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Resumo: O controle preciso das juntas de robés humanoides, como as do ombro do
robd NAO, é um desafio técnico devido a complexidade biomecanica e as nao-
linearidades dinamicas, que frequentemente limitam a eficacia dos métodos
tradicionais, como controladores PID. Este trabalho prop6e uma abordagem baseada
em aprendizado por reforgo, utilizando o algoritmo Q-Learning, para controlar o angulo
da junta do ombro esquerdo do NAO, com o objetivo de alcangar um angulo alvo de
45°. A metodologia foi desenvolvida e testada no ambiente de simulagdo CoppeliaSim,
onde o problema foi modelado como um Processo de Decis&o de Markov (MDP), com
estados discretizados (angulo e velocidade angular da junta) e agdes representadas
por torques aplicados. O algoritmo foi implementado em Python, utilizando a APl ZMQ
Remote do CoppeliaSim, e configurado com uma politica e-greedy para balancear
exploracéo e aproveitamento. Os resultados mostraram que o Q-Learning convergiu
em uma média de 62,70 episddios e desvio padrao de 2,72. Esses achados
demonstram o potencial do Q-Learning como uma alternativa eficaz aos métodos
tradicionais para o controle de juntas robdticas em simulagéo, contribuindo para o
avanco de robds humanoides em aplicagbes como assisténcia social e educacao.
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INTRODUGAO

A robdtica humanoide tem avangado consideravelmente nas ultimas décadas, com
aplicagbes significativas em areas como assisténcia social, educagdo e
entretenimento (GOUAILLIER et al., 2009). No entanto, o controle preciso das juntas
de um robd humanoide, especialmente as que envolvem o movimento dos membros
superiores, continua sendo um desafio técnico complexo (KUINDERSMA et al., 2016).
O rob6é NAO, desenvolvido pela Aldebaran Robotics (atualmente parte da SoftBank
Robotics), destaca-se como uma plataforma amplamente utilizada para pesquisa em
robética humanoide devido a sua versatilidade e acessibilidade (SHAMSUDDIN et al.,
2011).

Em particular, as juntas do ombro do robé NAO apresentam desafios unicos devido a
sua configuracdo biomecanica complexa, exigindo uma coordenagdo precisa com
outras juntas para a execugdo de movimentos naturais (GONZALEZ-FIERRO et al.,
2014). Métodos tradicionais de controle, como os controladores PID (Proporcional-
Integral-Derivativo), frequentemente se mostram ineficazes ao lidarem com as nao-
linearidades e o acoplamento entre juntas tipicos desse tipo de sistema (KOBER,;
BAGNELL; PETERS, 2013).

Neste cenario, as técnicas de aprendizado por reforco (RL) tém se mostrado
promissoras para o controle de sistemas robéticos complexos. O aprendizado por
reforgo oferece a vantagem de permitir que o agente aprenda a tomar decisdes 6timas
por meio da interagao com o ambiente, sem a necessidade de um modelo explicito do
sistema (SUTTON; BARTO, 2018). Dentre as abordagens de RL, o Q-Learning
destaca-se por sua simplicidade conceitual e eficacia no enfrentamento de problemas
de decisao sequenciais (WATKINS; DAYAN, 1992).

O presente trabalho propée uma metodologia para o controle do angulo da junta do
ombro do robé NAO utilizando Q-Learning. A pesquisa se utiliza do ambiente de
simulacdo CoppeliaSim (anteriormente conhecido como V-REP) para o
desenvolvimento e testes iniciais do algoritmo. O objetivo principal é criar um
controlador capaz de posicionar com alta precisdo e eficiéncia a junta do ombro
esquerdo do rob6 NAO em um angulo de 45°, superando as limitagdes dos métodos

convencionais como o PID.
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METODOLOGIA

O NAO é um robdé humanoide amplamente utilizado em pesquisa e educagao
(GOUAILLIER et al., 2009). Com 58 cm de altura e pesando aproximadamente 5,48
kg, o NAO possui 25 graus de liberdade (DOF), incluindo 2 DOF no pescogo, 5 DOF
em cada brago, 1 DOF em cada mao, 5 DOF em cada perna e 1 DOF na pélvis
(SHAMSUDDIN et al., 2011), como mostra a Figura 1.

As juntas do ombro do NAO séao particularmente importantes para a manipulacéo de
objetos e para a expressao de linguagem corporal. Cada ombro possui 2 graus de
liberdade (DOF): pitch (movimento para frente e para tras) e roll (movimento lateral).
A rotacéao interna e externa do brago, conhecida como yaw, é realizada pela junta
ElbowYaw, localizada no cotovelo. Estas juntas sdo acionadas por motores elétricos
de corrente continua equipados com encoders para feedback de posicao
(GOUAILLIER et al., 2009).

Figura 1 - RobO NAO com 25 DOF
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Este robd sera simulado através do CoppeliaSim, que € um ambiente de simulacao
robética que permite o desenvolvimento, teste e validagdo de algoritmos de controle
antes da implementagcdo em robds fisicos (ROHMER; SINGH; FREESE, 2013). O
simulador oferece uma plataforma flexivel com motor de fisica realista, permitindo
simular as propriedades dindmicas das juntas robéticas, como inércia, atrito e limites
de torque. O CoppeliaSim suporta multiplas APls de programacéo, incluindo Python,
o que facilita a implementagéo de algoritmos de aprendizado por reforgo. Além disso,
o simulador permite a criacdo de modelos precisos de robés existentes, como o NAO,
com representacgdes fiéis das suas caracteristicas fisicas e cinematicas. A Figura 2

mostra a interface deste simulador com o robd NAO alocado sobre o mesmo.

A utilizacdo de simulacdo antes da implementacdo em robés fisicos € uma pratica
comum em robadtica, pois permite o desenvolvimento e teste de algoritmos de forma
segura e eficiente (KOBER; BAGNELL; PETERS, 2013). No contexto do aprendizado
por refor¢o, a simulagéo € particularmente valiosa, pois permite a coleta de grandes

quantidades de dados de treinamento sem o desgaste do hardware fisico.

Figura 2 - Ambiente do CoppeliaSim
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Desta forma, o codigo-fonte em Python que roda no ambiente VS Code faz a
comunicacdo com o CoppeliaSim através de uma APl ZMQ Remote fornecida pelo

fabricante, facilitando assim o processo de elaborag&o e depuragdo do algoritmo.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para avaliar a eficiéncia do algoritmo Q-Learning aplicado ao controle do movimento
do ombro esquerdo do robd NAO, foram realizados 10 ensaios. Cada ensaio consistiu
na execugao do algoritmo até que o angulo-alvo de 45° fosse atingido ou até o limite
maximo de 100 episdédios. O numero de episddios necessarios para alcangar a
convergéncia foi registrado em cada execugao, conforme apresentado na Tabela 1.

Com base nesses dados, obteve-se uma média amostral de x=62,70 episddios. O
desvio padrao amostral foi calculado como o = 2,72, indicando uma dispersao

relativamente baixa em torno da média.

Adicionalmente, foi determinado o intervalo de confianga de 95% para a média do
numero de episédios necessarios até a convergéncia, utilizando a distribuicdo t de
Student devido ao tamanho reduzido da amostra (n = 10). Dessa forma, pode-se
afirmar, com 95% de confianga, que a média populacional do numero de episédios
necessarios para que o robd alcance o angulo desejado encontra-se entre 60,76 e
64,64.

A analise revela que o algoritmo apresentou desempenho estavel, com variagao
limitada entre os ensaios. A baixa dispersado dos resultