-desejos para apoiar interações
sociais explícitas. O nível físico provê portabilidade da arquitetura em re-
lação a estrutura física do robô. A camada reativa supervisiona a camada
física, administrando uma biblioteca de módulos primitivos de atividades e
comportamentos. As atividades são normalmente responsáveis pela aquisição
de dados e processos sensoriais. O módulos de comportamento implementam
respostas reflexas a eventos inesperados ou perigosos, além de ações mais
complexas. Estas constituem um conjunto de habilidades primárias de sobre-
vivência do robô. Normalmente estes módulos tentam manter ou estabelecer
relações simples entre estímulos sensoriais e o estado interno do robô, ou
executar sucessivas operações simples. O nível deliberativo da SRA segue um
esquema de organização multi-agente, com diversos agentes que supervisio-
nam os diferentes níveis funcionais do robô. Em um determinado momento,
diversos agentes compartilham o controle da plataforma robótica. Estes agen-
tes variam em complexidade, desde módulos com conhecimentos processuais
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Figura 4.12: Arquitetura do robô Kismet. As setas indicam o fluxo de informa-
ções dentro da arquitetura. Esta arquitetura é composta por um sistema de
percepção, um sistema emocional, um sistema de necessidades ou direciona-
dores, um sistema de comportamento e um sistema motor. As setas indicam
o fluxo de informações dentro da arquitetura. O sistema de percepção do robô
extrai as características salientes do ambiente, baseado nas necessidades in-
ternas providas pelo sistema motivacional. Essas características são então
usadas pelo sistema emocional e pelo sistema de necessidades para atualizar
o estado interno do robô e influenciar na seleção dos comportamentos que
serão exibidos pelo mesmo (Breazeal, 2003b).

simples que lidam com capacidades de baixo nível da plataforma (como sen-
sores), até módulos com capacidades mais complexas de raciocínio. O nível
social provê mecanismos para o controle das interações com outros robôs e
com seres humanos, por meio de uma linguagem de comunicação entre agen-
tes (LCA) e por mecanismos especificados na arquitetura FIPA (www.fipa.org).
A LCA provê o tratamento de mensagens que podem disparar regras de com-
portamento que são enviadas ao nível deliberativo para serem integradas à
seqüência atual de tarefas em execução. Estas tarefas são então passadas
ao nível reativo que arbitra a execução das mesmas enquanto nenhum perigo
ou evento inesperado for detectado. Na Figura 4.13 é ilustrada a organização
desta arquitetura.

A arquitetura AD (Automatic-Deliberative) (Salichs et al., 2006) é uma ar-
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Figura 4.13: Arquitetura SRA (Social Robot Architecture). Esta arquitetura é
composta por uma camada reativa, uma camada deliberativa, um mecanismos
de raciocínio social e uma camada que efetua a interface entre a arquitetura e
o robô físico. As setas indicam o fluxo de informações dentro da arquitetura.
Durante sua operação, a LCA prove o tratamento de mensagens que podem
disparar regras de comportamento que são, então, enviadas ao nível delibe-
rativo para serem integradas à seqüência atual de tarefas sendo executadas.
Estas tarefas são então passadas ao nível reativo que arbitra a execução das
mesmas enquanto nenhum perigo ou evento inesperado for detectado (Duffy
et al., 2005).

quitetura híbrida baseada em habilidades. Uma habilidade representa a capa-
cidade do robô para executar uma tarefa particular. Elas representam capaci-
dades de ações e percepções pré-desenvolvidas. Esta arquitetura é composta
por duas camadas, uma deliberativa e uma reativa (automático). No nível de-
liberativo, encontram-se habilidades capazes de executar tarefas de alto nível,
enquanto no nível reativo existem habilidades responsáveis por interagir com
o ambiente. O planejador de caminho, a modelagem do mundo e o supervisor
de tarefa são algumas das habilidades incluídas no nível deliberativo. No nível
reativo, encontram-se as habilidades sensório-motoras e as habilidades per-
ceptivas. As primeiras são responsáveis pelo movimento do robô. As segundas
são responsáveis por detectar eventos necessários para produzir as transições
do sequenciador que gerencia as tarefas executadas pelo robô. Adicional-
mente, um Sistema de Controle Emocional (SCE) influencia as deliberações
da arquitetura. Dentro do SCE, existem três módulos diferentes: Direciona-
dores, Módulo de Seleção de Atividade e Sistema Supervisor Emocional (SSE).
O módulo de Direcionadores é o que controla as necessidades básicas do robô.
O módulo de Seleção de Atividade, por outro lado, determina metas e tendên-
cias de ações para o robô. O módulo SSE gera o estado emocional do robô. O



Arquiteturas Robóticas 67

papel do SSE na arquitetura de controle é estabelecer metas gerais como bem
estar, que influenciam na seleção de comportamentos e na avaliação global
da situação atual. Esta avaliação global também pode ser usada como reforço
para os processos de aprendizado. Quando uma mudança altera o valor de
alguma variável do SSE para um valor maior que um certo limiar, uma emo-
ção torna-se ativa. Estas emoções incluem felicidade, raiva, medo e tristeza.
Neste sentido, o SSE age como um sistema de alarme no qual as emoções
são os sinais de alerta. Desta forma, quando o nível deliberativo detecta um
evento enviado pelo nível automático, seu sequenciador de tarefas seleciona
novas habilidades, considerando a influencia do SCE. Então, uma ordem de
execução desta habilidade é passada ao nível reativo que executa a tarefa so-
licitada enquanto monitora o ambiente para detectar eventos inesperados. Na
Figura 4.14 é ilustrada a organização desta arquitetura.
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Figura 4.14: Arquitetura AD (Automatic-Deliberative). Esta arquitetura é ba-
seada em habilidades e é composta por uma camada reativa, uma camada
deliberativa e e por um sistema de controle emocional. As setas indicam o
fluxo de informações dentro da arquitetura. Durante sua operação, quando
o nível deliberativo detecta um evento enviado pelo nível automático, seu se-
quenciador de tarefas seleciona novas habilidades, considerando a influencia
do SCE, e então uma ordem de execução desta habilidade é passada ao nível
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 imitação de expressões faciais humanas, que
possui uma arquitetura composta por um sistema sensor, um sistema de per-
cepção, um sistema de ações e um sistema motor. O sistema de percepção
utiliza um mecanismo hierárquico chamado árvore de percepção para extrair
informação do ambiente a partir dos sensores. Cada nó da árvore é cha-
mado de percepção, com as percepções mais específicas mais próximas aos
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nós folhas. Percepções são unidades de percepção atômicas cujo trabalho
é reconhecer e extrair características a partir dos sensores. Esta arquite-
tura também possui um sistema de percepção que recebe entradas sensoras
do software de Axiom ffT e implementa diversas percepções simples. Existe
uma unidade de percepção de face que torna-se ativa sempre que o Axiom
ffT indica a presença de uma face humana. Este sistema possui unidades de
percepção que corresponde a órgãos faciais como sobrancelhas, olhos, nariz
e boca. Existem diversas unidades de percepção de movimento que detectam
quando as características faciais do ser humano mudam, além de unidades
de contingência que detectam quando elas mudam com respeito aos próprios
movimentos do robô. O sistema de ação do robô é responsável pela arbitragem
de comportamento, selecionando qual comportamento exibirá e quando este
será exibido. Os comportamentos são representados individualmente como
registros de ação. Os registros de ação são compostos por uma ação e seu
contexto de ativação. A ação é um segmento de código responsável por en-
viar solicitações de movimentos ou seqüências de movimentos para o sistema
motor do robô. O sistema motor é responsável por executar os movimentos
exigidos para exibir um comportamento selecionado pelo sistema de ações.
Nesta arquitetura, os movimentos motores são representados como caminhos
por um grafo dirigido com pesos, conhecido como o grafo de poses da cria-
tura. Cada nó (ou pose) no grafo é associado a uma configuração das juntas
do robô e pode ser visto como uma única configuração do corpo do mesmo.
Uma conexão entre duas poses representa uma transição permitida entre as
configurações motoras destas. Estas ligações são projetadas para permitir so-
mente movimentos biologicamente plausíveis e seguros que não coloquem os
mecanismo do robô em risco ou apresentem poses que não sejam naturais. As
poses e as conexões entre elas definem o espaço de possíveis movimentos do
robô, com trajetórias completas de movimento existindo como rotas por este
espaço. Desta forma, um comportamento exibido pelo robô pode representar
um caminho, dentro do grafo, que passa por diversos nós ou poses. Além do
grafo de poses, o sistema motor contém diversas rotinas que são capazes de
gerar conexões dentro do espaço de poses, com respeito aos pedidos de ações.
Nesta arquitetura, o robô aprende a mapear as expressões faciais percebidas
a seu espaço intermodal (seu próprio espaço de juntas), por meio da imita-
ção de seus movimentos por um ser humano. O robô gera uma variedade
de posições motoras pela exploração de seus movimentos. Quando o ser hu-
mano exibe expressões em resposta ao movimento do robô, este decide se está
sendo imitado e utiliza a expressão atual do humano e sua própria expres-
são atual para treinar um conjunto de redes neurais que são então utilizadas
para mapear a expressão do ser humano ao espaço intermodal do robô. Uma
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vez que estas redes estejam treinadas para codificar este mapeamento, o robô
pode converter estes dados em sua representação intermodal e pode classifi-
car uma pose, apresentada por um ser humano, como uma de suas próprias.
Isto permite ao robô produzir uma pose semelhante, imitando as expressões
do ser humano. Na Figura 4.15 é ilustrada a organização desta arquitetura.
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Figura 4.15: Arquitetura do Robô Leonardo. composta por um sistema sen-
sor, um sistema de percepção, um sistema de ações e um sistema motor. As
setas sólidas indicam o fluxo de informações durante uma imitação de uma
expressão. As setas pontilhadas indicam o fluxo de informações durante uma
exploração motora. O robô utiliza a expressão atual do humano e sua própria
expressão atual para treinar um conjunto de redes neurais utilizadas para
mapear a expressão do ser humano em seu espaço intermodal, permitindo
que o robô aprenda a produzir uma pose semelhante, imitando as expressões
do ser humano (Breazeal et al., 2005).

4.6 Considerações Finais

A construção de robôs sociáveis é um grande desafio. Estes robôs podem
ser aplicados em diversos domínios e ambientes e seus projetos podem va-
riar muito em termos de técnicas, funcionalidades e objetivos sociais. Como
apontado anteriormente, o projeto e construção de robôs sociáveis pode se
beneficiar muito do emprego de uma arquitetura robótica com estruturas e
mecanismos apropriados para esta classe de aplicação.

As arquiteturas de controle de robôs sociáveis devem ser capazes de tratar
os problemas de integração de componentes deliberativos e reativos, com com-
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ponentes sociais que controlem a personificação, a interação e o aprendizado
social. Um exame das principais arquiteturas de controle de robôs sociáveis
apresentadas mostra que um elemento chave destas arquiteturas é um sis-
tema capaz de simular emoções ou estados internos do robô. Este sistema
confere pró-atividade ao robô, permitindo ao mesmo interagir com o ambiente
de forma a satisfazer suas necessidades e controlar possíveis alterações 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
percepção capaz de detectar faces humanas, elementos salientes que apre-
sentam padrões complexos e objetos em movimentos. Estas funcionalidades
permitem a estes sistemas simular as preferências visuais das crianças com
até 18 meses de idade, conferindo à arquitetura a capacidade de detectar e
dirigir todo o processo cognitivo e motor em resposta a estímulos socialmente
importantes. Outros elementos comuns a estas arquiteturas são 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 interação, podendo se diferenciar em aprendizado
por tutelagem, por imitação ou por contingência.

Nesse Capítulo foram apresentadas algumas das principais arquiteturas
robóticas propostas na literatura. Uma importante característica que difere
as arquiteturas de controle de robôs sociáveis das demais arquiteturas exis-
tentes são os mecanismos e estruturas especiais para tratar as complexidades
da personificação social e as funcionalidades sociais exigidas para estabelecer
as interações com seres humanos de forma natural. Neste contexto, os proces-
sos de aprendizado e modelagem do comportamento humano evidenciados na
Análise do Comportamento, uma importante teoria da Psicologia, pode levar
ao desenvolvimento de métodos e estruturas promissores para a construção
de robôs sociáveis capazes de aprender pela interação com o ambiente e capa-
zes de exibir comportamentos apropriados.

Uma vez apresentada a revisão bibliográfica realizada durante a pesquisa,
no próximo Capítulo é apresentada a proposta deste trabalho, destacando
as diferenças entre este e os principais trabalhos relacionados existentes na
literatura, assim como as técnicas computacionais empregadas para o desen-
volvimento da arquitetura proposta.



CAPÍTULO

Arquitetura Proposta

5.1 Considerações Iniciais

Após a pesquisa bibliográfica sobre robôs sociáveis, apresentada no Capí-
tulo 2, formulou-se uma hipótese de pesquisa segundo a qual os processos
de aprendizado e modelagem do comportamento humano, evidenciados na
Análise do Comportamento, podem levar ao desenvolvimento de métodos e es-
truturas promissoras para a construção robôs sociáveis capazes de aprender
pela interação com o ambiente e capazes de exibir comportamento social apro-
priado. Desta forma, foi realizada uma a pesquisa sobre a teoria da Análise do
Comportamento, apresentada no Capítulo 3, com o objetivo de embasar teori-
camente este trabalho, assim como buscar inspiração para o desenvolvimento
das estruturas e mecanismos necessários. Adicionalmente, foram explorados
os principais trabalhos relacionados existentes na literatura, apresentados no
Capitulo 4. Estas pesquisas bibliográficas realizadas levaram à definição do
escopo deste trabalho e à definição da arquitetura proposto, além de algumas
técnicas computacionais e para a implementação das estruturas e mecanis-
mos necessários para a realização do trabalho proposto.

Neste Capítulo é apresentada a proposta deste trabalho, com a descrição da
arquitetura desenvolvida. Adicionalmente, neste Capítulo são apresentadas
as técnicas computacionais e algoritmos empregados para a construção da
arquitetura proposta..

Este Capítulo está organizado da seguinte maneira. Na Seção 5.2, é apre-
sentada a descrição da arquitetura desenvolvida, à luz dos principais traba-
lhos relacionados. Na Seção 5.3, são apresentadas as técnicas computacionais
empregadas para a implementação das estruturas e mecanismos da arquite-
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tura proposta. Na Seção 5.4, são brevemente introduzidas algumas técnicas
empregas pelos sistemas de apoio da arquitetura proposta, como o sistema de
visão e o sistema de reconhecimento de fala. Finalmente, na Seção 5.5, são
feitas as considerações finais deste Capítulo.

5.2 Arquitetura Proposta

Como apontado anteriormente nesta Tese, um grande desafio da robótica
sociável é o desenvolvimento de robôs que possuam a noção de socialização,
que possam desenvolver habilidades sociais e que possam mostrar empatia
e entendimento do mundo real. Esses robôs ainda representam um objetivo
distante e o alcance deste requer a contribuição de outras áreas do conhe-
cimento, como a Psicologia, a Ciência Cognitiva e a Sociologia (Dautenhahn,
1997) (Dautenhahn and Billard, 1999) (Scassellati, 2000).

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

Nas interações humano-robô, outro grande desafio é o desenvolvimento de
mecanismos eficientes que permitam ao robô compartilhar com uma pessoa
a atenção sobre um objeto ou evento do ambiente, caracterizando uma habi-
lidade denominada atenção compartilhada. Neste ponto, deve-se apontar que
as principais arquiteturas sociáveis existentes possuem mecanismos de aten-
ção compartilhada pré-programados, mas não são capazes de aprender esta
habilidade social.

Adicionalmente, robôs sociáveis precisam agir pró-ativamente durante as
interações com o ambiente. O desenvolvimento de sistemas motivacionais ar-
tificiais possibilita que o robô não seja apenas um escravo do ambiente e da
situação, possibilitando que ele responda a certos estímulos 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 emoções.

Além da comunicação e da interação, um robô que co-existe diariamente
com pessoas deve ser capaz de aprender e se adaptar a novas experiências.
Neste contexto, a maioria das arquiteturas sociáveis existentes na literatura
não suportam aprendizado ou suportam somente uma técnica ou modo de
aprendizado limitado.
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Finalmente, deve-se destacar que as arquitetura principais sociáveis exis-
tentes utiliza representações neurais do conhecimento, tornando difícil a in-
terpretação do mesmo por parte dos usuários.

Com base no exposto, nesta Seção é descrita a arquitetura proposta neste
trabalho, integrando mecanismos de percepção e aprendizagem, além de uma
representação alternativa do conhecimento adquirido e mantido pela mesma.
Esta arquitetura integra um sistema de visão computacional, um sistema de
reconhecimento de fala, um sistema motor desenvolvido para a cabeça robó-
tica interativa utilizada neste trabalho, e os módulos básicos de controle inspi-
rados na Análise do Comportamento. Adicionalmente, esta arquitetura integra
um mecanismo capaz de simular o aprendizado de conceitos sobre objetos do
mundo real apresentados ao robô, por meio da tutelagem de um ser humano.
Nesta arquitetura, destacam-se, além da representação do conhecimento, os
dois mecanismos de aprendizagem reunidos em uma única arquitetura, cons-
tituídos por um mecanismo capaz de simular o condicionamento operante e
um mecanismo capaz de simular o aprendizado por tutelagem. O aprendizado
por tutelagem é um processo de colaboração entre um professor e um apren-
diz. Neste processo, um professor direciona a atenção do aprendiz e este, por
sua vez, contribui com o processo revelando seu estado de conhecimento e
sua compreensão sobre os conceitos apresentados, direcionando o professor.
Na Figura 5.1 é apresentada a arquitetura desenvolvida.

O sistema de visão é composto por um módulo de reconhecimento de face
capaz de estimar a pose da cabeça de um ser humano, baseado em modelos
adaptativos de visão computacional baseados em aparência (Morency et al.,
2003). O sistema de visão também é composto por um módulo de detecção de
objetos, baseado em modelos de saliência e atenção visual (Itti et al., 1998).
Este sistema é capaz de simular algumas preferências visuais de crianças
entre os 6 e os 18 meses de idade, como cores salientes e faces humanas. A
implementação do sistema de visão é baseado em mapas de características
processados para cada percepção (cores e faces).

O sistema de voz é composto por um sistema de reconhecimento de fala
e por um sistema de vocalização. O sistema de reconhecimento de fala é ca-
paz de reconhecer a linguagem natural falada no idioma Português Brasileiro
e é baseado no Sistema Nuance (Nuance, 2001). Este sistema contém uma
máquina de reconhecimento de fala e uma base de conhecimento gramatical.
Adicionalmente, existe um módulo reconhecedor implementado em linguagem
Java, por permitir um fácil interfaceamento com o sistema NuanceTM . Este
módulo reconhecedor recebe a codificação da fala, relativa à gramática con-
figurada na base de conhecimento e a envia para o sistema de controle da
cabeça interativa por meio de uma porta socket.
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Figura 5.1: Arquitetura geral do sistema de controle do robô. As setas indicam
o fluxo de informações entre os módulo do sistema de controle. Este sistema
emprega os diversos módulos desenvolvidos durante este projeto de pesquisa:
sistema de visão, sistema de voz, mecanismo de aprendizagem por tutelagem,
sistema motor e arquitetura robótica.

O sistema motor da cabeça robótica interativa foi implementado empregando-
se as funções disponibilizadas no SDK do robô. Este sistema motor possui
scripts com diversos comandos temporizados de motor, que permitem ao robô
emitir os comportamentos necessários aos experimentos realizados.

O mecanismo de aprendizagem proposto neste trabalho de pesquisa é ca-
paz de associar estímulos 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 visão para extrair as característi-
cas visuais de um determinado objeto, composto pelos valores mais freqüentes
dos canais r, g, e b (do espaço de cores RGB ), e do canal h (do espaço de cores
HSI). O mecanismo de aprendizagem também utiliza o sistema de voz para ad-
quirir o nome falado do objeto apresentado ao robô. Estas características são
então aprendidas e organizadas empregando uma rede neural do tipo ART2
(Carpenter and Grossberg, 1987) e uma memória plana que armazena as ca-
racterísticas visuais juntamente com o nome falado do objeto para formar
novos conceitos.

A arquitetura básica é composta por três módulos principais: percepção de
estímulos, emissão de respostas e controle de conseqüências. O módulo de
percepção de estímulos emprega os sistemas de voz e visão e é responsável
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por detectar o estado do ambiente e codificar este estado empregando uma re-
presentação apropriada. O módulo de controle de conseqüências é composto
por um sistema motivacional que simula as necessidades internas de um in-
divíduo e detecta os reforços recebido do ambiente. O módulo de emissão de
respostas é composto por um mecanismo de aprendizagem capaz de construir
uma política não determinística para a emissão de respostas, isto é, quais
respostas podem ser emitidas na presença de certos estímulos no ambiente.

Adicionalmente, a representação de conhecimento adotada para a arqui-
tetura básica é baseada em uma representação relacional de primeira ordem
(Driessens, 2004) (Otterlo, 2005), possibilitando a representação e a mani-
pulação de grandes espaços de busca e decisão de um modo econômico, em
relação a um algoritmo de aprendizado por reforço clássico.

A seguir, são apresentadas as técnicas empregadas para a construção dos
módulos componentes da arquitetura proposta.

5.3 Técnicas e Algoritmos

Nesta Seção são introduzidas as técnicas de Inteligência Artificial empre-
gadas para o desenvolvimento da arquitetura propostas neste projeto de pes-
quisa.

5.3.1 Aprendizado por Reforço

A teoria da Análise do Comportamento demonstra que os organismos vivos
são capazes de aprender por meio de interações com o ambiente. O apren-
dizado por meio de interações é um dos fundamentos de todas as teorias do
aprendizado e da inteligência (Sutton and Barto, 1998). Nesse processo de
aprendizado, os organismos recebem estímulos reforçadores e punições do
ambiente ou de outros organismos em resposta às suas ações. Esses estímu-
los podem modificar os comportamentos desses organismos, reforçando ou
inibindo determinados comportamentos.

Nesse contexto, o Aprendizado por Reforço (AR) surge como um modelo pro-
missor para a simulação desse aprendizado por interações com o ambiente. O
AR é um modelo para mapear ações e situações, de maneira a maximizar o va-
lor do estímulo positivo fornecido pelo ambiente, baseado no mesmo principio
do condicionamento operante: o princípio do reforço.

Nesse modelo, não é informado ao agente quais as ações devem ser to-
madas em determinadas situações, como em muitos métodos de aprendizado
da Inteligência Artificial. O agente precisa descobrir quais ações tomadas em
determinados contextos do ambiente resultam em uma maior recompensa. O
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AR é definido por não caracterizar métodos de aprendizado, mas por caracteri-
zar um problema de aprendizado. Esse modelo possui os seguintes elementos
(Sutton and Barto, 1998):

• Um conjunto discreto de estados do ambiente, S;

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

• Um conjunto de valores escalares que representam os sinais de reforço
do ambiente, #;

• Uma política π : S → A, que mapeia um determinado estado (s ∈ S) do
ambiente em uma ação (a ∈ A), definindo o comportamento do agente
segundo o contexto do ambiente.

• Uma função de reforço r : S,A → #, que determina a resposta do ambiente
para cada ação do agente, mapeando os estados e ações em um valor
escalar denominado sinal de reforço.

• Uma função de avaliação V : S → # ou Q : S,A → # que estima quais
ações são mais adequadas a longo prazo. Essa função prediz a soma dos
reforços 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
indicação do estado atual do meio st e o sinal de reforço rt. Então, o agente
seleciona uma ação at e a executa. Após isso, o agente recebe um novo sinal de
reforço rt+1 e uma nova indicação do estado do ambiente st+1 em conseqüência
de ação executada. Baseado nestes sinais o agente atualiza a estimativa do
valor V ou Q do estado atual. Esse processo é repetido a cada interação com
o ambiente. Na Figura 5.2 é ilustrada a interação entre o agente e o ambiente.

Um dos maiores desafios do AR é o compromisso entre a exploração: in-
vestigação de novas soluções no espaço de soluções e o reaproveitamento:
melhoria de uma solução promissora já encontrada. Para obter uma grande
recompensa, um agente precisa selecionar ações que já se mostraram promis-
soras no passado. Entretanto, para descobrir essas ações esse agente precisa
explorar a execução das ainda não selecionadas. O agente precisa aprimorar
as soluções já descobertas mas também precisa explorar novas soluções que
levem a maiores recompensas. Neste modelo, nem a exploração nem o reapro-
veitamento podem ser tomados exclusivamente sem levar à falha do processo
de aprendizado (Sutton and Barto, 1998).

No AR a ação do agente determina a recompensa imediata e também o
novo estado do ambiente. Portanto, o agente precisa considerar o próximo
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Agente

Ambiente

Ação atEstado St Recompensa rt

St+1

rt+1

Figura 5.2: Interação entre o agente e o ambiente durante o processo de apren-
dizado por reforço. Após o agente perceber o estado atual do ambiente (St) ele
seleciona uma ação (at) para ser executada e então verifica o novo estado do
ambiente (St+1) e o reforço recebido como conseqüência da ação executada
((rt)). (Sutton and Barto, 1998).

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

Aprendizagem por Diferença Temporal

Os métodos de aprendizagem baseados em diferença temporal (TD) reali-
zam predições a longo prazo sobre sistemas dinâmicos. Esses métodos são
considerados promissores para a resolução de problemas de controle (Kael-
bling et al., 1996) (Sutton and Barto, 1998). Eles possuem características
comuns a outros métodos de aprendizagem por reforço: Monte Carlo e progra-
mação dinâmica. Métodos TD são capazes de aprender diretamente por meio
da experiência, sem necessitar de um modelo do ambiente, como o método
Monte Carlo. Métodos TD também são capazes de atualizar suas avaliações
utilizando estimativas anteriormente aprendidas, sem esperar por um resul-
tado ao final de uma seqüência de ações realizadas, como na programação
dinâmica (Sutton and Barto, 1998). Os métodos TD esperam somente uma
transição de estado para atualizar V (st):

∆V (st) = α[rt+1 + γV (st+1)− V (st)] (5.1)
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O ajuste da avaliação do estado st é baseado no retorno imediato obtido rt+1

e na estimativa do próximo estado V (st+1). Deste modo, o valor da avaliação
para os métodos de diferença temporal é [rt+1 + γV (st+1)], que constitui uma
previsão para o objetivo da aprendizagem desta estratégia (Sutton and Barto,
1998).

Segundo Sutton (Sutton and Barto, 1998), existem dois tipos de freqüên-
cia para atualização das estimativas da função avaliação, caracterizando os
sistemas como problemas de um ou de múltiplos passos, sendo que para pro-
blemas reais os sistemas de múltiplos passos predominam. Em sistema de
um passo, toda a informação sobre a predição da avaliação realizada é ob-
tida a cada passo de tempo. Em sistema de múltiplos passos, o agente pode
acessar somente a informação parcial sobre a avaliação desejada, sendo sua
totalidade revelada somente após vários instantes de tempo. Dessa forma,
os métodos de um passo envolvem a utilização do valor de avaliação do es-
tado (ou do par estado-ação) considerando um único sucessor e os métodos
de múltiplos passos se baseiam na distribuição completa dos valores de ava-
liação de todos os possíveis estados sucessores. A seguir são apresentados os
principais algoritmos de aprendizado por diferença temporal.

Aprendizado-Q

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

∆Q(st, at) = α[rt+1 + γ max
at+1

Q(st+1, at+1)−Q(st, at)] (5.2)

na qual α é a taxa de aprendizagem (0 < α < 1) e γ é o parâmetro de
desconto (0 < γ < 1).

Ao atualizar a função de avaliação Q utilizando o máximo valor Q(st+1, at+1),
essa função de avaliação se aproxima da função da avaliação ótima Q∗ , inde-
pendente da política seguida (Watkins, 1989). A política, porém, ainda possui
um efeito na aprendizagem, no sentido de definir quais pares estado-ação se-
rão visitados e atualizados. A forma geral desse método é apresentado no
Algoritmo 1 (Sutton and Barto, 1998).

A seguir são introduzidos os conceitos sobre aprendizado por reforço em
domínios relacionais.
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Algoritmo 1 Aprendizado-Q.
Requer: um conjunto de estados ((S = {s1, s2, ... , sn});

Um conjunto de ações (A = {a1, a2, ... , an});
Uma tabela representando a função (Q = {(si, ai), ..., (si+n, ai+n)}).
Inicie Q(s, a) arbitrariamente
para cada tentativa faça

Obtenha o estado atual do ambiente
para cada passo em uma tentativa faça

Selecione uma ação at segundo a política π
Execute a ação at segundo a política π
Obtenha o retorno rt+1

Obtenha o estado st+1

Atualize o valor da avaliação Q(st, at) (Equação 5.2)
Faça st = st+1

fim para
fim para

5.3.2 Aprendizado por Reforço Relacional

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

O AR oferece uma estrutura geral e diversos métodos para se construir
agentes inteligentes que aperfeiçoam seu comportamento durante as intera-
ções com o ambiente. Entretanto, as representações convencionais utilizadas
pelos métodos de RL, como as tabelas Q, dificultam sua aplicação em domínios
reais com grandes espaços de busca, uma vez que o algoritmo de aprendizado
pode levar um longo tempo para convergir (Otterlo, 2005). A utilização de
uma representação tabular para a aproximação da função Q ou função V só é
possível para tarefas com números pequenos de estados e ações.

Para que seja possível a execução do Q-learning em grandes ambientes,
faz-se necessária a utilização de uma função de generalização que represente
a função-Q. Esta generalização pode ser efetuada por um algoritmo de regres-
são que utiliza os exemplos (estado, ação e valor-Q) encontrados durante a
exploração do ambiente. Então, um algoritmo regressivo constrói uma apro-
ximação da função-Q, que aproxima as predições dos valores-Q para todo par
(estado, ação), mesmo que esses nunca sejam encontrados durante a explora-
ção. O uso de regressão para Q-learning não apenas reduz a quantidade de
memória e o tempo necessário para a convergência para uma política ótima,
mas também permite ao agente fazer predições da qualidade de pares (estado,
ação) não vistos (Dzeroski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005).

O ARR (Dzeroski et al., 2001) é uma combinação de AR e Programação
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Lógica Indutiva (Mitchell, 1997b). Ele combina um algoritmo de AR padrão
(como o Q-Learning), uma representação relacional de primeira ordem e algo-
ritmos de regressão relacional que efetuam a generalização da função-Q. Esta
generalização pode ser efetuada por algoritmos como o TILDE-RT (Blockeel
et al., 1998). O TILDE-RT é um algoritmo para induzir árvores de regressão
relacional e é uma extensão da técnica C4.5 (Mitchell, 1997b). No ARR, o
TILDE-RT é utilizado como uma ferramenta de representação da função-Q na
forma de uma árvore de regressão de primeira ordem, denominada árvore-Q
(Dzeroski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005). O caminho desde a
raiz até um nó folha contém diversa cláusulas relacionais que, quando per-
corridas, formam basicamente questões similares às questões relacionais em
Prolog (Otterlo, 2005).

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

Dado

• um conjunto de possíveis estados S (representado em formato relacional),

• um conjunto de possíveis ações A (representado em formato relacional),

• uma função de transição desconhecida δ: S x A → S (essa função pode
ser não determinística)

• uma função de recompensa r: S x A → #.

• conhecimento prévio sobre o ambiente.

Encontre uma política de selecionar ações π∗: S → A que maximiza o valor
da função V π(st) para todo estado st ∈ S.

Durante um episódio, as ações são tomadas de acordo com uma política
atual, de acordo com a árvore-Q atual. Todos os novos pares de estado-ação
encontrados são armazenados, enquanto os valores dos pares já encontrados
são atualizados de acordo com o algoritmo de aprendizagem (Q-Learning). De-
pois de cada episódio, o TILDE-RT é usado para induzir uma árvore de regres-
são relacional sobre o conjunto de exemplos (estado, ação, valor-Q).(Otterlo,
2005).

Entretanto, a indução de uma nova árvore-Q após cada episódio de apren-
dizado pode ser um problema para domínios complexos com grandes espaços
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) é uma combinação do algoritmo de TILDE-
RT, que constrói árvores de regressão e classificação de primeira ordem, e
do algoritmo Q (Chapman and Kaelbling, 1991), que utiliza diversos valores
estatísticos relativos ao desempenho de cada possível extensão em cada folha
da árvore para construí-la de forma incremental. As árvores de regressão
relacional empregadas pelo algoritmo TG utilizam conjunções de literais de
primeira ordem como testes nos nós internos. O teste que corresponde a um
certo nó folha é a conjunção dos testes que aparecem no caminho da raiz da
árvore até o nó folha correspondente. O algoritmo TG emprega um operador
de refinamento definido pelo usuário para gerar os testes de primeira ordem
que podem ser usados para substituir um nó folha por um novo nó interno
e então criar um novo nó folha. As estatísticas armazenadas pelo algoritmo
TG em cada folha da árvore consistem no número de exemplos classificados
positivamente ou negativamente por cada possível 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 será empregado na busca dos
valores-Q.

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

Figura 5.3: Episódio de aprendizado do ARR. Na metade superior pose-se
ver a evolução dos estados do ambiente e na metade inferior pode-se ver as
correspondente cláusulas Prolog da representação do ambiente.

A seguir é 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 (memória de regras) e o mecanismo de
aprendizado por tutelagem. Esta rede neural foi selecionada neste trabalho de
pesquisa por já ter sido utilizada com sucesso por este pesquisar, em trabalho
prévios contendo estruturas similares às 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 não supervisionado e que supor-
tam o aprendizado contínuo, respondendo a mudanças dos padrões de en-
trada. Esse modelo de Rede Neural aceita entradas com valores contínuos ou
binários e é composta por três camadas ou estágios de processamento (Car-
penter and Grossberg, 1987).

A camada F0 executa o pré-processamento e a normalização do padrão de
entrada. Para fazer isto, esta camada utiliza uma função não-linear depen-
dente do ruído das informações processadas. Esta função pode ser sigmoidal
ou linear threshold (Carpenter and Grossberg, 1987).

A camada F1 processa o padrão filtrado (pela camada F0) e compara com
os protótipos dos agrupamentos (armazenados na camada F2), por meio de
um conjunto de pesos W (pesos bottom-up). Dado um padrão de entrada
pré-processado, uma unidade de processamento em F2 é selecionada. Essa
unidade de processamento representa uma categoria (protótipo de um agru-
pamento). Uma vez selecionada uma unidade de processamento, ela envia seu
protótipo para a camada F1 por meio de um conjunto de pesos T (pesos top-
down). A rede ART 2 efetua a comparação entre o protótipo do agrupamento
selecionado e o padrão de entrada pré-processado. Se eles não são semelhan-
tes o suficiente (dado um parâmetro de vigilância), o subsistema de orientação
ativa um sinal de reset e desabilita a unidade de processamento selecionada
em F2. Como resultado, um novo ciclo de busca é iniciado. Se o protótipo do
agrupamento selecionado e o padrão de entrada são semelhantes, os pesos do
agrupamento selecionado são atualizados (Carpenter and Grossberg, 1987).

A função da camada F2 é efetuar a busca por um agrupamento (unidade de
processamento) que seja mais similar ao padrão de entrada pré-processado.
Esta busca é executada em paralelo. Todos as unidades entram em compe-
tição e a de maior ativação é a vencedora. Se a camada F2 recebe um sinal
de reset do subsistema de orientação, a unidade vencedora da competição
é desabilitada e ela não pode mais entrar em competição nas fases de busca
subseqüentes, para o padrão de entrada atual. As unidades de processamento
restantes competem novamente, e o ciclo se repete até uma unidade ser en-
contrada para acomodar o novo padrão de entrada, ou uma nova unidade ser
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criada pela rede (Carpenter and Grossberg, 1987).
Externamente às camadas de processamento da rede (F0, F1, e F2), a rede

ART 2 possui um subsistema de orientação que estabelece o grau de simi-
laridade entre os protótipos dos agrupamentos e o padrão de entrada pré-
processado. A condição de reset é dada por uma parâmetro de vigilância cujo
valor deve estar entre 0 e 1 (0 < ρ < 1) (Carpenter and Grossberg, 1987). A
arquitetura da rede ART 2 é ilustrada na Figura 5.4.

Figura 5.4: Arquitetura da rede ART2. As setas indicam a propagação das in-
formações entre os nós de processamento das camadas F0, F1 e F2 (Carpenter
and Grossberg, 1987).

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

5.3.4 K-Vizinhos mais Próximos

A técnica K-Vizinhos mais Próximos (Knn) foi utilizada neste trabalho para
implementar a busca por regras no mecanismo de regras de comportamento.

A técnica K-Vizinhos mais Próximos é o mais básico método de aprendi-
zado pertencente a uma família de métodos conhecidos como baseados em
instância (Mitchell, 1997a). Os métodos de aprendizado baseados em instân-
cia são abordagens conceitualmente simples. O aprendizado nesses métodos
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consiste no simples armazenamento das instâncias de treinamento em uma
memória. Quando uma nova instância é apresentada ao sistema, um con-
junto de instâncias similares é recuperado da memória do sistema e utilizado
para classificar a nova instância.

A versão básica do algoritmo K-Vizinhos mais Próximos assume que todas
as instâncias correspondem a pontos em um espaço n - dimensional em #n.
Os vizinhos mais próximos de uma instância são definidos em termos de uma
distância padrão, geralmente a distância Euclidiana. Mais precisamente, seja
uma instância arbitrária descrita por um vetor 〈a1(x), a2(x), ... , an(x)〉, no qual
ar(x) denota o valor do r-ésimo atributo da instância x. Então, a diferença
entre duas instâncias xi e xj é definida como d(xi, xj) e é dada pela Equação
5.3 (Mitchell, 1997a):

d(xi, xj) ≡

√√√√
n∑

r=1

(ar(xi)− ar(xj))2 (5.3)

na qual n é o número de atributos presentes nas instâncias do conjunto
de dados, ar(xi) é o valor do r-ésimo atributo da instância xi e ar(xj) é o valor
do r-ésimo atributo da instância xj. No algoritmo K-Vizinhos mais Próximos, a
função objetivo (que produz os valores do atributo classe) pode assumir tanto
valores discretos como valores contínuos (Mitchell, 1997a). Para problemas
com função objetivo de valores discretos dados por uma função f : #n → V ,
na qual V é o conjunto finito {ν1, ν2, ... , νs} de valores que o atributo classe
pode assumir, a versão básica do algoritmo K-Vizinhos mais Próximos é ilus-
trada pelo Algoritmo 2. Nesse Algoritmo, o valor h(Ic) retornado é o valor mais
freqüente encontrado entre os k vizinhos mais próximos da instância a ser
classificada (Ic). O algoritmo K-Vizinhos mais Próximos pode facilmente ser
adaptado para problemas com função objetivo de valores contínuos (Mitchell,
1997a).

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

5.4 Sistemas de Apoio

Nesta Seção são apresentadas as bibliotecas de software empregadas para
a construção do sistema de visão 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 Versão básica do algoritmo K-Vizinhos mais Próximos para pro-
blemas com função objetivo de valores discretos
Requer: Um conjunto de instâncias de treinamento rotuladas (I =
{I1, I2, ... , In});
Uma instância de consulta a ser classificada (Ic);
O número de vizinhos mais próximos a ser considerado (k);
A função de distância entre instâncias (d).
Dado o conjunto I
Dada a instância Ic a ser classificada
Determine o conjunto Î = {Î1, Î2, ..., Îk} de k instâncias mais próximas à ins-
tância de consulta Ic

Faça: h(Ic) = argmax
νεV

k∑
i=1

δ(ν, f(Îi))

na qual δ(a, b) = 1 se a = b e δ(a, b) = 0 caso contrário
retorne h(Ic)

fim função

5.4.1 Visão Computacional

O sistema de visão construído durante o desenvolvimento deste trabalho
integra a detecção de objetos salientes e faces humanas. Esse sistema cria
um mapa de ativação que pode ser então utilizado pela arquitetura para si-
mular as preferências visuais dos recém nascidos. Para a construção deste
sistema, foram empregadas duas bibliotecas de processamento de imagem e
visão computacional, disponíveis para trabalhos acadêmicos e de pesquisa.

A biblioteca Lti-lib (Lti-Lib, 2003) é uma biblioteca totalmente orientada a
objetos com algoritmos e estrutura de dados freqüentemente usados no pro-
cessamento de imagens e em visão computacional. Esta biblioteca foi desen-
volvida no Instituto de Ciência da Computação da Universidade Tecnológica
de Aachen e é o resultado de muitos anos de pesquisa para solução de proble-
mas de visão computacional, tais como reconhecimento de objetos, visão para
robôs móveis e reconhecimento de gestos.

A biblioteca Watson (Morency, 2007) é uma biblioteca de visão computaci-
onal desenvolvida no Massachusets Institute Tecnology (MIT) como resultado
das pesquisas na área de visão computacional, interação homem-máquina e
aprendizado de máquina. A biblioteca é o resultado das pesquisas em adaptive
view-base appearance models (AVAM) ou modelo adaptativo de visão compu-
tacional baseado em aparência (Morency et al., 2003). O Adaptive View-Base
Appearance Models (AVAM) é uma representação flexível e compacta de objetos
e é usada para rastrear e estimar as mudanças de pose de uma face humana
(Morency and Darrell, 2002).
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Atenção Visual

O módulo de detecção de objetos salientes foi construído empregando as
funções de saliência da Lti-Lib, baseadas no trabalho de Itti, uma das abor-
dagens mais utilizadas em atenção visual bottom-up (Itti et al., 1998). Esta
abordagem é baseada em um mapa bidimensional que representa a saliência
visual dos objetos. O mapa de saliência é formado pela composição de diversos
mapas de características extraídas da imagem. Cada mapa de característica
apresenta uma propriedade elementar da imagem como cor, intensidade e ori-
entação. Essas características são conhecidas como características visuais
primitivas. O método pode ser dividido nas seguintes etapas: extração de ca-
racterísticas, filtragem linear, cálculo das diferenças centro-vizinhaças, soma
de mapas de características (combinação linear) e seleção de regiões salientes.

Para gerar um mapa de saliência, os três mapas de características visu-
ais primitivas são extraídas (cor, intensidade e orientação). O mapa de cor é
gerado empregando os três canais as cores de entrada r, g e b do frame da
imagem recebida a partir câmera do robô. Esses canais normalizados são en-
tão utilizados para produzir quatro canais de cores denominados r′, g′, b′ e y′,
dados pelas Equações (5.4), (5.5), (5.6) e (5.7).

r′ = rn − (gn + bn)/2 (5.4)

g′ = rn − (rn + bn)/2 (5.5)

b′ = rn − (rn + gn)/2 (5.6)

y′ =
rn + gn

2
− bn − ‖rn − gn‖ (5.7)

O mapa de intensidades é dado pela Equação (5.8)

I =
(r + g + b)

3
(5.8)

que define a imagem em tons de cinza. Para cada canal de cor e para o
mapa de intensidades, são criadas Pirâmides Gaussianas de nove níveis: R(σ),
G(σ), B(σ), Y(σ), no qual σ ∈ 0, ..., 8. As Pirâmides Gaussianas são geradas uti-
lizando um algoritmo proposto por Burt e Adelson (Burt and Adelson, 1983).

As informações de orientação local são obtidas pela aplicação de um al-
goritmo proposto por Freeman e Adelson (Freeman and Adelson, 1991), que
constrói uma estrutura de representação piramidal direcional da imagem. Os
canais de cores e o mapa de intensidades são submetidos a um processo de fil-
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tragem linear. Nesta decomposição linear, realizada pela estrutura piramidal,
uma imagem é subdividida em um conjunto de sub-bandas localizadas em
escala e orientação. A representação piramidal é usada para a obtenção de
amostras da imagem somente com os detalhes relevantes ao processamento.
Os mapas de características são obtidos por meio da diferença entre canais de
cores em diferentes escalas, este processo é conhecido como diferença centro-
vizinhança. Nesta subtração de imagens, o centro é um pixel da imagem em
uma escala c ∈ {2, 3, 4} e a vizinhança é o pixel correspondente de outra ima-
gem em uma escala s = c + δ com δ ∈ {3, 4} da pirâmide. Então, computam-se
seis mapas da característica para cada tipo de característica (nas escalas 2-5,
2-6, 3-6, 3-7, 4-7, 4-8). Desta forma, obtém-se sete tipos de características:
uma para intensidade da imagem (On-Off), duas que codificam as diferenças
Vermelho-Verde e Azul-Amarelo, e mais quatro para contraste local da orien-
tação (0o, 45o, 90o, 135o) (Itti et al., 1998) (Breazeal et al., 2001).

Detecção de Face e Pose

O módulo de detecção e rastreamento de faces foi construído empregando
as funções de detecção da Watson, baseadas nos trabalhos de Morency (Mo-
rency et al., 2003) (Morency et al., 2003), sobre a detecção de uma face e da
pose (ângulos pan e tilt) desta face.

Dada uma imagem arbitrária ou uma seqüência de imagens, o objetivo
da detecção de face é determinar se há ou não qualquer face humana na
imagem e, se alguma estiver presente, retornar sua localização e extensão
espacial. Uma abordagem recentemente muito empregada para a detecção
de faces é a baseada em aparências (Morency et al., 2003) (Morency, 2007).
Esta abordagem não utiliza nenhum conhecimento a priori sobre o objeto ou
características a ser detectada. Nesta classe de algoritmos, surge os conceitos
de aprendizado e treinamento, uma vez que as informações necessárias para
realizar a tarefa de detecção são retiradas do próprio conjunto de imagens e
a técnica de análise de componentes principais (PCA) para gerar o modelo da
face a ser utilizado para a detecção de uma face.

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

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

2. Cálculo das mudanças de poses usando um Modelo Baseado em Aparên-
cia.

A criação 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 reconstrução com menor erro para a pose
inicial e a partir dos coeficientes de correspondência, dados pela técnicas PCA,
reconstrói a imagem para todas as outras poses. Isso eqüivale a procurar a
melhor representação da imagem para todas as poses. O propósito de recons-
truir um modelo a priori é generalizar um grupo de poses que é utilizado no
cálculo da pose relativa entre dois frames. Dado um frame próximo e a pose
do modelo P , é possível reconstruir todos as outras possíveis poses nos frames
subseqüentes. O modelo a priori construído é então utilizado para estimar a
pose absoluta de um novo frame por meio de duas etapas:

• Cálculo da pose relativa entre o novo frame e cada pose do modelo a priori
usando o algoritmo iterativo AVAM.

• 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 é, frames-chaves podem ser modificados, adicionados ou
removidos durante a busca. o modelo AVAM consiste em uma coleção de po-
ses armazenadas em frames-chaves adquiridos durante a detecção e cálculo
das poses. Para cada frame-chave o modelo armazena a seguinte informação:

Ms = {Is, Zs, xs} (5.9)

Na qual, Is e Zs são as imagens de intensidade e de profundidade associ-
adas ao frame chave s. O modelo, portanto, pode ser definido pelo conjunto
{M1, M2, ...,Mk} onde k é o número de frames-chaves.

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

5.4.2 Reconhecimento de Fala

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

A biblioteca Nuance é baseada em uma arquitetura cliente/servidor, com-
posta por um módulo cliente de reconhecimento responsável pela aquisição
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de fala (incluindo o pré-processamento da mesma), por um servidor de reco-
nhecimento responsável pelo reconhecimento de fala, por um gerenciador de
recursos responsável pela distribuição 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 três componentes para executar o
reconhecimento (Nuance, 2001):

• Modelos acústicos: modelos acústicos são providos pela biblioteca Nu-
ance e utilizados para o reconhecimento fonético;

• Arquivos de dicionário: os arquivos de dicionário contêm as descrições
das pronúncias fonéticas das palavras de uma gramática;

• Gramática de reconhecimento: uma gramática de reconhecimento define
um conjunto de expressões vocais que podem ser reconhecidas e as in-
terpretações para estas expressões vocais.

Antes da fala ser enviada ao servidor de reconhecimento, o cliente de re-
conhecimento efetua um pré-processamento os dados de áudio para otimizar
o reconhecimento. Uma das principais operações de pré-processamento é a
distinção do ruído de fundo da própria expressão vocal. Este processo é cha-
mado de Endpointing e permite à biblioteca Nuance filtrar um número variado
de ruídos de fundo (Nuance, 2001).

Após receber a fala e durante a fase de busca, o servidor analisa as carac-
terísticas da mesma para produzir uma transcrição da expressão vocal para
texto. A procura é definida por um conjunto de possibilidades especificadas
na gramática atual. Examinando estas possibilidades, o servidor de reconhe-
cimento utiliza uma hierarquia de mecanismos de busca que permitem a ele
selecionar as hipóteses mas prováveis a partir de um conjunto de possíveis
hipóteses (Nuance, 2001):

• No nível mais baixo, são reconhecidos fonemas individuais utilizando-se
os modelos acústicos especificados. Um fonema é um som que distin-
gue um significado em um idioma. Cada fonema pode ser estendido por
múltiplo frames. Os modelos de fonema podem ser depentes do contexto,
o que significa que eles podem depender dos fonemas precedentes e se-
guintes.

• Seqüências de fonemas compõem palavras. O servidor de reconheci-
mento utiliza dicionários juntamente com regras conversão de texto para
sons para mapear seqüências de fonema a palavras.
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• Palavras são combinadas para a montagem de frases ou orações. As gra-
máticas definidas para uma aplicação determinam o conjunto de seqüên-
cias de palavras que o servidor de reconhecimento pode entender.

A fase de análise acústica-fonética do processo de reconhecimento provê
um mapeamento probabilístico da forma da onda da expressão vocal para um
conjunto de possíveis fonemas. Uma vez que palavras e orações são cons-
truídas a partir de modelos fonéticos, é importante que o processo acústico
seja preciso. Para tanto, a biblioteca nuance emprega modelos de Markov ou
hidden Markov models (HMM) (Lawrence, 1989) como modelos acústicos para
mapear a expressão vocal a uma seqüência de fonemas (Nuance, 2001).

Durante o mapeamento da forma da onda da expressão vocal em uma
seqüência de fonemas e orações, o sistema executa duas tarefas simultâneas
como parte do processo de reconhecimento, segmentação e classificação. A
análise de segmentação determina em que posição de uma fala estão as pa-
lavras e em que posição nestas palavras estão os fonemas. A classificação
determina, para cada segmento, qual é o fonema e qual palavra foi ouvida,
data uma seqüência de fonemas (Nuance, 2001).

Durante o reconhecimento dos fonemas, a máquina de reconhecimento da
biblioteca Nuance utiliza métodos de poda para reduzir o espaço 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 possíveis hipóteses na gramática e escolhe uma com a maior pro-
babilidade dada o modelo acústico (HMM). A poda fonética, no qual o servidor
executa computações adicionais baseadas no último fonema analisado em um
determinado momento durante o reconhecimento. A poda fonética provê uma
avaliação independente que aumenta a probabilidade de o servidor de reco-
nhecimento tomar a decisão certa sobre manter ou podar uma hipótese.

5.5 Considerações Finais

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

As técnicas e algoritmos apresentados neste Capítulo foram definidas após
as pesquisas bibliográficas realizadas. Estas técnicas foram empregadas para
a implementação das estruturas e mecanismos necessários para a realização
do trabalho proposto.

O AR é um modelo promissor para a simulação do aprendizado de agen-
tes por interações com o ambiente e tem sido aplicado a diversos problemas
nos últimos anos. Esse modelo de aprendizado se mostra capaz de simular
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um importante mecanismo de aprendizagem e modificação de comportamento
baseado na teoria da Análise do Comportamento. Portanto, este foi selecio-
nada como a técnica base para a construção do algoritmo de aprendizado da
arquitetura proposta.

Para superar os problemas encontrados em grandes espaços de estado pe-
las implementações de AR convencionais e explorar novas representações de
conhecimento, a arquitetura proposta neste trabalho emprega uma represen-
tação híbrida do conhecimento baseada em ARR e Redes Neurais.

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

Uma vez apresentado todo o embasamento teórico e as técnicas emprega-
das para o desenvolvimento deste projeto de pesquisa, no próximo Capítulo é
apresentada a arquitetura proposta em detalhes. Adicionalmente, são apre-
sentadas os experimentos realizados e os resultados obtidos, assim como uma
discussão detalhada sobre os mesmos.
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CAPÍTULO

Resultados

6.1 Considerações Iniciais

Neste Capítulo são apresentados os experimentos executados durante o
desenvolvimento deste trabalho, assim como os resutados obtidos e algumas
discussões específicas sobre os resultados obtidos em cada estudo. As dis-
cussões gerais sobre a arquitetura e sobre esta pesquisa são feitas no próximo
Capítulo (ver Considerações Finais).

Este Capítulo está organizado da seguinte maneira. Na Seção 6.2, é discu-
tida brevemente a metodologia de projeto empregada para o desenvolvimento
deste trabalho. Na Seção 6.3, são introduzidos os domínios dos problemas
nos quais a arquitetura foi aplicada para a realização dos experimentos e ava-
liações da mesma. Na Seção 6.4, são discutidas as métricas e procedimentos
para os experimentos realizados com a arquitetura proposta. Na Seção 6.5,
é apresentada a cabeça robótica interativa empregada neste trabalho. Na Se-
ção 6.6, é detalhada a arquitetura proposta, apresentando todos os módulos
desenvolvidos. Na Seção 6.7, é brevemente apresentado o simulador de uma
Caixa de Skinner, desenvolvido durante este projeto de pesquisa, bem como
são apresentados os resultados sobre os estudos de simulação de um rato em
uma Caixa de Skinner. Na Seção 6.8, é descrito o simulador de interações
sociais, também desenvolvido durante esta pesquisa, assim como os resulta-
dos obtidos sobre os experimentos de simulação do aprendizado da atenção
compartilhada. Na Seção 6.9, são apresentados os resultados obtidos sobre
os estudos realizados empregando esta cabeça robótica. Finalmente, na Seção
6.10, são feitas e considerações finais deste Capítulo.

93
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6.2 Metodologia de Projeto

A metodologia empregada para o desenvolvimento desta pesquisa é seme-
lhante à metodologia apresentada na Seção 2.2 do Capítulo 2. Após as pes-
quisas bibliográficas necessárias ao embasamento teórico, foram realizadas
algumas atividades de planejamento e definição da arquitetura proposta neste
trabalho. Após estas atividades, a primeira versão da arquitetura proposta
foi modelada. Esta versão foi implementada e testada em uma simulação de
um rato em uma Caixa de Skinner, um experimento clássico da Psicologia
(Catania, 1999) (Serio et al., 2004). Após esta validação, foram verificadas
diversas oportunidades de melhorias nos mecanismos e estruturas da arqui-
tetura, de forma a torná-la mais plausível e adequada às teorias nas quais ela
foi inspirada. Nesta etapa do projeto, foi realizado também um estudo sobre
a convergência do algoritmo de aprendizado da arquitetura. A partir deste
estudo e da validação, iniciou-se um novo ciclo de planejamento, definição e
modelagem para o aperfeiçoamento dos mecanismos existentes e implementa-
ção de novos mecanismos na arquitetura. Entre outras, uma importante mo-
dificação executada foi a reformulação da regra de aprendizagem empregada
pela arquitetura para possibilitar a sua convergência para uma solução ótima.
Após isso, a arquitetura foi novamente validada empregando-se o simulador
da Caixa de Skinner para determinar a eficácia das mudanças realizadas e
determinação da capacidade de aprendizado da arquitetura.

Após esta nova validação, foi realizada uma pequena modificação do algo-
ritmo de recuperação das regras de comportamento para otimizar o tempo de
recuperação. Posteriormente, foram realizados diversos experimentos para a
validação da arquitetura em um problema de aplicação real e não trivial, o
aprendizado da atenção compartilhada (Dube et al., 2004) (Kaplan and Haf-
ner, 2004). Para tanto, foi desenvolvido um simulador de interações sociais
(detalhado na Seção 6.8.1 do Capítulo 6), capaz de simular os movimentos ne-
cessários ao robô e ao ser humano, além de fornecer estímulos apropriados do
ambiente. Após este estudo, novos mecanismos foram incorporados à arqui-
tetura para possibilitar a generalização do conhecimento adquirido durante o
processo de aprendizado. Então, foi realizado um novo estudo para a compa-
ração do desempenho desta nova versão da arquitetura com a versão anterior,
além da comparação destas com uma versão da arquitetura empregando um
algoritmo Q-Learning clássico como algoritmo de aprendizado.

Finalmente, após este estudo, a arquitetura recebeu um módulo de visão
computacional e um módulo de reconhecimento de fala, além de um sistema
motor e um novo mecanismo de aprendizado. Após estas últimas extensões,
foi realizado um estudo empregando a versão final da arquitetura para con-
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trolar uma cabeça robótica interativa em um experimento de aprendizado da
atenção compartilhada em um ambiente social real. Adicionalmente, foi reali-
zado um estudo de aprendizado por tutelagem para avaliar o novo mecanismo
de aprendizagem incorporado à arquitetura. Todos estes estudos e validações
são apresentados e detalhados no Capítulo 6. O processo de projeto empre-
gado neste trabalho pode ser visto na Figura 6.1.

Pesquisa 
Bibliográfica

Planejamento
e

Definição

Modelagem Implementação

Validação e 
Estudos

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

Segunda versão da 
arquitetura. Validada 
no contexto da Caixa 
de Skinner.

Terceira versão da 
arquitetura. Validada 
no contexto da 
Atenção 
Compartilhada.

Quarta versão da 
arquitetura. Validada 
no contexto da 
Atenção 
Compartilhada.

Quinta versão da 
arquitetura. Validada 
no contexto da 
Atenção 
Compartilhada, 
empregando uma 
cabeça robótica.

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

6.3 Domínios de Aplicação

Para a realização dos estudos e avaliações previstos neste projeto de pes-
quisa, a arquitetura proposta foi aplicada a dois domínios de problema com
relevância para a Psicologia e para a área da robótica sociável: caixa de Skin-
ner e Atenção 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 estímulos luminosos e um ou mais lugares
nos quais podem ser entregues estímulos reforçadores, como comida ou água.
A ação de pressionar uma barra pode ser detectada e registrada e, o estabe-
lecimento de uma contingência entre estas ações, os estímulos antecedentes



96 Resultados

presentes no ambiente e a entrega de estímulos reforçadores pode ser progra-
mada automaticamente. Também é possível produzir estímulos aversivos ou
castigos como choque elétrico pelo chão da caixa (Serio et al., 2004).

Se a caixa é programada de forma que a pressão na barra resulta na en-
trega de uma quantidade de alimento ou água somente quando uma luz de
controle está acesa, então um animal poderá 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 região na qual se encontra a barra. Após uma história de
reforçamento, o animal aprenderá a se aproximar da barra sempre que quiser
uma porção de comida ou água. Depois, pode-se iniciar uma fase na qual o
reforço somente é fornecido se sua cabeça estiver apontando na direção da
barra e, então, somente quando o animal pressionar ou esbarrar na barra.
Desta forma, após uma história de reforçamento, se o rato explorar sozinho a
caixa de Skinner, é provável que este aprenderá a pressionar a barra somente
quando a luz de controle estiver acesa. Na Figura 6.2 é ilustrada uma caixa
de Skinner com um rato em seu interior.

Figura 6.2: Caixa de Skinner com um rato. Após o rato pressionar a barra com
a luz de controle acesa, uma porção de alimento ou água pode ser entregue
como recompensa para ação do rato.
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6.3.2 Atenção Compartilhada

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

Dube e seus colegas (Dube et al., 2004) apresentaram uma análise para ex-
plicar as origens de atenção compartilhada. Esta análise recorre a situações
nas quais uma criança inicia a seção de atenção compartilhada, direcionando
a atenção de um adulto para um objeto no ambiente e obtendo a atenção deste
adulto durante a interação com o objeto. Porém, esta análise pode ser esten-
dida para explicar sessões de atenção compartilhada iniciadas também por
um adulto. A análise caracteriza o início de um evento interessante em um
contexto do ambiente que inclui a presença de um adulto familiar como Opera-
dor Motivacional. Um Operador Motivacional é um evento que muda o estado
do ambiente e reforça uma resposta de um indivíduo. Um comportamento
torna-se mais freqüente se o Operador Motivacional estabelece um reforço ou
inibe um castigo, ou fica menos freqüente se o Operador Motivacional inibe
um reforço ou estabelece um castigo. O efeito da mudança de comportamento
de um Operador Motivacional pode ser visto como a mudança positiva ou ne-
gativa da freqüência do comportamento relevante aos eventos conseqüentes e
pode depender da presença de estímulos discriminativos apropriados no am-
biente.

Em uma sessão de atenção compartilhada, um evento interessante estabe-
lece no ambiente a capacidade de reforço de uma classe de estímulos deno-
minados estímulos de atenção de um adulto. Estes estímulos são percepções
visuais e auditivas indicativas da atenção dos adultos a um objeto ou evento
de interesse. As respostas de um adulto torna-se efetivas como reforçador
condicional após uma história de reforçamento: os estímulos discriminam
que o adulto reagirá a um evento interessante e a reação do adulto é rela-
cionada a um aumento da probabilidade de acesso a reforçadores. Então, o
comportamento da criança de seguir o olhar do adulto é resultado de uma
história de reforçamento na qual a atenção do adulto torna-se o estímulo re-
forçador. Ainda, a atenção dos adultos age como uma ponte em uma cadeia
de comportamentos (Dube et al., 2004).
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6.4 Análise dos Resultados

A análise do desempenho da arquitetura proposta foi baseada na quanti-
ficação do aprendizado do domínio de aplicação (Caixa de Skinner e Atenção
Compartilhada). Os experimentos foram compostos por uma fase de aprendi-
zado com duração 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 duração de 4.000 unidades de tempo,
ou 4.000 ciclos. Para os experimentos simulados da Atenção compartilhada, a
fase de aprendizado foi executada com duração de 10.000 unidades de tempo.
Para os experimentos com o robô real, a fase de aprendizado foi executada
com duração de 1.000 unidades de tempo.

Para os experimentos sobre a atenção compartilhada, a capacidade de
aprendizado da arquitetura foi analisada pela observação da interação do robô
com o humano e o ambiente, e pela computação de uma métrica denominada
correct gaze index ou índice de olhar correto (CGI). Esta métrica foi adaptada à
partir dos trabalhos apresentado por Whalen (Whalen and Schreibman, 2003)
para a estrutura dos experimentos realizados e é definida como a freqüên-
cia de direcionamento da atenção para o local correto, o qual o humano está
olhando. Esta métrica é dada pela Equação (6.1):

CGI =
#deslocamentos a partir do humano para a localizacao correta

#deslocamentos a partir do humano para qualquer localizacao
(6.1)

Para os experimentos sobre a Caixa de Skinner, a capacidades de aprendi-
zado da arquitetura foi analisada pela observação da interação do rato com o
ambiente e pela computação de uma métrica denominada press bar index ou
índice pressão a barra (PBI), proposta deste trabalho. Esta métrica é definida
como a freqüência de ações de pressionar a barra de alimentação da caixa de
Skinner com a luz de controle acesa. Esta métrica é dada pela Equação (6.2):

PBI =
#Pressao da barra com a luz acesa

#Pressao da barra
(6.2)

Para quantificar o aprendizado da arquitetura durante os experimentos,
a fase de aprendizado era interrompida em pontos específicos, a cada 500
unidades de tempo (para os experimentos do o robô a fase de aprendizado era
interrompida a cada 100 unidades de tempo). Então, uma fase de validação do
conhecimento adquirido era iniciada para avaliar o comportamento da arqui-
tetura. Esta avaliação foi executada por 20 corridas de 500 unidades de tempo
ou 500 ciclos de interação (para os experimentos do robô 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 Equações (6.1) (6.2) respectivamente. Depois das
20 corridas, a média e desvio padrão das 20 medidas foram calculados, dados
respectivamente pelas Equações (6.3) e (6.4). Depois das 20 corridas da fase
de avaliação, a fase de aprendizado foi retomada do ponto no qual esta havia
sido interrompida.

CGI =
1

k

k∑

i=1

CGI i e PBI =
1

k

k∑

i=1

PBI i (6.3)

d =
√

var(A) (6.4)

na qual:

var(A) = 1
k

[
1

k−1

∑k
i=1(CGI − CGI)2

]

ou var(A) = 1
k

[
1

k−1

∑k
i=1(PBI − PBI)2

]

Todo o processo de experimentação foi repetido com a variação dos parâ-
metros empregados pela arquitetura, para se determinar o melhor conjunto de
parâmetros de aprendizado e para se verificar a influência da variação destes
parâmetros no desempenho da arquitetura. Para a comparação dos algoritmos
com diferentes parâmetros de aprendizado, foi aplicado um teste estatístico
para comprovar o desempenho dos resultados dos algoritmos, denominado
teste t para procedimentos bilaterais. Esse teste estatístico permite compro-
var com um elevado grau de confiança se o desempenho de um algoritmo é
realmente superior ao desempenho de outro. Basicamente, as seguintes eta-
pas devem ser seguidas para a realização desse teste (Moses, 1986) (Mitchell,
1997a), considerando dois algoritmos A e B utilizando diferentes conjuntos de
parâmetros de treinamento:

1. Estabelecer a hipótese Inicial nula H0 : eA = eB e a hipótese alternativa
H1 : eA *= eB;

na qual:

e = 1− CGI ou e = 1− PBI

2. Considerando nA e nB o número de padrões utilizados pelo algoritmo A

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

n =
d2

A + d2
B

d2
A

nA
+

d2
B

nB

(6.5)

onde d2
A é o desvio padrão do algoritmo A e d2

B é o desvio padrão do
algoritmo B.
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3. Determinar os limites da região de aceitação RA : (−kα
2
, kα

2
) na tabela de

distribuição de Student t com base no valor do nível de significância (α) e
no valor de n;

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

5. Calcular o valor do teste estatístico (tcalc), dado pela Equação 6.6:

tcalc =
eA − eB√

d2
A
n +

d2
B
n

(6.6)

onde eA é a média do erro do algoritmo A, eB é a média do erro do algo-
ritmo B, d2

A é o desvio padrão do algoritmo A e d2
B é o desvio padrão do

algoritmo B.

Se o valor de tcalc estiver dentro da RA, então os algoritmos possuem de-
sempenhos equivalentes. Se o valor de tcalc for positivo e estiver fora da RA,
então o algoritmo B é melhor que o algoritmo A com X% de confiança. Se o
valor de tcalc for negativo e estiver fora da RA, então o algoritmo A é melhor
que o algoritmo B com X% de confiança.

6.5 Cabeça Robótica Interativa

Os experimentos de interações sociais reais da arquitetura foram realiza-
dos empregando-se uma cabeça robótica interativa conectada por cabo a um
computador. Esta cabeça robótica á composta por 5 motores (servos), uma câ-
mera digital colorida, um módulo multimídia e um módulo controlador. Este
robô é apresentado na Figura 6.3.

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

Existem diversas funções de controle disponibilizadas no SDK do robô e
estas funções são agrupadas nas categorias de Sensores Periféricos, Controle
Motor, Controle Multimídia e Eventos. Entretanto, devido a versão do robô
somente as funções de controle dos servos foram empregadas nesta pesquisa.
A seguir são apresentadas as funções de controle empregadas no desenvolvi-
mento do sistema de controle do robô.
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Figura 6.3: Cabeça robótica interativa juntamente com o sistema de controle.

• EnableServo (short channel) – liga o canal (servo motor) especificado de
controle.

• DisableServo (short channel) – desliga o canal (servo motor) especificado
de controle.

• ServoTimeCtr(short channel, short cmdValue, 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 posição (cmdValue) em um determinado tempo
(timePeriod).

• 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 posição (cmdValue), sem determinar tempo de ação.

• ServoTimeCtrAll(short cmd1, short cmd2, short cmd3, short cmd4, short
cmd5, 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 posições (cmd1...cmd6) em um determinado tempo
(timePeriod).
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• ServoNonTimeCtrAll (short cmd1, short cmd2, short cmd3, short cmd4,
short cmd5, 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 posições (cmd1...cmd6), sem determinar tempo de ação.

As funções acima descritas, disponibilizadas no SDK do robô, 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 interação com o robô em um ambiente social real e controlado.

6.6 Arquitetura Proposta

Nesta seção, é apresentada e detalhada a arquitetura robótica proposta,
composta por mecanismos e estruturas evidenciadas na Análise do Compor-
tamento. Esta arquitetura integra mecanismos de percepção e aprendizagem,
além de uma representação alternativa do conhecimento adquirido e mantido
pela mesma. Adicionalmente, esta arquitetura integra um sistema de visão
computacional, um sistema de reconhecimento de fala, um sistema motor de-
senvolvido para a cabeça robótica interativa utilizada neste trabalho, e os mó-
dulos básicos de controle inspirados na Análise do Comportamento. Ainda,
esta arquitetura integra um mecanismo capaz de simular o aprendizado de
conceitos sobre objetos do mundo real apresentados ao robô, por meio da
tutelagem de um ser humano. Na Figura 6.4 é apresentada a arquitetura
desenvolvida.

Em cada iteração do ciclo de controle, o sistema codifica os estímulos vi-
suais e auditivos dos sistemas de visão e reconhecimento de fala, respecti-
vamente. Então, o sistema de controle envia os estímulos codificados para a
arquitetura robótica que, por sua vez, executa uma iteração de aprendizado e
indica uma resposta a ser emitida como conseqüência desta iteração. Poste-
riormente, o sistema de controle chama a rotina motora apropriada e emite a
resposta designada pela arquitetura robótica, completando um ciclo de itera-
ção com o ambiente.

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

6.6.1 Sistema de Visão Computacional

O sistema de visão é composto por um módulo de reconhecimento de face
capaz de estimar a pose da cabeça de um ser humano, baseado em modelos
adaptativos de visão computacional baseados em aparência (Morency et al.,
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Figura 6.4: Arquitetura proposta. As setas indicam o fluxo de informações
entre os módulo do sistema de controle. Este sistema emprega os diversos
módulos desenvolvidos durante este projeto de pesquisa: sistema de visão,
sistema de voz, mecanismo de aprendizagem por tutelagem, sistema motor e
arquitetura robótica.

2003). O sistema de visão também é composto por um módulo de detecção de
objetos, baseado em modelos de saliência e atenção visual (Itti et al., 1998).

O sistema de visão é baseado no trabalho apresentado por Breazeal e Scas-
sellati (Breazeal and Scassellati, 1999) e é capaz de simular algumas prefe-
rências visuais de crianças entre os 6 e os 18 meses de idade, como cores
salientes e faces humanas. A implementação do sistema de visão é baseado
em mapas de características processados para cada percepção (cores e faces).
O resultado do processo deste sistema consiste em um mapa de ativação que
pode ser usado pelos outros módulos da arquitetura de controle para controlar
o comportamento do robô.

O mapa de cores é baseado no trabalho de busca e atenção visual apre-
sentado por Itti e seus colegas em (Itti et al., 1998). Este processo utiliza um
mecanismo biologicamente inspirado de atenção visual para criar um mapa de
características que representa a saliência visual de uma cena. Esta saliência
visual é formada pela composição de vários mapas de características da ima-
gem, como apresentado na Seção 5.4 do Capítulo 5. Este mapa de saliência foi
desenvolvido utilizando-se as funções de saliência da Lti-Lib (Lti-Lib, 2003).

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

Depois de processar estes mapas de características (saliência e face), estes
são utilizados para construir um mapa de ativação que representa os estí-
mulos detectados pelo sistema de visão. O mapa de saliência é processado
empregando-se um limiar de saliência e um limiar de raio mínimo de área
para selecionar uma região de interesse a partir das saliências apontadas no
mapa. Este processo é baseado no trabalho apresentado por Rodrigues (Rodri-
gues and Gomes, 2002). Então, um processamento baseado em histograma
de cores é executado para se obter os valores mais freqüentes dos canais r,
g, b (do espaço de cores RGB) e h (do espaço de cores HSI), dentro da re-
gião de interesse. O mapa de face é processado, empregando-se as funções
da biblioteca Watson, para se obter a posição (x e y) das faces detectadas e
a pose destas faces (ângulos pan e tilt). Posteriormente, os atributos de co-
res de objetos salientes e pose das faces são codificados e propagados para
outros módulos da arquitetura para controlar o comportamento do robô. Na
Figura 6.5, é ilustrada a arquitetura geral do sistema de visão computacional
desenvolvido.

Mapa de Ativação

Detecção de Faces Detecção da Saliências

Aquisição da imagem

Figura 6.5: Sistema de visão computacional. Detecção de Faces ilustra o mapa
de faces e Detecção de Saliências ilustra o mapa de cores. Mapa de Ativação
ilustra o mapa de ativação resultante da combinação dos mapas processados
pelo sistema de visão.
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6.6.2 Sistema de Voz

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

Este sistema contém uma máquina de reconhecimento de fala e uma base
de conhecimento gramatical. Adicionalmente, existe um módulo reconhecedor
implementado em linguagem Java, por permitir um fácil interfaceamento com
o sistema NuanceTM . Este módulo reconhecedor recebe a codificação da fala,
relativa à gramática configurada na base de conhecimento e a envia para o
sistema de controle da cabeça interativa por meio de uma porta socket.

O sistema de vocalização, nesta versão do sistema de voz, utiliza diversos
arquivos .wav gravados com palavras individuais previstas no vocabulário o
robô. Desta forma, o sistema de voz pode montar uma frase desejada para que
o robô a vocalize, pela união destas palavras individuais. Este sistema habilita
sessões de conversações curtas com o robô, suficientes para os propósitos dos
experimentos realizados neste trabalho de pesquisa. Na Figura 6.6, é ilustrada
a arquitetura geral do sistema de reconhecimento de fala.

Reconhecedor Sistema
Nuance

Base de 
Gramática

Figura 6.6: Sistema de reconhecimento de fala. O sistema NuanceTM (Sistema
Nuance) utiliza a base de conhecimento gramatical (Base de Gramática) para
reconhecer uma fala detectada no ambiente. Este módulo é responsável por
enviar a codificação de uma fala reconhecida ao módulo reconhecedor imple-
mentado em JavaTM , que por sua vez disponibiliza esta codificação para o
sistema de controle da cabeça robótica por meio de uma porta de socket.

6.6.3 Sistema Motor

O sistema motor da cabeça robótica interativa foi implementado empregando-
se as funções disponibilizadas no SDK do robô. Este sistema motor possui
scripts com diversos comandos temporizados de motor, que permitem ao robô
emitir seis comportamentos diferentes:
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1. Procurar por um ser humano, no qual o robô parte da sua posição atual
e posiciona a sua cabeça de forma centralizada e ereta, para que este
enxergue uma área imediatamente à sua frente, na linha do horizonte.

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

3. Procurar por um objeto a esquerda, no qual o robô parte da sua posição
atual e posiciona a sua cabeça de forma ereta, mas virada para a sua
esquerda, para que este enxergue uma área à esquerda, na linha do
horizonte.

4. Procurar por um objeto a direita, no qual o robô parte da sua posição
atual e posiciona a sua cabeça de forma ereta, mas virada para a sua
direita, para que este enxergue uma área à direita, na linha do horizonte.

5. Procurar por um objeto a esquerda e abaixo, no qual o robô parte da
sua posição atual e posiciona a sua cabeça virada para a sua esquerda
e abaixada, para que este enxergue uma área à esquerda e abaixo do
horizonte.

6. Procurar por um objeto a direita e abaixo, no qual o robô parte da sua po-
sição atual e posiciona a sua cabeça virada para a sua direita e abaixada,
para que este enxergue uma área à direita e abaixo do horizonte.

Estes seis scripts de comandos motores permitem a emissão dos comporta-
mentos necessários aos experimentos reais de interação no contexto do apren-
dizado da atenção 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 é capaz de associar estímulos 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 visão para extrair as características
visuais de um determinado objeto, composto pelos valores mais freqüentes
dos canais r, g, e b (do espaço de cores RGB ), e do canal h (do espaço de
cores HSI). O mecanismo de aprendizagem também utiliza o sistema de voz
para adquirir o nome falado do objeto apresentado ao robô. Estas caracte-
rísticas são então aprendidas e organizadas empregando uma rede neural do
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tipo ART2 (Carpenter and Grossberg, 1987) e uma memória plana que arma-
zena as características visuais juntamente com o nome falado do objeto para
formar novos conceitos. O mecanismo de aprendizagem contém três níveis de
organização de memória, como ilustrado na Figura 6.7:

1. O primeiro nível (NÍVEL 1 na Figura 6.7) é composto pela camada de en-
trada da rede neural ART2. Esta camada contém quatro nós de entrada,
um para cada canal de cor (r, g, b, e h);

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

3. O terceiro nível (NÍVEL 3 na Figura 6.7) é composto por uma memória
plana que armazena as características visuais e auditivas dos objetos.

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

O mecanismo de aprendizagem trabalha da seguinte maneira. Inicial-
mente, a memória de conceito está vazia. Quando um objeto é apresentado ao
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robô, o sistema de visão codifica este objeto por seus valores mais freqüentes
dos canais r, g, b, e h. A camada de entrada da rede neural ART2 recebe as
características de cor deste objeto (r, g, b, e h) do sistema de visão e indica que
não há nenhum cluster ativo em sua camada de saída. Então, o mecanismo
de aprendizagem entra em um estado de desconhecimento e ativa o sistema de
voz para vocalizar que o objeto é desconhecido. Depois, o mecanismo aguarda
o correto significado do objeto, por meio do sistema de reconhecimento de
fala. Posteriormente, a rede neural ART2 é treinada no modo rápido (Car-
penter and Grossberg, 1987) no qual os pesos das sinapses são atualizados
durante o processo de ressonância da rede neural, tomando somente o tempo
de uma apresentação do padrão de entrada. Como resultado, o novo conceito
aprendido é armazenado na memória de conceitos.

A partir disso, quando são apresentados novos objetos ao robô, a camada
de entrada da rede neural ART2 recebe as características de cor do objeto, por
meio do sistema de visão, e indica o cluster de codificação, se há um, para
o novo objeto. Então, o algoritmo de busca procura por objetos, dentro do
cluster indicado, empregando uma métrica dado por: m = ||hn − hr||, na qual
hn é o valor do h do novo objeto, e hr é o valor do h de um objeto armazenado na
memória de conceitos. Se o algoritmo de busca encontrar algum objeto com
métrica de similaridade abaixo de um limiar de confiança φc, 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 φk, o mecanismo de aprendizagem entra em um estado de des-
conhecimento e ativa o sistema de voz para vocalizar que o objeto é desco-
nhecido. Depois, o mecanismo aguarda o significado correto do objeto, por
meio do sistema de reconhecimento de fala. Então, a rede neural ART2 é trei-
nada no modo rápido (Carpenter and Grossberg, 1987) no qual os pesos das
sinapses são atualizados durante o processo de ressonância da rede neural,
tomando somente o tempo de uma apresentação do padrão de entrada. Como
resultado, o novo conceito aprendido é armazenado na memória de conceitos.

Se o algoritmo de busca encontrar somente objetos entre o limiar de con-
fiança 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 é supostamente o objeto mais similar encontrado na memória
de conceitos. Depois, o mecanismo aguarda a confirmação do significado ou
o significado correto do objeto, por meio do sistema de reconhecimento de
fala, e armazena o novo conceito aprendido na memória de conceitos caso o
mecanismo tenha errado o seu chute sobre o nome do objeto.



Resultados 109

6.6.5 Arquitetura básica

A arquitetura básica é composta por três módulos principais: percepção de
estímulos, emissão de respostas e controle de conseqüências.

O módulo de percepção de estímulos pode empregar algoritmos de aqui-
sição de dados, um sistema de visão computacional e um sistema de reco-
nhecimento de fala, dependendo do domínio da aplicação para o qual se está
desenvolvendo o robô. Este módulo é responsável por detectar o estado do
ambiente e codificar este estado empregando uma representação apropriada.

O módulo de emissão de respostas é composto por um mecanismo de
aprendizagem capaz de construir uma política não determinística para a emis-
são de respostas, isto é, quais respostas podem ser emitidas na presença de
certos estímulos no ambiente.

O módulo de controle de conseqüências é composto por um sistema moti-
vacional que simula as necessidades internas de um indivíduo e detecta os
reforços recebido do ambiente. O sistema motivacional é formado por unida-
des de necessidade que são implementadas como um perceptron simples com
conexões recorrentes (Haykin, 1999). Estas unidades de necessidade simulam
a homeostase de um organismo vivo, provendo um mecanismo para simular
estados de privação e saciação, além de um mecanismo para determinar re-
forços como conseqüências de respostas emitidas. Na Figura 6.8 é ilustrada a
organização geral da arquitetura proposta e a interação entre os três módulos
principais.

Representação do Conhecimento

A representação de conhecimento adotada para a arquitetura proposta
é baseado em uma representação relacional de primeira ordem (Driessens,
2004) (Otterlo, 2005), possibilitando a representação e a manipulação de gran-
des espaços de busca e decisão de um modo econômico, em relação a um
algoritmo de aprendizado por reforço clássico. A arquitetura codifica conheci-
mento como estímulos, fatos, respostas, regras de comportamento e regras de
restrição.

Os estímulos codificam todos os estímulos detectados no ambiente e são
representados como átomos ou objetos que possuem propriedades como cor,
tamanho, forma, posição e pose (para faces). As propriedades dos estímulos
são preenchidas pelo módulo de percepção de estímulos e servem para codi-
ficar o estado atual do ambiente. Por exemplo, pode-se definir face como um
estímulo a ser detectado no ambiente, por meio de uma função do módulo
de percepção de estímulos que preencherá a propriedade de cor com o valor
de cor de pele, além de valores apropriados para as propriedades posição e
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Figura 6.8: Organização geral da arquitetura proposta. As setas indicam o
fluxo de informações entre os três módulos da arquitetura. Os círculos indi-
cam os métodos e estruturas componente dos módulos. O módulo de percep-
ção de estímulos codifica os estímulos detectados no ambiente. Esses estí-
mulos são então utilizados pelos módulos de controle de conseqüências e de
emissão de respostas para aprender a exibir comportamentos apropriados.

ângulos de pose da cabeça (pan e tilt). Nesta arquitetura, o estado do am-
biente é codificado pelos seguintes predicados de percepção: see(X), hear(Y),
at(Z) e smell(W). Estes predicados qualificam todos os estímulos detectados no
ambiente para construir uma representação do estado atual do mesmo.

Os fatos são conceitos declarados sobre determinados estímulos. Eles per-
mitem a generalização e diferenciação de uma classe de estímulos a partir
das propriedades dos mesmos. Por exemplo, pode-se declarar um estímulo
object e declarar que qualquer objeto vermelho ou amarelo é um brinquedo
escrevendo: toy(object):-color(red); toy(object):-color(yellow).

As respostas são codificadas na arquitetura como predicados de ação do
robô. 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 associá-
las às funções motoras correspondentes para representar os comportamentos
alguns inatos do robô.

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

estimulos
Qi→

necessidades
resposta (6.7)



Resultados 111

na qual a parte antecedente é formada por um conjunto de estímulos que
representam um estado do ambiente e a parte conseqüente é a resposta a ser
emitida pelo robô. O valor Q (Qi) é o valor de aptidão da regra e é utilizado para
calcular a probabilidade de execução da regra quando a parte antecedente for
satisfeita, representando um integrante de uma função similar à Tabela Q de
um algoritmos de AR clássico. O valor necessidades indica quais necessidades
internas (unidades do sistema motivacional), se estas existirem para a regra,
serão satisfeitas como conseqüência da execução de uma determinada regra.
Ambos os valores são empregados pela seleção de resposta para selecionar a
regra a ser emitida na presença de estímulos discriminativos.

As regras de restrição são empregadas para indicar quando certas respos-
tas podem ou não podem ser emitidas e possuem a seguinte forma geral:

estimulos → pode(resposta) (6.8)

na qual a parte antecedente é um conjunto de estímulos que representa
um estado do ambiente, e a parte conseqüente é a resposta que só pode ser
emitida se a parte antecedente for satisfeita. Estas regras são empregadas
pela arquitetura para restringir a emissão de algumas respostas.

Adicionalmente, a representação do conhecimento proposta neste trabalho
emprega uma organização de memória, denominada mecanismo de regras de
comportamento (MRC), que acelera o processo de recuperação das regras de
comportamento por meio da divisão e redução do espaço de busca, permi-
tindo também a generalização incremental do conhecimento adquirido. Nesta
representação, as regras de comportamento aprendidas que compartilham es-
tímulos similares são agrupadas em clusters. O MRC contém três níveis de
organização de memória, como ilustrado na Figura 6.9:

• o primeiro nível (NÍVEL 1 na Figura 6.9) é composto pela camada de
entrada de uma rede neural do tipo ART2. Esta camada de entrada
contém um nó de entrada para cada estímulo que pode ser detectado e
codificado a partir do ambiente.

• O segundo nível (NÍVEL 2 na Figura 6.9) é composto pela camada de saída
da rede neural do tipo ART2, que cria e também indica agrupamentos das
regras de comportamento semelhantes, reduzindo o espaço de busca e o
tempo de recuperação das regras de comportamento. Adicionalmente,
este nível da memória possibilita a generalização de conhecimento ad-
quirido.

• O terceiro nível (NÍVEL 3 na Figura 6.9) é composto por uma memória
plana simples que armazena as regras de comportamento agrupadas se-
gundo os agrupamentos de semelhança do segundo nível da memória.
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Figura 6.9: Organização geral do mecanismo de regras de comportamento.
A camada de entrada da rede neural do tipo ART2 (NÍVEL 1) recebe os es-
tímulos codificados do ambiente (Estimulo0..Estimulon) e cria ou indica um
agrupamento de regras de comportamento semelhantes (NÍVEL 2). Durante
o processo de aprendizado, o mecanismo armazena a nova regra de comporta-
mento na memória planta, em um grupo associado ao agrupamento indicado
pela rede neural. Durante o processo de recuperação, um algoritmo de busca
recupera o conjunto de regras de comportamento indicadas pelo Cluster e en-
via este conjunto de regras para o módulo emissão de respostas.

Quando a arquitetura robótica precisa aprender uma nova regra de com-
portamento, empregando o mecanismo de aprendizado do módulo de emissão
de respostas, esta é enviada ao MRC. Então, este mecanismo extrai e pré-
processa os estímulos codificados e armazenados na regra de comportamento,
como parte antecedente da mesma, para formar um padrão de entrada a ser
apresentado para a rede neural ART2. Então, a rede neural ART2 é treinada
no modo rápido (Carpenter and Grossberg, 1987) no qual os pesos das si-
napses são atualizados durante o processo de ressonância da rede neural,
tomando somente o tempo de uma apresentação do padrão de entrada. Como
resultado, a rede neural ART2 indica um agrupamento ao qual a nova regra
de comportamento pertence. Então, o MRC armazena esta nova regra de com-
portamento na memória plana (NÍVEL 3) associada ao agrupamento apontado
pela rede neural ART2 (NÍVEL 2).

Quando a arquitetura robótica precisa recuperar e utilizar um conjunto
de regras de comportamento apropriadas para o contexto atual, o MRC pré-
processa os estímulos detectados no ambiente, recebidos do módulo de per-
cepção de estímulos, para formar um padrão entrada para a rede neural ART2.
Então, este padrão de entrada é apresentado à rede neural, que indica o agru-
pamento de regras mais similar ao padrão de entrada. Posteriormente, o MRC
seleciona o conjunto de regras de comportamento, pertences ao agrupamento
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de semelhança indicado pela rede neural ART2. Então, um algoritmo de busca
recupera todas as regras de comportamento, do conjunto selecionado, que
possuem sua parte de antecedente satisfeita pela codificação atual do ambi-
ente. Finalmente, estas regras recuperadas são enviadas ao módulo de emis-
são de respostas que executa a seleção final e a emissão de resposta mais
apropriada.

Memória de Trabalho

A arquitetura proposta emprega uma memória de trabalho para trocar in-
formação entre os seus três módulos principais. Esta memória é usada para
manter informações sobre estímulos, últimas respostas emitidas, necessida-
des internas ativas e reforços detectados. Cada elemento inserido na memória
de trabalho possui um contador que confere a noção de tempo. Quando um
novo elemento é inserido na memória, seu contador de tempo é inicializado
com valor igual a zero. Adicionalmente, este contador é incrementado de 1
sempre que novos elementos são inseridos subseqüentemente na memória.
Assim, os elementos persistem por vários passos de tempo na memória. Este
mecanismo é empregado para controlar a cronologia de fatos e eventos e de-
terminar os três termos de uma contingência.

Na Figura 6.10 é ilustrado o conteúdo da memória de trabalho, durante
a simulação de uma interação social. Esta simulação mostra o momento no
qual o robô detecta e estabelece contato visual com um ser humano para
estabelecer uma interação social.

4 at(environment) & see(object)

3 need(socialize)

2 searchhuman()

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

0 get(attention)

Memória de trabalho

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

Sistema Motivacional

O comportamento operante de um organismo depende da motivação destes
e do valor da recompensa ou punição como conseqüência de um comporta-
mento. Um sistema motivacional artificial pode possibilitar a um robô intera-
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gir pró-ativamente com o ambiente, influenciando seus comportamentos para
satisfazer as necessidades artificiais internas. Neste contexto, o módulo de
controle de conseqüências emprega um sistema motivacional que simula as
necessidades internas de um indivíduo. 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 rápida configuração do sistema
motivacional para os diversos domínios de aplicação. O sistema motivacional
proposto utiliza uma ou mais unidades de necessidade implementadas como
um perceptron simples com conexões recorrentes (Haykin, 1999). A ativação
de uma unidade de necessidade é determinada por:

u = (
n∑

j=1

wj × ij) + wr × ir + b (6.9)

na qual ij é o sinal de entrada que representa a codificação de um estímulo
detectado no ambiente, ir é o sinal da conexão recorrente, wj é o peso de cada
conexão do sinal de entrada, wr é o peso da conexão recorrente e b é o bias
da unidade. Todos os pesos e bias são empiricamente definidos de acordo
com a necessidade a ser simulada. A saída de uma unidade de necessidade é
determinada por uma função sigmóide, dada por:

y =
1

1 + e−(u+δ)
(6.10)

na qual u é o valor de ativação e δ é a inclinação da função sigmóide. Adi-
cionalmente, o sistema motivacional possui um mediador que decide o valor
de saída do sistema motivacional, verificando o maior valor de ativação entre
as diversas unidades de necessidade, empregando um esquema competitivo e
um limiar de ativação, ou seja, o valor de saída do sistema motivacional será o
maior valor de ativação entre os valores das unidades de necessidade que ul-
trapassarem um determinado limiar. Na Figura 6.11, é ilustrada a arquitetura
geral do sistema motivacional da arquitetura proposta.

O sistema motivacional funciona da seguinte maneira. Inicialmente, os
estímulos detectados no ambiente são enviados ao módulo de controle de con-
seqüências. Então, o pré-processador (Pré-processador) codifica estes estímu-
los para construir um padrão de entrada apropriado ao sistema. Este padrão
de entrada pode ou não ser normalizado, dependendo do intervalo numérico
dos pesos das conexões selecionadas e do domínio da aplicação da arquite-
tura. Depois, as unidades de necessidade calculam as respectivas ativações
empregando a Equação (6.9) e as respectivas saídas empregando a Equação
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Figura 6.11: Arquitetura do sistema motivacional. O sistema é modelado como
uma rede neural artificial competitiva com conexões recorrentes.

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

Aprendizagem de Contingências

A arquitetura proposta pode simular a aprendizagem de contingências e
discriminações de estímulos por meio de histórias de reforçamento. A apren-
dizagem é efetuada por meio de um algoritmo de aprendizado por reforço não
determinístico (Sutton and Barto, 1998) (Mitchell, 1997b), pela construção
e armazenagem de novas regras de comportamento, assim como pela atua-
lização da probabilidade de execução das regras existentes. O algoritmo de
controle e aprendizagem é apresentado pelo Algoritmo 3.

Durante uma interação, o módulo de percepção de estímulos adquire e
codifica o estado do ambiente e disponibiliza esta codificação para os módulos
de emissão de respostas e o controle de conseqüências. Então, o módulo
de controle de conseqüências atualiza e verifica o estado interno do robô e
aponta as necessidades ativas, se existirem. Posteriormente, o controle da
arquitetura entra em um ciclo de iterações que pode ser executado até o robô
alcançar sua metas, ou enquanto durar um episódio de aprendizado. Em cada
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Algoritmo 3 Aprendizagem por Contingência.
Requer: um conjunto de estímulos I ((I = {i1, i2, ... , in}) que são relacionados

para formar o conjunto de estados S ((S = {s1, s2, ... , sn});
Um conjunto de ações (A = {a1, a2, ... , an});
Um conjunto de regras de comportamento (R = {r1, r2, ... , rn});
Um conjunto de necessidades (N = {n1, n2, ... , nn}) configuradas no sistema
motivacional;
Um valor padrão (Qd) para inicializar todas as aptidões das ações pertencen-
tes ao conjunto A.

função Aprendizagem de Contingências
Inicie todo ai ∈ A com Qd

Obtenha o estado st

Obtenha o retorno do sistema motivacional rt

Obtenha a necessidade ativa do sistema motivacional nt

para cada passo em uma tentativa faça
Selecione uma ação at+1 segundo a política π
Execute a ação at+1 segundo a política π
Obtenha o estado st+1

Obtenha o retorno do sistema motivacional rt+1

Obtenha a necessidade ativa do sistema motivacional nt+1

se at+1not ∈ R então
Inicialize o valor da aptidão Qi(t + 1) = Qd

senão
Atualize o valor da aptidão Qi(t + 1) = αn × (P × Cr

Cn
) + (1− αn)×Qi(t)

fim se
fim para
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ciclo, o módulo de emissão de respostas utiliza o estado e a informação das
necessidades ativas para selecionar uma resposta a ser emitida pelo robô. A
seleção de respostas é efetuada de uma maneira estocástica, baseada em uma
roda de roleta (Goldberg, 1989). O algoritmo de seleção da roleta possibilita
um bias nulo e a probabilidade de seleção de uma regra é proporcional ao
valor de aptidão da mesma. A distribuição das probabilidades de seleção das
regras de comportamento e respostas inatas, proposta nesta tese, é dada por:

pi =
Qi ± I

n∑
j=1

fj

(6.11)

na qual Qi e Qj são valores de aptidão de cada resposta ou regra de com-
portamento. Para tanto, todas as respostas do repertório do robô possuem um
valor padrão de aptidão (Qd) e este valor é pré-definido como um parâmetro na
arquitetura. Este valor padrão de aptidão, assim como os valores de aptidão
das regras de comportamento, são empregados para construir a roleta de se-
leção. Adicionalmente, durante o processo de montagem da roleta de seleção,
o método de seleção de resposta pode aumentar ou diminuir temporariamente
o valor de aptidão de uma regra de comportamento, por meio de uma taxa
de influência, quando uma regra satisfaz uma necessidade ativa, ou quando
uma regra satisfaz uma necessidade inativa. Esta taxa de influência é deter-
minada pelo sistema motivacional. Ela reflete o estado interno do robô e é
dada pela diferença entre o valor de ativação de uma unidade de necessidade
e o limiar de ativação das necessidades do sistema motivacional. Desta ma-
neira, a influência é positiva se a unidade de necessidade apontar um estado
de privação, e negativa se a unidade de necessidade apontar um estado de
saciação.

Após a seleção da resposta mais apropriada, esta é emitida pela execução
de uma rotina de motor. Então, o módulo de percepção de estímulos adquire
e codifica o novo estado do ambiente e o envia ao módulo de controle de con-
seqüências e ao módulo de emissão de respostas. O módulo de controle de
conseqüências propaga o novo estado codificado pelo sistema motivacional e
verifica o estado interno do robô e qualquer reforço recebido como conseqüên-
cia da última resposta emitida.

Se a última resposta emitida não for uma regra, o algoritmo de aprendizado
então recupera os três termos da contingência (estímulo antecedente, última
resposta emitida e conseqüência), da memória de trabalho, e armazena este
conhecimento na forma de uma nova regra de comportamento. Se a última
resposta for uma regra de comportamento já existente, a arquitetura atualiza
a aptidão utilizando a conseqüência percebida de sua execução. A atualiza-
ção das aptidões das regras de comportamento existentes ou inicialização da
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aptidão de uma nova regra de comportamento é dada pela seguinte regra de
aprendizagem, proposta nesta tese:

Qi(t + 1) = αn × (P × Cr

Cn
) + (1− αn)×Qi(t) (6.12)

na qual Qi(t+1) é o novo valor de aptidão no tempo presente, P é a potência
de um estímulo reforçador, Cr e Cn são respectivamente o contador de reforços
recebidos e o contador de execução da regra de comportamento e αn é uma
taxa de aprendizagem decrescente dada por:

αn =





λ if Cn ≤ NInteractions

λ
(Cn−NInteractions)

if Cn > NInteractions

(6.13)

na qual NInteractions denota o número mínimo de execuções de uma regra de
comportamento antes de começar a decrementar α e λ é uma constante de
aprendizagem, ambos parâmetros da arquitetura. Esta taxa de aprendizagem
decrescente permite a convergência do algoritmo a uma política ótima. A cons-
tante de aprendizagem pode tomar os valores: 0 ≤ λ < 1. Se λ = 1, obtém-se
um algoritmo determinístico de aprendizagem.

Esta regra de aprendizagem permite o aumento de um valor de aptidão
quando uma regra de comportamento recebe um reforço, assim como per-
mite a redução de um valor de aptidão quando uma regra de comportamento
não recebe um reforço que satisfaça as necessidades internas simuladas pelo
sistema motivacional. O valor de Aptidão ft pode variar em um intervalo
[−∞, +∞].

Na Figura 6.12 é ilustrado o processo de aprendizagem de uma contin-
gência. Inicialmente, o robô está olhando para algum objeto localizado no
ambiente. Então, quando o estado interno do robô aponta a necessidade de
socialização, o robô procura por um ser humano até detectar um. Se o ser
humano estiver mantendo o seu foco de atenção no robô, estabelecendo o
contato ocular com este, o robô sente a satisfação de sua necessidade de soci-
alização (por meio do estímulo reforçador da atenção do humano configurado
na base de conhecimento da arquitetura). Desta forma, a arquitetura detecta
o reforço recebido como conseqüência da emissão de resposta (ilustrado como
“0 get(attention)” na Figura 6.12). Então, a arquitetura recupera a última res-
posta emitida e todos os estímulos antecedentes para criar uma nova regra de
comportamento que representa esta contingência. Para tanto, a arquitetura
atribui um valor igual a 1 aos contadores de reforço e de execução e calcula o
valor da aptidão da nova regra, armazenando também a necessidade satisfeita
pela execução de mesma.



Resultados 119

4 at(environment) & see(object)

3 need(socialize)

2 searchhuman()

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

0 get(attention)

Memória de Trabalho

at(environment) & see(object)           searchhuman()0.90

socializeCr=1

Cn=1

Figura 6.12: Exemplo do processo de aprendizagem de contingências. A chave
indica todos os itens da memória de trabalho utilizados para criar a nova
regra de comportamento. Cr e Cn são os contadores associados a nova regra,
inicialmente iguais a 1. Para este exemplo, P é igual a 1 e λ é igual a 0.9. A
seta representa o processo de criação da nova regra.

Modelagem e Encadeamento de Comportamentos

A arquitetura proposta permite a modelagem do comportamento do robô
por meio de aproximações sucessivas, em um processo de reforçamento dos
comportamentos inatos do robô, constituindo um processo de discriminação
operante. Por exemplo, se for requerido que o robô 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 robô 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 robô 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 robô mantiver
contato ocular com o ser humano e este desviar sua atenção (mover sua ca-
beça) para outro objeto, o robô perderá o estímulo reforçador da atenção do
ser humano e iniciará uma busca, procurando algum estímulo interessante
no ambiente. Quando o robô localizar e focar algum objeto que seja o foco de
atenção do ser humano, este poderá voltar a receber a atenção deste humano,
por meio de verbalizações sobre o objeto de interesse em comum, constituindo
um estímulo reforçador da atenção do ser humano para com o robô (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
contingências por um indivíduo durante uma interação com o ambiente.



120 Resultados

5 at(environment)

3 need(socialize)

2 searchhuman()

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

3 need(socialize)

2 searchright()

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

0 get(attention)

Memória de Trabalho

at(environment)           searchhuman()0.21

socialize

at(environment) & see(looking_right(face))           searchright()0.90

socializeCr=1

Cn=1

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 Cr e Cn são, respectivamente, o contador de reforço e o
contador de execução, associados à regra de comportamento, com valor ini-
cial igual a 1 (hum). A seta pontilhada representa a emissão de resposta pela
execução de uma regra previamente aprendida. A seta sólida representa o
processo de criação da nova regra de comportamento.

6.6.6 Convergência para uma Política Ótima

Nesta seção é efetuada uma discussão sobre a capacidade de convergência
do algoritmo de aprendizagem da arquitetura básica para uma política ótima
. 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 decisão de Markov (MDP) não determinístico pode alcançar a con-
vergência para uma política ótima, desde que atenda às condições do seguinte
Teorema:

Teorema 1. (Mitchell, 1997b)

Considere um agente de aprendizagem em um MDP não determinístico, com
recompensas restritas por (∀s, a)|r(s, a) ≤ c|. No qual o agente de aprendizagem
utiliza uma regra de aprendizagem dada pela Equação (6.14), inicializa sua
tabela Q com valores finitos arbitrários, e utiliza um fator de desconto γ tal que
0 ≤ γ ≤ 1. Seja n(i, s, a) a interação que corresponde ao ith tempo que a ação a

é aplicada ao estado s. Se cada par é visitado freqüentemente e infinitamente,
0 ≤ α < 1, e

∞∑

i=1

αn(i,s,a) = ∞,
∞∑

i=1

[αn(i,s,a)]
2 < ∞

Então, para todo s e a, o algoritmo converge para uma política ótima, quando
n →∞, com probabilidade igual a 1.
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Qn(s, a) ← (1− αn)×Qn−1(s, a) +

αn × [r + γ max
a′

Qn−1(s′, a′)]
(6.14)

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

Teorema 2. O processo de aprendizagem dado pelas Equações (6.12) e (6.13)
converge para uma ótima política com probabilidade 1.

Prova

Deste que αn é definido pela Equação (6.13), então:

Lim
n→∞

αn = 0

Desde que fn é dado pela Equação (6.12), então:

Lim fn
n→∞

= 0× (P × Cr
Cn

) + (1)× fn−1

= Sn−1

na qual

Sn−1 =
n−1∑

j=1

fj

Adicionalmente, pela redução de αn a uma taxa apropriada, durante um
episódio de treinamento, o algoritmo pode alcançar a convergência a uma po-
lítica ótima, desde que respeitadas as condições do Teorema 1. Neste contexto,
a seguir é então demonstrado que o algoritmo de aprendizagem da arquitetura
atende às condições do Teorema.

Em primeiro lugar, os reforços são restritos (∀s, a)|r(s, a) ≤ 1| desde que λ

esteja configurado com um valor menor que 1 na arquitetura. Além disso, a
regra de aprendizagem da arquitetura proposta pode ser obtida fazendo γ = 0

na Equação (6.14). Adicionalmente, o algoritmo de aprendizagem inicializa
seus valores de reforço com valores finitos arbitrários (Qd). Finalmente, esco-
lhendo λ < 1 e utilizando-se a teoria de séries harmônicas, pode-se verificar a
satisfação da seguinte condição:

∞∑

i=1

αn(i,s,a) = ∞,
∞∑

i=1

[αn(i,s,a)]
2 < ∞

Portanto, o algoritmo de aprendizado da arquitetura converge para uma
política ótima com probabilidade igual a 1.
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A seguir são apresentados os experimentos realizados durante esta pes-
quisa.

6.7 Simulação da Caixa de Skinner

Nesta seção, são apresentados os principais resultados dos experimentos
executados para a avaliação preliminar e prova de conceito da primeira versão
da arquitetura proposta. O propósito 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 máquina de estados na
qual cada estado representa uma posição do rato na caixa de Skinner. A caixa
é 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 simulação, o rato pode explorar qualquer um dos nove qua-
drantes da caixa e, quando o rato está 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

Comedor

Figura 6.14: Representação esquemática do simulador da caixa de Skinner.
Os quadrantes representam as posições 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 domínio 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 estímulos presentes no ambiente e os reforços das ações
corretas do rato, em um processo de aproximações sucessivas. Neste experi-
mento, o simulador foi programado com uma barra de comida. O simulador
foi programado para executar a simulação por quatro mil unidades de tempo.
A luz de controle foi programada para ficar acesa nas primeiras quinhentas
unidades de tempo e então começar a alternar entre acesa e apagada até o
final da simulação.

Nesta primeira versão da arquitetura, a regra de aprendizagem era ligei-
ramente diferente da versão atual da regra apresentada na Seção 6.6 (ver
Equação 6.12) e esta possuía alguns parâmetros adicionais que foram elimi-
nados nas versões posteriores e portanto não são descritos na apresentação
da arquitetura. Estes parâmetros adicionais eram empregados para limitar
os valores de aptidão que uma regra poderia assumir, ou seja, os valores de
aptidão de uma regra (ft) podiam variar no intervalo [τi, τs], no qual τi e τs

eram parâmetros empiricamente determinados. Entretanto, após o estudo de
convergência do algoritmo de aprendizado e a modificação da regra de apren-
dizado, o valor da aptidão passou a variar livremente no intervalo [−∞, +∞]

(como apresentadoção 6.6) e os parâmetros τi e τs foram eliminados.

Adicionalmente, esta primeira versão da arquitetura era composta por ou-
tros dois parâmetros que definiam a taxa de aumento ou redução temporária
do valor de aptidão de uma regra. Estes parâmetros eram defindos como σ+

e σ− e eram empregados durante o processo de montagem da roleta de sele-
ção para alterar temporariamente o valor de aptidão de uma regra da seguinte
maneira. Se uma regra satisfizesse uma necessidade ativa, o mecanismo de
seleção de respostas incrementava o valor da aptidão da regra, adicionando
ao mesmo o valor definido em σ+. Se uma regra satisfizesse uma necessi-
dade inativa, o mecanismo de seleção de respostas decrementava o valor da
aptidão da regra, subtraindo do mesmo o valor definido em σ−. Após alguns
estudos adicionais, este parâmetros foram eliminados da arquitetura e subs-
tituídos pela taxa de influência que é determinada pelo sistema motivacional.
Portanto estes não são apresentados na Seção 6.6 (ver Equação 6.11).

Para este experimento, a base de conhecimento de arquitetura foi confi-
gurada como a seguir. Foram declarados treze estímulos 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_off , bar e food, entre os quais, food é um estímulo
reforçador.

A arquitetura foi configurada da seguinte maneira . A constante de apren-
dizagem (parâmetro λ) foi configurada com valor igual a 0.5. O número mínimo
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de execuções antes de iniciar o decréscimo da taxa de aprendizagem (parâme-
tro NInteractions) foi configurado com valor igual a 1. O valor padrão de aptidão
(parâmetro Qd) foi configurado com valor igual a 0.001. Os limites dos valo-
res máximo e mínimo de aptidão que a arquitetura (parâmetros τi e τs) foram
configurados, respectivamente, com valores iguais a 0.03 e 0.8. As taxas de
acréscimo e decréscimo temporário da aptidão (parâmetros σ+ e σ−) 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 padrão de entrada do sistema foi configu-
rado para reconhecer o estímulo food como reforçador. O limiar de ativação
do sistema motivacional foi configurado com um valor igual a 0.7. A inclinação
da função sigmóide (parâmetro δ) foi configurada com um valor igual a 0.20.
O bias da unidade de ativação foi configurado com um valor igual a 1.50 e o
peso de sua conexão foi configurado com um valor igual a 0.15. O peso da
conexão recorrente foi configurado com um valor igual a 1.00. Os pesos das
conexões 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 configuração da arquitetura, verificou-se empiricamente que estes valores
produziram os melhores resultados.

Durante este experimento, o rato foi colocado em um lugar arbitrário da
caixa e começou a explorar a mesma. Inicialmente, quando o rato explorava
o lado da caixa próximo a barra do comedouro, uma pelota de comida era
produzida pelo simulador. Imediatamente, a arquitetura detectava a pelota
e produzia um reforçamento pela satisfação, 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 próximo a barra
para receber alimento. Desta forma, sempre que o rato tinha fome, este ia para
perto da barra. Em uma destas explorações, 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 não recebia alimento. Neste processo,
a arquitetura aprendeu que quando a luz de controle está apagada a pres-
são da barra do comedouro não produz as pelotas de alimento. Desta forma,
o rato simulado aprendeu pressionar a barra somente quando a luz de con-
trole está acesa. Na Figura 6.15, é apresentado o comportamento do rato
durante a simulação. O gráfico mostra a influência do sistema motivacional
no comportamento do rato. Quando a saída do sistema motivacional ultra-
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passa o limiar de ativação (Activation Threshould), o rato entra em um estado
de privação de alimento e aumenta a probabilidade de emitir um comporta-
mento que satisfaça esta necessidade. O gráfico demonstra que o rato emitiu
o comportamento de pressão à barra, em geral, sempre que a saída do sistema
motivacional ultrapassou o limiar de ativação. O gráfico demonstra também
que o rato emitiu o comportamento de pressão à barra, na maioria das vezes,
quando a luz de controle estava acesa.
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Figura 6.15: Influência do sistema motivacional no comportamento do rato.
O Activation Threshold é o limiar empregado pelo sistema motivacional para
verificar se alguma necessidade dominante está ativa. Todas as saídas foram
normalizadas para serem ajustadas à escala do gráfico.

Embora este experimento preliminar seja simples e possua um espaço de
busca e decisão reduzido, estes resultados preliminares demonstram que a
arquitetura pode controlar o comportamento de um agente sociável e emitir
comportamentos apropriados em uma interação com o ambiente. Os resulta-
dos também mostram que a arquitetura suporta a modelagem de comporta-
mento e é capaz de estabelecer um processo de encadeamento, isso é, pode-se
modelar o comportamento de um agente por meio de aproximações sucessi-
vas do comportamento desejado, pelo reforço de comportamentos inatos para
a formação de uma cadeia de comportamentos. Neste experimento, isto foi
realizado pelo reforçamento da exploração do lado da caixa próximo à barra
do comedouro e depois pelo reforçamento da própria pressão da barra, cri-
ando uma cadeia de comportamentos na qual o rato aprendeu a explorar o
lado próximo à barra e então pressioná-la, sempre que estiver em privação
de alimento. Estes processos de modelagem do comportamento e ensino são
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importantes processos evidenciados na Análise do Comportamento.
Finalmente, um exame dos resultados apresentados demonstra que o sis-

tema motivacional foi capaz de influenciar positivamente no processo de emis-
são das respostas pelo rato simulado. Estes resultados estão de acordo com os
apresentados na literatura específica sobre sistemas motivacionais para robô
sociáveis (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 exploração do rato na caixa:

...

at(ne_side)
0.003→ explore(se_side)

...

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

...

at(ne_side)
0.0699→
hunger

explore(et_side)

at(st_side)
0.0572→
hunger

explore(et_side)

at(nw_corner)
0.2099→
hunger

explore(et_side)

...

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

at(et_side)&see(light_on)&see(bar)
0,799→

hunger
press(bar)

at(et_side)&see(light_off)&see(bar)
0,0075→ 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 está 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 está apagada. Desta forma, pode-
se concluir que o rato aprendeu a pressionar a barra do comedouro somente
quando a luz de controle estivesse acesa.

Após 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 convergência do algoritmo de aprendizagem, além de um
estudo para a modificação de algumas estruturas que possibilitassem a eli-
minação de alguns parâmetros existentes, tornando a arquitetura mais auto-
adaptável e mais simples de configurar. Como resultado dos estudos sobre a
convergência, foi efetuada uma alteração na regra de aprendizagem utilizada
pela arquitetura, resultando na versão atual apresentada na Seção 6.6 (ver
Equação 6.12). Adicionalmente, foram eliminados os parâmetros τi e τs que
limitavam os valores de aptidão das regras de comportamento, uma vez que
estes valores passaram a convergir dentro de intervalos controlados pela pró-
pria convergência do algoritmo, em intervalos controlados pela constante de
aprendizagem (parâmetro λ). Ainda, como resultado sobre os estudos para a
eliminação sobre as estruturas da arquitetura, foram eliminados os parâme-
tros σ+ e σ−, que eram empregados durante o processo de montagem da roleta
de seleção para alterar temporariamente o valor de aptidão de uma regra da
seguinte maneira. Após estes estudos, este parâmetros foram substituídos
pela taxa de influência (I) que é controlada pelo sistema motivacional, como
apresentado na Seção 6.6.

Posteriormente a estas modificações na arquitetura, foram realizados novos
experimentos para validar a nova versão 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 página 6.7).

Para este novo experimento foi executado o mesmo processo de simulação
descrito no experimento anterior. O rato foi colocado em um lugar arbitrário
da caixa e começou a explorar a mesma. Quando o rato explorava o lado da
caixa próximo a barra do comedouro, uma pelota de comida era produzida.
Imediatamente, a arquitetura detectava a pelota e produzia um reforçamento
pela satisfação, mesmo que parcial, de uma unidade de necessidade (hunger).
Este procedimento foi repetido durante cinco vezes para ensinar ao rato a
explorar o lado próximo a barra para receber alimento. Desta forma, sempre
que o rato tinha fome, este ia para perto da barra. Em uma destas explorações,
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 não recebia alimento. Neste
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processo, a arquitetura aprendeu que quando a luz de controle está apagada
a pressão da barra do comedouro não produz as pelotas de alimento. Desta
forma o rato simulado aprendeu pressionar a barra somente quando a luz
de controle está 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 é descrita na
Seção 6.4. Este experimento foi composto por uma fase de aprendizagem com
duração de 4.000 unidades de tempo, ou 4.000 ciclos de simulação.

A capacidade de aprendizado da arquitetura foi analisada pela observação
da interação do rato com o ambiente e pela computação de uma métrica deno-
minada press bar index ou índice pressão a barra (PBI). Esta métrica é definida
como a freqüência de ações de pressionar a barra de alimentação da caixa de
Skinner com a luz de controle acesa. Esta métrica é dada pela Equação (6.2),
apresentada na Seção 6.4.

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

Na Figura 6.16, é apresentada a curva de aprendizado que mostra o pro-
gresso da aprendizagem durante a simulação. O gráfico apresenta a média
da métrica PBI para cada fase de avaliação, em pontos específicos durante a
fase de aprendizagem. Este gráfico também mostra a influência da constante
de aprendizagem (parâmetro λ) no desempenho da arquitetura. Finalmente,
este gráfico mostra a capacidade de aprendizagem da arquitetura, apresen-
tando as curvas com os valores crescentes de PBI a cada fase de validação.
Demonstra-se, portanto, que a arquitetura foi capaz de adquirir o conheci-
mento necessário 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 não influenciou
significativamente o desempenho da arquitetura. Para confirmar estes resul-
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Figura 6.16: Evolução da aprendizagem durante os experimentos. As linhas
apresentam as avaliações para diferentes valores da constante de aprendiza-
gem (parâmetro λ). Em pontos específicos, o processo de aprendizagem foi
temporariamente interrompido e uma avaliação 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 padrão.

Tabela 6.1: Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem.
λ Melhor média e desvio padrão 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 são mostrados na
Tabela 6.2.

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

Modelos Comparados Conclusão

Arquitetura com λ = 0.9 e Arquitetura com λ = 0.7 Desempenho Similar

Arquitetura com λ = 0.9 e Arquitetura com λ = 0.5 Desempenho Similar

Arquitetura com λ = 0.9 e Arquitetura com λ = 0.3 Desempenho Similar

Arquitetura com λ = 0.9 e Arquitetura com λ = 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 simulação. Os resultados também confirmam as
conclusões apresentadas sobre o experimento anterior e mostram que a ar-
quitetura é uma ferramenta promissora para o controle de robôs sociáveis
em interações em um ambiente social. Finalmente, um exame dos resulta-
dos obtidos mostram que o algoritmo de aprendizagem da arquitetura pode
constituir uma importante contribuição para a área de aprendizado de robôs
sociáveis. Entre suas mais importantes características pode-se citar a sua
capacidade de mapear motivações, estímulos discriminativos e conseqüências
para produzir uma política de aprendizagem não determinística.

6.8 Simulação da Atenção Compartilhada

Após os primeiros experimentos com a arquitetura, empregando o simula-
dor da caixa de Skinner, foram realizadas algumas modificações adicionais na
mesma (apresentadas nas próximas Seções) e então foram executados diver-
sos experimentos para a validação da arquitetura em um problema de aplica-
ção real e não trivial, o aprendizado da atenção compartilhada (Dube et al.,
2004) (Kaplan and Hafner, 2004). Para tanto, foi desenvolvido um simula-
dor de interações sociais, baseado em trabalhos de Triesch e colegas (Triesch
et al., 2006), capaz de simular os movimentos necessários ao robô e ao ser
humano, além de fornecer estímulos do ambiente apropriados ao contexto da
atenção compartilhada. Este simulador é apresentado a seguir.

6.8.1 Simulador de Interações Sociais

Durante o presente trabalho, um simulador de interações sociais foi de-
senvolvido para os experimentos da atenção compartilhada que é capaz de
simular uma interação entre um robô e um ser humano em um ambiente
social controlado. Na Figura 6.17, é apresentada a interface do simulador
desenvolvido.

Para simular a atenção compartilhada, foram definidas três entidades que
podem ser manipuladas por funções do simulador, um humano, um robô e um
brinquedo. Neste simulador, o ser humano e o robô foram posicionados frente
a frente a uma distância fixa. Além do ser humano e do robô, o simulador
possibilita posicionar até dois brinquedos simultaneamente no ambiente so-
cial. Esta funcionalidade é útil para se simular um objeto distrator enquanto
se posiciona um objeto que é foco de atenção do ser humano, permitindo ve-
rificar se o robô olha para o brinquedo correto, mesmo na presença de outros
objetos no ambiente. Um brinquedo pode ser posicionado em qualquer lugar
vazio do ambiente social, a qualquer momento durante uma simulação.
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Figura 6.17: Interface do simulador de interações sociais. No lado esquerdo
da interface está o painel de controle que habilita as simulações interativas ou
automáticas. O ser humano é fixo na porção superior da interface e é capaz
de girar a sua cabeça em um ângulo de ± 90 graus. O robô é fixo na porção
inferior da interface e também é capaz de girar a sua cabeça em um ângulo de
± 90 graus.

O ambiente social foi modelado da seguinte maneira. Tanto o robô como
o ser humano podem girar suas cabeças para a esquerda ou para a direita,
em um ângulo de até 90◦. O robô tem seu foco central em 0◦ e tem seu campo
visual limitado por um parâmetro de fóvea λ◦, permitindo que o robô visualize
objetos em um campo visual formado por um cone de abertura dada por: [−λ◦,
+λ◦], com centro em 0◦. Na Figura 6.18, é ilustrada esta modelagem do campo
visual do robô.

A posição da cabeça do robô é determinada por θr, que pode assumir valores
entre [−90◦, +90◦]. A posição da cabeça do ser humano é determinada por θa,
que também pode assumir valores entre [−90◦, +90◦]. Quando um objeto i é
posicionado no ambiente social, o simulador traça o ângulo entre este objeto
e o foco do robô, ou seja, ele determina o deslocamento da cabeça do robô
necessário para focalizar o objeto posicionado no ambiente. Esta mapeamento
é dado por θoi, que pode assumir valores entre [−90◦, +90◦]. Desta maneira, se
um objeto é posicionado no ambiente, o simulador verifica se o mesmo está
dentro do campo visual do robô, comparando sua posição em relação ao foco
da visão do robô, considerando o campo de visão do mesmo. Na Figura 6.19,
são ilustrados os parâmetros de posicionamento dos objetos e do ser humano
em relação ao campo visual do robô.

Adicionalmente aos estímulos visuais da face do ser humano e dos brin-
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+λºλº

Figura 6.18: Campo visual do robô. As linhas representam os limites do
campo visual do robô, com abertura dada por: [−λ◦, +λ◦], com centro em 0◦.

θr

θo1

θo2

θa

θo1

θo2

Figura 6.19: Controle de posicionamento. As linhas representam as distâncias
entre o foco do robô e os objetos posicionados no ambiente social, assim como
a posição da cabeça do robô e da cabeça do ser humano. Nesta figura é
mostrada uma interação na qual o ser humano está olhando para um objeto
posicionado no ambiente e o robô acompanha seu olhar para o objeto correto,
apesar da existência de um objeto distrator.
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quedos, o simulador provê um estímulo auditivo que simula a atenção do ser
humano para com o robô. O simulador provê este estímulo quando o humano
e o robô estão mantendo contato ocular e quando o robô segue o olhar do
ser humano até um objeto correto, que é foco de atenção deste último. Este
mecanismo foi incorporado no simulador para simular os resultados da aná-
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 atenção compartilhada, fornecendo uma
classes de estímulos reforçadores denominados de atenção do ser humano,
como apresentado na Seção 6.3.

Durante uma simulação, o simulador é capaz de executar interações con-
tinuamente e cada interação toma aproximadamente 1 segundo. O simulador
pode posicionar até dois objetos simultâneos no ambiente social, em posições
estocasticamente selecionadas com probabilidade ρo. Estes objetos são posici-
onados nos respectivos lugares durante um tempo determinado pelo usuário
(determinado em segundos ou cíclos de interações no painel de controle). Adi-
cionalmente, o simulador pode direcionar a cabeça do ser humano para focar
um objeto presente no ambiente ou para focar o robô. O objeto que recebe
o foco do olhar do ser humano é estocasticamente selecionado com probabili-
dade ρa. Após focar um objeto, o humano permanece com o seu foco no mesmo
durante um tempo determinado pelo usuário (determinado em segundos ou
cíclos de interações no painel de controle), antes de direcionar a sua cabeça
para focar outro objeto ou para focar o robô.

6.8.2 Principais Resultados

Após os resultados obtidos com os experimentos empregando a arquitetura
e o simulador da caixa de Skinner, foi realizada uma pequena modificação no
algoritmo de recuperação das regras de comportamento para otimizar o tempo
de recuperação das mesmas. Então, um novo conjunto de experimentos foi
executado para avaliar a arquitetura, empregando simulador de interações
sociais.

Nesta Seção, são apresentados os principais resultados dos experimentos
executados para a avaliação da arquitetura proposta no contexto do aprendi-
zado da atenção compartilhada, empregando o simulador de interações sociais
apresentado anteriormente. O propósito destes experimentos foi a determina-
ção da capacidade de exibição de comportamentos apropriados e de aprendi-
zagem da arquitetura durante o controle do robô simulado em um ambiente
social controlado.

Para este conjunto de experimentos, o conhecimento de arquitetura foi
configurado da seguinte maneira. Quatro estímulos foram declarados: face,
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object, attention e environment, no qual attention é um estímulo reforçador ge-
rado com a atenção do ser humano. Foram declarados dois fatos para defi-
nir que objetos vermelhos e azuis são brinquedos. Também foram declarados
treze fatos para diferenciar a pose da cabeça 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 robô está focalizando o ser
humano ou um brinquedo.

O módulo de emissão de respostas foi configurado como a seguir . A cons-
tante de aprendizagem (parâmetro λ) foi variada para determinar a sua in-
fluência no desempenho da arquitetura e recebeu os seguintes valores: λ =

{0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9}. O número mínimo de execuções das regra de comporta-
mento antes de se iniciar o decréscimo da taxa de aprendizagem (parâmetro
NInteractions) foi configurado com valor igual a 0. O valor padrão de aptidão (pa-
râmetro Qd) foi configurado com valor igual a 0.1. Foram definidas quatorze
respostas de forma que o robô pudesse olhar para o ser humano ou procu-
rar brinquedos em seis regiões definidas ao girar sua cabeça para a esquerda
e seis regiões definidas ao girar a sua cabeça para a direita. Isto foi feito
para discretizar o ambiente em regiões de interesse que tornaram possível ao
robô aprender a seguir o olhar do ser humano para locais corretos, mesmo na
presença de objetos distratores. Vale ressaltar que esta discretização foi em-
pregada em diversos trabalhos apresentados por Triesch e seus colegas (Fasel
et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003) (Lau and Triesch, 2004) (Deák and
Triesch, 2005).

O sistema motivacional foi configurado como a seguir. Foram criadas duas
unidades de necessidade: socialize e play. O limiar de ativação do sistema
motivacional foi fixado em 0.70. A inclinação da função sigmóide das unidades
de necessidade (parâmetro δ) foi configurada com valor igual a 0.20. Para a
unidade socialize, o bias foi configurado com valor igual a 1.00 e o peso de sua
conexão foi configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexão recorrente foi
configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexões 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 conexão configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexão recor-
rente foi configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexões 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 configuração da arquitetura, verificou-se empi-
ricamente que estes valores produziram os melhores resultados.

Conforme a metodologia apresentada na Seção 6.4, estes experimentos fo-
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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 robô até que este estabelecesse o con-
tato ocular com aquele, definido como 3 unidades de tempo mantendo-se o
contato ocular. Então, 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 interações sociais. O humano mantinha
o seu olhar no objeto selecionado por 5 unidades de tempo. Depois, os obje-
tos eram removidos do ambiente social e o ser humano voltava a olhar para
o robô, aguardando que este estabelecesse contato ocular novamente. Este
procedimento foi executado para simular uma interação social na qual dois
agentes estão mantendo contato ocular e então 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 robô ao
longo deste período. Nestas primeiras 100 unidades de tempo, o robô apren-
deu a que manter contato ocular com ser humano, quando ele está olhando
para o robô, produz alguns estímulos reforçadores de atenção do ser humano,
satisfazendo sua necessidade de socialização (unidade de necessidade socia-
lize configurada no sistema motivacional). Este procedimento foi feito para
modelar o comportamento do robô de procurar por um ser humano e manter
contato ocular sempre que sente necessidades de socialização. 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 robô 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 robô perdia a atenção do humano e começava
a buscar qualquer estímulo no ambiente que pudesse satisfazer seus estados
internos (unidades de necessidade socialize ou play). Quando o robô olhava
para um objeto que estava definido como um brinquedo, este satisfazia sua
necessidade de brincar, por meio da diminuição do valor de ativação da uni-
dade de necessidade play. Então o robô aprendeu que procurar brinquedos
no ambiente sempre que tinha a necessidade de brincar.

Adicionalmente, se o robô procurasse por um brinquedo que também era
o foco de atenção do ser humano, este voltava a dar atenção ao robô, pela
simulação de verbalizações do ser humano em relação ao objeto o qual ambos
estavam focando, representado no simulador pelo estimulo attention. Deste
modo, após de uma história de reforçamento, o robô aprendeu seguir o olhar
do ser humano para receber a atenção dele e satisfazer suas necessidades de
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brincar e socializar.
A capacidade de aprendizagem da arquitetura foi analisada pela computa-

ção da métrica CGI, dada pela Equação (6.1), apresentada na Seção 6.4. Esta
métrica é baseada em uma medida proposta por Whalen (Whalen and Schreib-
man, 2003) e é definida como a freqüência de alternância do olhar, a partir do
contato ocular com o humano, para um objeto que é foco de atenção do ser
humano.

Conforme a metodologia apresentada na Seção 6.4, para quantificar o apren-
dizado da arquitetura durante os experimentos, a fase de aprendizagem era
interrompida em pontos específicos (a cada 500 unidades de tempo) e uma
fase de validação do conhecimento adquirido era iniciada para avaliar o com-
portamento da arquitetura. Esta avaliação era executada por 20 corridas de
500 unidades de tempo (500 ciclos de interação). Para cada corrida, o valor do
CGI era computado e, depois das 20 corridas, a média e desvio padrão das 20
medidas eram calculados, dados respectivamente pelas Equações (6.3) e (6.4),
apresentadas na Seção 6.4. Depois das 20 corridas da fase de avaliação, 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 simulação. Esta fi-
gura mostra um gráfico que apresenta o valor da média do CGI para cada fase
de avaliação, em pontos específicos durante o processo de aprendizagem. Os
resultados obtidos mostram a influência da constante de aprendizagem (pa-
râmetro λ) no desempenho da arquitetura. Os resultados obtidos mostram
também que o valor do CGI é crescente no decorrer da fase de aprendizagem,
demonstrando as capacidades de aprendizagem da arquitetura.

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

Tabela 6.3: Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem.
λ Melhor média e desvio padrão 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: Evolução do aprendizado durante os experimentos. As curvas
apresentam a avaliação do conhecimento da arquitetura para valores dife-
rentes da constante de aprendizagem (parâmetro λ). Em pontos específicos do
processo de aprendizagem, este era temporariamente interrompido e uma fase
de avaliação do comportamento do robô 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 padrão 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 são 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 padrão dos me-
lhores resultados obtidos (sd = 0.02).

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

Modelos Comparados Conclusão

Arquitetura com λ = 0.9 e Arquitetura com λ = 0.7 Arquitetura com λ = 0.9 é superior

Arquitetura com λ = 0.9 e Arquitetura com λ = 0.5 Arquitetura com λ = 0.9 é superior

Arquitetura com λ = 0.9 e Arquitetura com λ = 0.3 Arquitetura com λ = 0.9 é superior

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

Estes resultados também mostram que a arquitetura é capaz de simular
os principais processos básicos de aprendizagem evidenciados na Análise do
Comportamento. Os resultados demonstram também que a arquitetura é ca-
paz de exibir comportamentos apropriados durante uma interação social. Adi-
cionalmente, os resultados mostram que a arquitetura pode aprender a partir
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de uma interação social. Os resultados mostram, ainda, que a arquitetura
suporta a modelagem de comportamentos, isso é, ela possibilita que o com-
portamento do robô seja modelado por aproximações sucessivas, por meio do
reforço e encadeamento de comportamentos inatos para a implantação de um
comportamento mais complexo. Nestes experimentos, isto foi realizado pela
modelagem do comportamento de procurar por um ser humano e, após isso,
pela modelagem do comportamento de seguir o olhar deste. A modelagem e en-
cadeamento do comportamento são procedimentos importantes evidenciados
na Análise do Comportamento, e são empregados para favorecer a aprendiza-
gem dos comportamentos de um organismo. Portanto, os resultados mostram
que a arquitetura é uma ferramenta potencial para controlar robôs sociáveis
durante interações em um ambiente social.

Finalmente, um exame dos resultados obtidos mostram que a arquitetura
proposta é capaz de representar um modelo de aprendizado da atenção com-
partilhada e pode-se afirmar que os resultados obtidos estão de acordo com
a literatura existente na área (Fasel et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003)
(Nagai et al., 2003a) (Nagai et al., 2003b) (Lau and Triesch, 2004) (Deák 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 e manter o contato ocular com um ser
humano:

...

at(environment)
0.0249→

socialize
searchhuman()

see(frontal(face))
0.2137→

socialize
lookhuman()

see(looking_left_r1(face))
0.0003→ searchhuman()

...

As duas primeiras regras controlam o comportamento de procurar por um
ser humano sempre que o robô 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 aptidão
para a execução 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))
0.1943→

socialize,play
searchright(r2)

see(looking_right_r1(face)), see(looking(face))
0.0019→ searchright(r3)

...

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

A segunda regra é similar à primeira. Entretanto, esta regra relaciona a
pose estimada da cabeça do ser humano a uma região na qual o robô não
deve procurar por um brinquedo, como pode ser notado pelo baixo valor de
aptidão da mesma, ou seja, a execução desta regra de comportamento não
resulta em uma conseqüência agradável para o robô.

Após os primeiros experimentos empregando o simulador de interações so-
ciais, foi realizado um estudo sobre a generalização do conhecimento na forma
da representação relacional e, como resultado deste estudo, foi implementado
um novo mecanismo de memória de regras de comportamento, que permite
a generalização das regras aprendidas pela arquitetura. Este mecanismo, de-
nominado MRC, é apresentado na Seção 6.6 deste Capítulo. A construção
deste mecanismo de generalização do conhecimento foi necessária para va-
lidar uma das hipóteses de pesquisa deste projeto, em relação à exploração
da representação relacional do conhecimento, uma vez que a generalização
é uma importante questão de pesquisa na área do aprendizado por reforço
relacional (e da área do aprendizado, de um modo geral), e é normalmente re-
alizada empregando-se mecanismos formados por árvores de regressão (Dze-
roski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005). Após esta modificação,
foram realizados novos experimentos para avaliar o desempenho desta última
versão da arquitetura proposta. Estes experimentos são descritos a seguir.

Este novo conjunto de experimentos seguiu o mesmo processo de simula-
ção descrito no experimento anterior e foi executado para avaliar o desempe-
nho da nova versão da arquitetura empregando o mecanismo MRC. O desem-
penho desta versão nova da arquitetura robótica foi comparado ao desempe-
nho da versão prévia, que também empregava a representação relacional de
conhecimento, mas não era capaz de generalizar o conhecimento aprendido,
como possibilitado pelo MRC. Adicionalmente, o desempenho da versão nova
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da arquitetura robótica foi comparado com o desempenho de uma terceira
versão da arquitetura proposta, empregando como mecanismo de aprendiza-
gem um algoritmo de aprendizagem-Q clássico (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 interrupções temporárias do processo de aprendizagem em pontos
específicos (a cada 500 unidades de tempo) para a execução de uma fase de
validação do conhecimento adquirido pela arquitetura. As fases da avaliação
também foram executadas como anteriormente, compostas por 20 corridas de
500 unidades de tempo (500 ciclos de interação). Para cada corrida, o valor do
CGI era computado e, depois das 20 corridas, a média e desvio padrão das 20
medidas eram calculados, dados respectivamente pelas Equações (6.3) e (6.4),
apresentadas na Seção 6.4. Depois das 20 corridas da fase de avaliação, 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 estímulos foram de-
clarados: face, object, attention e environment, no qual attention é um estímulo
reforçador gerado com a atenção do ser humano. Foram declarados dois fatos
para definir que objetos vermelhos e azuis são brinquedos. Também foram
declarados três fatos para diferenciar a pose da cabeça 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 robô está
focalizando o ser humano ou um brinquedo.

Tanto para a versão prévia da arquitetura como a nova versão, o módulo de
emissão de respostas foi configurado como a seguir. A constante de aprendiza-
gem (parâmetro λ) foi configurada com valor igual a 0.9. O número mínimo de
execuções das regras de comportamento antes de se iniciar o decréscimo da
taxa de aprendizagem (parâmetro NInteractions) foi configurado com valor igual
a 0. O valor padrão de aptidão (parâmetro Qd) foi configurado com valor igual
a 0.1. Foram definidas quatorze respostas de forma que o robô pudesse olhar
para o ser humano ou procurar brinquedos em seis regiões definidas ao girar
sua cabeça para a esquerda e seis regiões definidas ao girar a sua cabeça para
a direita. Isto foi feito para dividir o ambiente em regiões de interesse que tor-
naram possível ao robô aprender a seguir o olhar do ser humano para locais
corretos, mesmo na presença de objetos distratores.

O sistema motivacional foi configurado como a seguir. Foram criadas duas
unidades de necessidade: socialize e play. O limiar de ativação do sistema
motivacional foi fixado em 0.70. A inclinação da função sigmóide das unidades
de necessidade (parâmetro δ) 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
conexão foi configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexão recorrente foi
configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexões 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 conexão configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexão recor-
rente foi configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexões 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 versão da arquitetura, a rede neural ART2 foi configurada como
descrito a seguir. O parâmetro de vigilância (λ) foi configurado com valor igual
a 0.95. Os parâmetros a, b, c e d foram configurados respectivamente com
valores iguais a 10.0, 10.0, 0.1 e 0.9. Na versão da arquitetura que emprega
o Q-Learning, o algoritmo de aprendizado foi configurado como a seguir. O
parâmetro de exploração e reaproveitamento (exploitation/exploitation) (ε) foi
configurado com valor igual a 0.5%. A taxa de aprendizagem (α) foi configurada
com valor igual a 0.2. A taxa de desconto (γ) foi configurada com valor igual a
0.1.

Na Figura 6.21 é apresentada a curva de aprendizado que demonstra o pro-
gresso da aprendizagem durante os experimentos de simulação. Esta figura
mostra um gráfico que apresenta o valor da média do CGI para cada fase de
avaliação, em pontos específicos durante o processo de aprendizagem. As três
curvas exibidas no gráfico mostram o desempenho das três versões da arqui-
tetura, comparadas nos experimentos. Os resultados obtidos mostram que o
valor do CGI é crescente no decorrer da fase de aprendizagem, demonstrando
as capacidades de aprendizagem das três versões da arquitetura.

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

Tabela 6.5: Melhores resultados obtidos durante o processo de aprendizagem.
Versão da Arquitetura Melhor média e desvio padrão do CGI

Versão prévia da arquitetura 0.97 ± 0.03
Nova versão da arquitetura 0.96 ± 0.03
Arquitetura com Q-Learning 0.98 ± 0.03

Os resultados mostram que as três versões da arquitetura apresentaram
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Figura 6.21: Evolução do aprendizado durante os experimentos. As três cur-
vas apresentam a avaliação do conhecimento da arquitetura para cada uma
das três versões da arquitetura, comparadas durante os experimentos. Em
pontos específicos do processo de aprendizagem, este era temporariamente in-
terrompido e uma fase de avaliação do comportamento do robô 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 padrão
das 20 corridas.

desempenhos similares, considerando as melhores médias dos CGIs 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 são mostrados na Tabela 6.6. Adi-
cionalmente, os resultados mostram que os algoritmos de aprendizagem das
três versões da arquitetura apresentam boa estabilidade, como pode ser visto
pelos valores de desvio padrão dos melhores resultados obtidos (sd = 0.03).

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

Modelos Comparados Conclusão

Nova versão da arquitetura e versão prévia da arquitetura Desempenho Similar

Nova versão da arquitetura e arquitetura com Q-Learning Desempenho Similar

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

Entretanto, os resultados mostram que no início da fase de aprendizagem
(até 2.000 unidades de tempo), as versões das arquiteturas empregando a
representação relacional (representação prévia e a nova representação híbrida)
apresentaram desempenho superior à versão da arquitetura empregando o Q-
Learning como algoritmo de aprendizado. Estes resultados são apresentados
na Tabela 6.7.
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Tabela 6.7: Resultados obtidos em 2.000 unidades de tempo de simulação.
λ Média e desvio padrão do CGI

Versão prévia da arquitetura 0.92 ± 0.02
Nova versão 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 são mostrados na Tabela 6.8.

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

Modelos Comparados Conclusão

Nova versão da arquitetura e versão prévia da arquitetura Desempenho Similar

Nova versão da arquitetura e arquitetura com Q-Learning A nova versão da arquitetura é superior

Versão prévia da arquitetura e arquitetura com Q-Learning A versão prévia da arquitetura é superior

Estes resultados podem ser explicados considerando-se as argumentações
dos principais pesquisadores da área do aprendizado por reforço relacional
(Dzeroski et al., 2001) (Driessens, 2004) (Otterlo, 2005), que defendem a su-
perioridade da representação relacional sobre a representação clássica tabu-
lar da função Q, empregada no aprendizado por reforço. Estes pesquisadores
também defendem que um algoritmo de aprendizado por reforço com repre-
sentação tabular pode levar um tempo mais longo para convergir para uma
política ótima em grandes domínios de problema. Portanto, esta seria uma
possível explicação para o melhor desempenho inicial das versões prévia e
nova da arquitetura em relação à versão empregando o Q-Learning.

De fato, para estes experimentos, o Q-Learning empregou como mecanismo
de representação do conhecimento uma Tabela Q de 3150 posições. Por outro
lado, a versão prévia da arquitetura, empregando a representação relacional
do conhecimento, aprendeu 345 regras de comportamento durante a fase de
aprendizagem e a nova versão da arquitetura, empregando a representação
híbrida do conhecimento, aprendeu 285 regras de comportamento durante a
fase de aprendizagem. Estes resultados sugerem que a representação relaci-
onal, tanto da versão prévia da arquitetura quanto da nova, podem permitir
uma representação do conhecimento de um modo mais econômico e mais efi-
ciente. Este resultado também sugere que a nova versão da arquitetura é
capaz de generalizar o conhecimento aprendido, uma vez que necessitou de
um número menor de regras de comportamento para cumprir a mesma tarefa
que a versão 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 interação social e aprender a par-
tir desta interação, formando a base para a construção de uma ferramenta
promissora para controlar robôs sociáveis.

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

6.9 Cabeça Robótica Interativa

Após a realização dos experimentos sobre o aprendizado da atenção com-
partilhada, empregando o simulador de interações sociais, foram realizados
os últimos experimentos e estudos previstos neste projeto de pesquisa, em-
pregando a cabeça robótica interativa apresentada na Seção 6.5. Estes expe-
rimentos foram realizados no contexto do aprendizado da atenção comparti-
lhada com o propósito 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 atenção com-
partilhada como precursor do aprendizado por meio de interações 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 atenção compartilhada permite o direcio-
namento da atenção de um agente sociável para o aprendizado de conceitos
importantes do mundo real.

6.9.1 Experimentos de Aprendizado da Atenção Compartilhada

Nesta seção, são apresentados os principais resultados dos experimentos
executados para a avaliação da arquitetura proposta no domínio de aplicação
da aprendizagem da atenção compartilhada, empregando a cabeça robótica
interativa. O propósito destes experimentos foi a determinação da capacidade
de exibição de comportamentos apropriados e de aprendizagem da arquitetura
durante o controle do robô em um ambiente social real e controlado.

Para este novo conjunto de experimentos, o conhecimento de arquitetura
foi configurado da seguinte maneira. Quatro estímulos foram declarados:
face, object, attention e environment, no qual attention é um estímulo reforçador
gerado com a atenção do ser humano. Foram declarados quatro fatos para
definir que objetos vermelhos, amarelos, laranja e verdes são frutas. Também



Resultados 145

foram declarados seis fatos para diferenciar a pose da cabeça do ser humano.
Adicionalmente, foram definidos alguns fatos para definir quando o robô está
focalizando o ser humano ou uma fruta.

O módulo de emissão de respostas foi configurado como a seguir. A cons-
tante de aprendizagem (parâmetro λ) foi configurada com valor igual a 0.9. O
número mínimo de execuções das regras de comportamento antes de se iniciar
o decréscimo da taxa de aprendizagem (parâmetro NInteractions) foi configurado
com valor igual a 0. O valor padrão de aptidão (parâmetro Qd) foi configu-
rado com valor igual a 0.05. Foram definidas sete respostas de forma que o
robô pudesse olhar para o ser humano ou procurar frutas em cinco regiões
definidas ao girar sua cabeça para a esquerda ou para a direita. Isto foi feito
para discretizar o ambiente em regiões de interesse que tornaram possível ao
robô aprender a seguir o olhar do ser humano para locais corretos, como nos
experimentos empregando o simulador de interações sociais.

O sistema motivacional foi configurado como descrito a seguir. Foram cri-
adas duas unidades de necessidade: socialize e play. O limiar de ativação do
sistema motivacional foi fixado em 0.50. A inclinação da função sigmóide das
unidades de necessidade (parâmetro δ) foi configurada com valor igual a 0.20.
Para a unidade socialize, o bias foi configurado com valor igual a 1.00 e o peso
de sua conexão foi configurado com valor igual a 0.5. O peso da conexão recor-
rente foi configurado com valor igual a 1.00. Os pesos das conexões 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 conexão, configurado com valor igual a 0.5. O
peso da conexão recorrente foi configurado com valor igual a 1.00. Os pe-
sos das conexões 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-
figuração da arquitetura, verificou-se empiricamente que estes valores produ-
ziram os melhores resultados.

Conforme a metodologia apresentada na Seção 6.4, os experimentos foram
compostos por uma fase de aprendizagem de 1.000 ciclos de interação. Du-
rante a fase de aprendizagem, o ser humano mantinha o foco inicialmente no
robô até que este estalecesse o contato ocular. Então, 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 robô emitir
uma resposta (executação uma ação motora). Depois, a fruta era removida
e o ser humano voltava a olhar para o robô, aguardando que este estabelece
novamente o contato ocular. Este procedimento foi executado para simular
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uma interação social na qual dois agentes estão mantendo contato ocular e
então 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 robô ao
longo de todo este período de tempo. Nestas primeiras 30 unidades, o robô
aprendeu que estabelecer o contato ocular com ser humano produz alguns
estímulos reforçadores de atenção do mesmo, satisfazendo sua necessidade
de socialização (unidade de necessidade socialize configurada no sistema mo-
tivacional). Este procedimento foi executado para modelar o comportamento
do robô de procurar por um ser humano e manter contato ocular sempre
que sente necessidades de socialização. 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 robô 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 robô perdia
a atenção do humano e começava a procurar por qualquer estímulo no ambi-
ente que pudesse satisfazer seus estados internos (unidades de necessidade
socialize ou play). Quando o robô olhava para um objeto definido como uma
fruta na base de conhecimento da arquitetura, este satisfazia suas necessida-
des, por meio da diminuição do valor de ativação da unidade de necessidade
play. Adicionalmente, se o robô focasse uma fruta que também era o foco de
atenção do ser humano, este último voltava a dar atenção ao robô, em relação
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 história de refor-
çamento o robô aprendeu seguir o olhar do ser humano para receber a atenção
dele e satisfazer suas necessidades de brincar e socializar.

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

Na Figura 6.22, é apresentada a curva de aprendizado que demonstra o
progresso da aprendizagem durante os experimentos. Esta figura mostra um
gráfico que apresenta o valor da média do CGI para cada fase de avaliação,
em pontos específicos 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: Evolução do aprendizado durante os experimentos. A curva apre-
senta a avaliação do conhecimento adquirido pela arquitetura com o passar do
tempo. Em pontos específicos do processo de aprendizagem, este era tempo-
rariamente interrompido e uma fase de avaliação do comportamento do robô
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 padrão das 20 corridas.

Estes resultados mostram que a arquitetura é capaz de exibir comporta-
mentos apropriados durante uma interação 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 interação
social. Os resultados mostram ainda que a arquitetura suporta a modelagem
de comportamentos, isso é, ela possibilita que o comportamento do robô seja
modelado por meio de aproximações sucessivas, por meio do reforço e encade-
amento de comportamentos inatos para a implantação de um comportamento
mais complexo. Nestes experimentos, isto foi realizado pela modelagem do
comportamento de procurar por um ser humano e, após isso, pela modelagem
do comportamento de seguir o olhar deste.

Finalmente, um exame dos resultados obtidos mostram que a arquitetura
proposta é capaz de adquirir habilidades sociais básicas a partir de comporta-
mentos inatos existentes no repertório do robô e da interação com o ambiente.
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Os resultados evidenciam também que a arquitetura constitui uma contribui-
ção para a área de pesquisa sobre o aprendizado da atenção compartilhada,
por representar um modelo de aprendizado desta habilidade tida como um dos
grandes desafios da robótica sociável. Adicionalmente, pode-se afirmar que os
resultados obtidos estão de acordo com a literatura existente na área (Fasel
et al., 2002) (Carlson and Triesch, 2003) (Nagai et al., 2003a) (Nagai et al.,
2003b) (Lau and Triesch, 2004) (Deák and Triesch, 2005) (Dube et al., 2004).

Portanto, os resultados mostram que a arquitetura é uma ferramenta po-
tencial para controlar robôs sociáveis durante interações em um ambiente
social.

6.9.2 Experimentos de Aprendizado por Tutelagem

Nesta seção são 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
cenário experimental, um ser humano direcionava a atenção do robô e lhe
apresentava diversos objetos com o objetivo de ensinar os nomes dos mesmos
ao robô. Como apontado anteriormente, este experimento demonstra o valor
do aprendizado da atenção compartilhada como precursor do aprendizado so-
cial. Os objetos empregados nos experimentos foram 4 tipos de frutas: uma
maçã vermelha, um limão amarelo, uma laranja, e uma romã avermelhada.
O propósito dos experimentos foi a avaliação da capacidade do mecanismo
de aprendizagem em exibir comportamento social apropriado, em aprender a
partir da interação social e generalizar os conceitos aprendidos sobre os obje-
tos. Na Figura 6.23, é ilustrado o processamento de imagem executado pelo
sistema de visão quando uma maçã foi apresentada ao robô.

(a) (b) (c)

Figura 6.23: Processamento de imagem executado pelo sistema de visão
quando uma maçã foi apresentada ao robô (a). Primeiro, o sistema de vi-
são processa o mapa de saliência (b). Então, o sistema seleciona uma área de
interesse (c) baseado em dois limiares: saliência e raio mínimo da região.

Para os experimentos, o mecanismo de aprendizagem por tutelagem foi
configurado da seguinte maneira. O limiar de confiança (φc) foi configurado
com valor igual a 2 e o limiar de conhecimento (φk) foi configurado com valor
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igual 6. A rede neural de ART2 foi configurada como a seguir. O parâmetro
de vigilância (λ) foi configurado com valor igual 0.999. Os parâmetros a, b, c e d

foram configurados respectivamente com valores iguais 10.0, 10.0, 0.1 e 0.9. Du-
rante o processo de configuração 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 robô o reconhecimento do objeto apresentado. Este
conhecimento prévio foi configurado na forma de estímulos auditivos que co-
dificavam os diálogos 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)
1.00→

socialize
recognizeobject()

...

Os experimentos foram compostos por uma fase de apresentação na qual as
4 frutas foram apresentadas sob 5 diferentes condições de iluminação: todas
as luzes acesas, somente a iluminação natural, iluminação natural com uma
fonte de luz diretamente acima da fruta, iluminação natural com uma fonte de
luz acima e à esquerda da fruta, emphiluminação natural com uma fonte de
luz acima e à direita da fruta, resultando em 20 apresentações das frutas para
cada fase de apresentação.

Para avaliar o mecanismo de aprendizagem proposto, foram calculadas 5
métricas durante os experimentos: taxa de conhecimento, taxa de suposições
corretas, taxa de suposições incorretas, taxa de erros e taxa de acertos. A taxa
de conhecimento é a freqüência na qual o mecanismo de aprendizagem en-
trou no modo de conhecimento. A taxa de suposições incorretas é a freqüência
na qual o mecanismo de aprendizagem entrou no modo de incerteza e supôs
incorretamente o nome da fruta. A taxa de suposições corretas é a freqüên-
cia na qual o mecanismo de aprendizagem entrou no modo de incerteza e
supôs corretamente o nome da fruta. A taxa de erros é a freqüência na qual o
mecanismo de aprendizagem entrou no modo de conhecimento, mas apontou
incorretamente o nome da fruta. A taxa de acertos é a freqüência 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 apresentação foi repetida 20 vezes (20 corridas), variando-se a seqüên-
cia das condições de iluminação, sempre esvaziando a memória de conceitos
no início de uma nova corrida. Depois de cada corrida, foram calculadas as 5
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métricas descritas anteriormente e estas foram armazenadas. Então, depois
das 20 corridas, a média e o desvio padrão das métricas foi calculado.

Na Tabela 6.9 são mostrados os valores das médias e desvios padrão das
5 métricas para as 20 corridas executadas durante os experimentos. Adicio-
nalmente, na Tabela 6.9 é mostrada a média e o desvio padrão do tamanho
da memória de conceitos ao término de cada corrida, exibindo o número de
novos conceitos aprendido na fase de apresentação.

Tabela 6.9: Resultados obtidos após as 20 corridas de sessão de aprendizado
por tutelagem.

Métrica Média (%)
Taxa de conhecimento 7.50 ± 4.93
Taxa de suposições corretas 15.00 ± 7.34
Taxa de suposições incorretas 1.25 ± 2.64
Taxa de erros 1.88 ± 2.03
Taxa de acertos 74.38 ± 7.48
Tamanho da memória de conceitos 8 ± 1

Os resultados mostram que o mecanismo de aprendizagem é capaz de exi-
bir comportamento apropriado e aprender a partir de interações 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 apresentação, 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 compreensão exata do robô sobre o conceito aprendido. Os exemplos
seguintes ilustram como um ser humano interage com o robô de acordo com
suas respostas:

[Ser humano apresenta uma maçã vermelha]
h −− Robô, o que é isso?
r −− Eu não sei!
h −− Isto é uma maçã.
r −− Certo.
h −− Isto mesmo!
. . .
[A condição de iluminação é alterada]
[Ser humano apresenta uma maçã vermelha]
h −− Robô, o que é isso?
r −− Parece uma maçã.
h −− Muito bom!
. . .



Resultados 151

[A condição de iluminação é alterada novamente]
[Ser humano apresenta uma maçã vermelha]
h −− Robô, o que é isso?
r −− Isto é uma maçã
h −− Muito bom!
. . .

Os experimentos demonstraram como é possível transformar um problema
de aprendizado de máquina em um problema de colaboração entre robôs e se-
res humanos, empregando as habilidades sociais naturais dos seres humanos
para ensinar um robô.

Os resultados também mostram que o mecanismo de aprendizagem pode
generalizar o conhecimento instruído, uma vez que o tamanho médio da me-
mória de conceitos é 8, apesar da apresentação de 20 conceitos nas fases de
apresentação. Esta generalização é executada, no mecanismo de aprendiza-
gem, por meio do agrupamento incremental de conceitos similares pela rede
neural ART2.

Finalmente, um exame dos resultados obtidos mostram que a arquitetura
proposta é capaz controlar um robô sociável em uma interação controlada,
ainda que simples em comparação com muitos trabalhos existentes na litera-
tura. Adicionalmente, os resultados evidenciam que a atenção compartilhada
é uma habilidade social fundamental para o desenvolvimento social. Os resul-
tados mostram também como um diálogo colaborativo pode permitir que um
robô aprenda conceitos sobre objetos ou eventos importantes do ambiente.
Vale ressaltar aqui que os resultados obtidos estão 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 robótica, constituem uma ferramenta promis-
sora para controlar robôs sociáveis durante interações em um ambiente social
real e controlado.

6.10 Considerações Finais

Este Capítulo apresentou a arquitetura robótica proposta neste trabalho de
pesquisa. A arquitetura proposta foi avaliada em diversos experimentos exe-
cutados em diferentes domínios de aplicação, demonstrando a portabilidade
da arquitetura.

Os resultados obtidos com os experimentos demonstram a potencialidade
da arquitetura e dos demais módulos desenvolvidos como ferramenta para a
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construção de robôs sociáveis para diversos domínios de problema. Os resul-
tados obtidos mostram que a arquitetura é capaz de exibir comportamentos
apropriados e é capaz de aprender a partir de interações sociais.

Tais resultados também mostram que a forma de representação híbrida do
conhecimento, adotada para a arquitetura, é capaz de representar grandes
quantidades de conhecimento de maneira econômica e é capaz de generali-
zar de maneira incremental o conhecimento adquirido. Adicionalmente, esta
forma de representação pode ser mais natural para um especialista em robó-
tica durante a configuração da arquitetura.

Ainda, estes resultados mostram que o mecanismo de aprendizagem é ca-
paz exibir comportamento apropriado e aprender a partir de interações 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 próximo Capítulo é apresentada uma discussão geral sobre esta pes-
quisa. Adicionalmente, são feitas as considerações finais deste trabalho.



CAPÍTULO

Considerações Finais

O propósito desta pesquisa foi a exploração e o desenvolvimento de estru-
turas e mecanismos que permitam o controle de robôs sociáveis. Um propó-
sito adicional foi a organização destas estruturas e métodos em uma arquite-
tura robótica com componentes reaproveitáveis, que possam utilizados para
a construção de robôs sociáveis para diversas aplicações. Ainda, o propósito
deste trabalho foi a investigação de formas alternativas de representação do
conhecimento capazes de representar e manipular grandes espaços de busca
e decisão.

Um exame da arquitetura proposta mostra que ela contém todos elementos
chaves das principais arquiteturas de controle robôs sociáveis encontradas na
literatura, constituindo uma importante contribuição para a literatura da área
ăde pesquisa. O sistema motivacional proposto, embora simples, é capaz de
simular as necessidades internas do robô, podendo adicionar pró-atividade ao
comportamento social exibido durante as interações com o ambiente. Uma de-
ficiência que deve ser apontada em relação ao sistema motivacional proposto
é necessidade de se configurar os parâmetros do mesmo de forma empírica e
manual. Esta configuração pode se tornar uma tarefa complexa dependendo
do domínio da aplicação para o qual a arquitetura está sendo configurada. O
sistema de percepção da arquitetura suporta a conexão de diversos módulos
externos de percepção como visão computacional, voz e algoritmos de aquisi-
ção de dados. Dentro dos limites da estrutura da arquitetura, o sistema de
percepção serve, principalmente, ao propósito de codificar os estímulos rece-
bidos dos módulos de percepção externos e propagá-los para os demais mó-
dulos da arquitetura. O sistema de comportamento da arquitetura proposta é
integrado ao sistema de aprendizagem formado pelo algoritmo de aprendizado
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por reforço não determinístico. Este sistema constitui uma importante contri-
buição desta pesquisa, uma vez que algumas das principais arquiteturas de
controle de robôs sociáveis encontradas na literatura não suportam o apren-
dizado. Vale ressaltar aqui que o sistema de aprendizagem é capaz de simular
os processos básicos de aprendizagem evidenciados na Análise do Compor-
tamento. Este sistema se diferencia da maioria dos sistemas existentes por
constituir um sistema de aprendizagem e seleção por conseqüências.

Outra importante contribuição deste trabalho é a exploração de novas for-
mas da representação do conhecimento. Como pode-se verificar nos resulta-
dos obtidos com os experimentos executados, a forma de representação relaci-
onal pode possibilitar uma representação mais eficiente de grandes espaços de
busca e decisão. Os resultados obtidos nos experimentos comparativos entre
a arquitetura proposta empregando o MRC e o algoritmo Q-Learning clássico
estão de acordo com os resultados da literatura que abordam uma importante
questão de pesquisa da área do aprendizado por reforço relacional, a genera-
lização 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 representação adotada pode ser facilmente interpre-
tado por um especialista durante a configuração da arquitetura e pode ser
facilmente complementado por conhecimento prévio do domínio da aplicação.
Este é um importante requisito para um arquitetura robótica que precisa ser
configurada para ser reutilizada em diversos domínios de aplicação.

O propósito comum a todos os experimentos realizados durante este tra-
balho de pesquisa foi a validação da capacidade de aprendizagem e controle
da arquitetura proposta durante as interações sociais. O objetivo final destes
experimentos é a validação da arquitetura aplicada ao controle de um robô
real em um ambiente social controlado.

Os experimentos executados empregando o simulador de interações soci-
ais demonstraram que o desenvolvimento de uma arquitetura robótica consti-
tuída por mecanismos e estruturas inspiradas na análise do comportamento
pode ser uma ferramenta promissora para a construção de robôs sociáveis.
Os experimentos demonstraram também que a forma de representação do co-
nhecimento adotada pode representar grandes espaços de busca de maneira
mais econômica e eficiente, constituindo um importante requisito para a apli-
cação da arquitetura em problemas reais. Adicionalmente, o aprendizado da
atenção visual compartilhada, realizado nos experimentos executados, consti-
tui uma importante contribuição para a área de pesquisa da robótica sociável,
uma vez que esta habilidade á apontada como fundamental e um grande desa-
fio desta área de pesquisa. Vale destacar aqui que os experimentos seguiram
uma metodologia similar à 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) (Deák and Triesch, 2005) e que os resultados obtidos estão de acordo
com os demais trabalhos existentes na área (Nagai et al., 2003a) (Nagai et al.,
2003b) (Dube et al., 2004).

Os experimentos executados empregando a cabeça robótica interativa con-
firmaram os resultados obtidos com simulador de interações sociais. Vale
ressaltar aqui que a arquitetura robótica constituída por mecanismos e es-
truturas inspiradas na análise do comportamento pode ser uma ferramenta
promissora para a construção de robôs sociáveis reais. Os experimentos de-
monstraram também que a forma de representação do conhecimento adotada
pode ser promissora para a aplicação da arquitetura em problemas reais. Adi-
cionalmente, o aprendizado da atenção 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 básicas e constitui importante contribuição para a área de pesquisa da
robótica sociável, uma vez que esta habilidade é apontada como fundamen-
tal e como um grande desafio desta área de pesquisa. O desenvolvimento do
módulo de aprendizagem por tutelagem e os experimentos realizados demons-
tram como a arquitetura robótica proposta pode ser facilmente estendida pela
integração de novos módulos sociais. Estes experimentos também demostram
o valor do aprendizado da atenção 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 evolução de proje-
tos apresentados na Seção 2.2.

É importante neste ponto destacar que os resultados obtidos com os ex-
perimentos realizados com a cabeça robótica abordam diversas questões de
pesquisa da área da robótica sociável. O sistema de visão desenvolvido du-
rante este trabalho é capaz de simular as preferências visuais de uma criança
entre os 6 e os 18 meses de idade. Este sistema, embora simples, apresenta
características similares aos principais sistemas de visão 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 é capaz reconhecer a linguagem natural falada no idioma Por-
tuguês Brasileiro, possibilitando que uma interação mais natural com o robô.
Estes dois sistemas constituem uma interface multimodal capaz de fornecer
os estímulos necessários e relevantes ao robô durante uma interação social,
constituindo uma importante contribuição para a área. Como apontado an-
teriormente, os resultados obtidos pelos experimentos com o robô evidenciam
que a arquitetura proposta é capaz de adquirir habilidades sociais básicas a
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partir de comportamentos inatos existentes no repertório do robô e da inte-
ração com o ambiente. Os resultados evidenciam também que a arquitetura
constitui uma contribuição para a área de pesquisa sobre o aprendizado da
atenção compartilhada, por representar um modelo de aprendizado desta ha-
bilidade tida como um dos grandes desafios da robótica sociável (Kaplan and
Hafner, 2004). Adicionalmente, deve-se ressaltar novamente que esta habili-
dade é considerada a base essencial para o desenvolvimento das habilidades
sociais e cognitivas (Deák 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 é possível transformar um
problema de aprendizado de máquina em um problema de colaboração entre
robôs e seres humanos, evidenciando como um diálogo colaborativo pode per-
mitir que um robô aprenda conceitos sobre objetos ou eventos importantes
do ambiente. Ainda, vale ressaltar que estes experimentos abordaram outra
importante questão de pesquisa da área da robótica: o aprendizado de robôs
sociáveis (Breazeal, 2002) (Breazeal, 2004) (Lockerd and Breazeal, 2004).

Durante os experimentos executados com a cabeça robótica interativa, fi-
caram evidentes algumas deficiências relativas à configuração da arquitetura,
módulos de percepção e recursos computacionais.

A configuração manual e empírica do sistema motivacional tornou-se, como
apontado na Seção 6.6, uma tarefa complexa e trabalhosa. O processo de con-
figuração de todos os parâmetros da arquitetura foi executado segundo uma
metodologia de tentativa e erro e demandou a execução de diversos testes de
interação com robô por quatro dias, até o estabelecimento de uma configura-
ção apropriada para a aplicação em questão. Entretanto, deve-se ressaltar que
a configuração da base de conhecimento da arquitetura (regras de comporta-
mento, regras de restrição, respostas, fatos e estímulos) foi muito facilitada
pela forma de representação do conhecimento adotada.

O sistema de visão computacional apresentou diversas deficiências relati-
vas à biblioteca responsável por detectar faces humanas e estimar a pose da
cabeça (biblioteca Watson). Verificou-se, após a realização de diversos expe-
rimentos preliminares com o sistema completo, que o modelo inicial da face,
formado pela Watson durante a sua inicialização, se degradava quando o robô
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 câmera responsável pela aquisição
da imagem para a Watson e pelo posicionamento desta câmera de maneira a
manter o foco permanente no ser humano. Desta forma, a câmera da Watson
foi posicionada atrás do robô, em uma plataforma que permitia que esta cap-
turasse as imagens da face do ser humano durante a interação com o robô.
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Entretanto, esta solução pode implicar em problemas antropomórficos, uma
vez que é mais natural para um ser humano que os “olhos” do robô estejam
posicionados na face do mesmo. Portanto, vale apontar aqui a importância
de uma pesquisa futura com o objetivo de se aprimorar a técnica empregada
para a detecção da face e estimativa da pose.

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

Outra deficiência que pode ser apontada é relativa aos recursos compu-
tacionais. Todo os sistemas de controle, incluindo o sistema de visão, voz,
arquitetura de controle e sistema motor, foi utilizado em um único compu-
tador: um notebook com um processador AMD de 1.80 Ghz, com 1.00 Gb
de memória RAM, com o sistema operacional Windows XP Pro. Esta escolha
foi motivada pelo fato de se poder transportar o sistema juntamente com o
robô para lugares diferentes de maneira prática. Entretanto, esta configura-
ção apresentou diversos problemas durante os experimentos, uma vez que o
Windows apresentou dificuldades em tratar as diversas tarefas simultâneas
em execução no computador, ocasionando muitas falhas de reconhecimento
de voz e degradações do modelo da face do ser humano, além de alguns tra-
vamentos no sistema motor do robô. Embora esta deficiência de recursos não
tenha impedido a realização dos experimentos com sucesso, pode-se ressaltar
aqui a necessidade de se empregar ao menos três nós de processamento inde-
pendentes para possibilitar a realização de interações sociais complexas com
o robô.

Vale novamente ressaltar que este trabalho constitui a base para o desen-
volvimento de uma ferramenta para construção de robôs sociáveis. A arquite-
tura, estruturas, métodos e módulos desenvolvidos no presente trabalho, per-
mitem interações sociais limitadas em um ambiente social real e controlado.
Portanto, é necessário o desenvolvimento e a integração de novos módulos
sociais que permitam a aplicação da arquitetura e a construção de um robô
sociável capaz de interagir de uma maneira mais natural em um ambiente
real não estruturado. Trabalhos futuros podem incluir o desenvolvimento de
novos mecanismos sociais que introduzam novas habilidades ao robô, como
apresentado na próxima Seção.

Finalmente, vale ressaltar novamente que até o momento, segundo o le-
vantamento bibliográfico feito pelo pesquisador e pelo grupo de pesquisa, não
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existem trabalhos similares dentro da robótica sociável, sendo desenvolvidos
no Brasil.

Principais Contribuições

Embora existam, na literatura, diversos trabalhos relacionados à robótica
sociável, uma vez que esta tem se mostrado uma área de pesquisa muito ativa,
pode-se considerar a pesquisa bibliográfica, conduzida durante este trabalho,
como uma contribuição desta Tese, uma vez que procurou-se reunir os princi-
pais trabalhos relacionados à esta área de pesquisa. Adicionalmente, pode-se
citar as seguintes contribuições resultantes deste trabalho:

• O desenvolvimento e a exploração de uma arquitetura robótica (Policastro
et al., 2006) (Policastro et al., 2007a) (Policastro et al., 2007b) (Policastro
et al., 2008b) que formará uma ferramenta para o projeto de robôs soci-
ais. A arquitetura proposta apresenta os principais componentes encon-
trados nas mais importantes arquiteturas robóticas de robôs sociáveis
encontradas na literatura, estando em conformidade com os principais
resultados encontrados na área de pesquisa;

• O desenvolvimento e a exploração de algoritmos e técnicas inspirados nos
processos evidenciados na Análise do Comportamento (Policastro et al.,
2006) (Policastro et al., 2007a) (Policastro et al., 2007b). A arquitetura
proposta é capaz de simular os principais processos básicos de aprendi-
zado evidenciado na Análise do Comportamento, constituindo um impor-
tante resultado para as áreas da Psicologia e da Robótica;

• O desenvolvimento e a exploração de algoritmos baseados na técnica de
aprendizado por reforço e a exploração novas alternativas para a re-
presentação do conhecimento (Policastro et al., 2006) (Policastro et al.,
2007a) (Policastro et al., 2007b) (Policastro et al., 2008c). Embora o algo-
ritmo desenvolvido não seja inteiramente inédito, este apresenta meca-
nismos e estruturas, inspiradas na Analise do Comportamento, que per-
mitem o aprendizado pela consequência (aprendizado por contingência)
. Adicionalmente, o algoritmo de aprendizagem apresenta boa conver-
gência, como pode-se verificar na discussão provida nesta Tese. Ainda,
os mecanismos e estruturas de representação do conhecimento atendem
a importantes questões sobre a representação do conhecimento, como a
generalizaçao incremental do conhecimento adquirido, por meio do em-
prego de uma rede neural auto-organizável. Como apontado anterior-
mente, estes algoritmo constituem um modelo computacional inédito do
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aprendizado da atenção visual compartilhada e são uma importante con-
tribuição para a área de pesquisa da robótica sociável, uma vez que esta
habilidade á apontada como fundamental e um grande desafio desta área
de pesquisa.

• O desenvolvimento de um sistema de visão e de voz e de um sistema moti-
vacional para robôs sociais (Policastro et al., 2008a). Embora os sistemas
de visão e voz e motivacional desenvolvidos neste trabalho sejam relati-
vamente simples, em relação 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 construção de robôs sociáveis;

• O desenvolvimento de um simulador de interações sociais (Policastro
et al., 2007b) (Policastro et al., 2008c) capaz de simular a interação en-
tre um ser humano e um robô, no contexto do aprendizado da atenção
compartilhada. Este simulador possibilitou a validação das estruturas e
métodos da arquitetura robótica proposta nesta pesquisa, antes da uti-
lização desta arquitetura de controle nos experimentos com o robô real.
Desta forma, é possível validar o funcionamento de novos algoritmos an-
tes de integrá-lo ao sistema de controle do robô, possibilitando o ajuste
e o refino dos algoritmos de forma rápida e controlada. Este simulador
integra o conjunto de ferramenta para a construção de robôs sociáveis;

• O desenvolvimento de um mecanismo de aprendizado por tutelagem (Po-
licastro et al., 2008a). O mecanismo de aprendizagem proposto neste
trabalho de pesquisa é capaz de associar estímulos 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 estão de acordo com a literatura da robótica sociável, es-
pecificamente sobre o desenvolvimento de abordagens de aprendizagem
por meio de interações sociais.

Trabalhos Futuros

Baseado nas discussões apresentadas e na literatura existente, pode-se
apontar alguns trabalhos futuros para abordar diversas questões de pesquisa
da área da robótica sociável:

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

• Detecção e Rastreamento de faces. Com base nas deficiências apresen-
tadas nas discussões sobre os experimentos com o robô, pode-se des-
cartar que um grande desafio nesta área é o desenvolvimento de uma
abordagem de rastreamento de faces humanas e da pose da cabeça que
apresente robustez em diversas condições de iluminação e posição inicial
de uma face detectada, suportando longas interações em ambientes não
estruturados e dinâmicos.

• Detecção de objetos. Outro trabalho futuro que pode ser destacado, em
relação a sistemas de percepção, envolve o aperfeiçoamento do atual mó-
dulo de detecção de objetos para incorporar forma e textura, tornando
esta abordagem mais robusta à variação da luminosidade do ambiente.

• Motivação. Embora o sistema motivacional, desenvolvido durante este
trabalho, tenha servido ao propósito de conferir pró-atividade ao robô
sociável, a incorporação de emoções (como explorado em diversos traba-
lhos recentes da literatura), pode conferir uma maior robustez ao mesmo,
além de possibilitar o desenvolvimento de robôs sociáveis capazes de re-
alizar interações mais complexas e longas.

• Interação social. Se realmente o objetivo desta linha de pesquisa, iniciada
no Instituto de Ciências Matemáticas e de Computação - ICMC-USP, é o
desenvolvimento de um robô sociável, então pode-se apontar como um
importante trabalho futuro o desenvolvimento de um módulo de intera-
ções de longo prazo, integrando motivação, emoções, visão e 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 área da robótica sociável em intera-
ção com outras áreas do conhecimento, como a Psicologia.
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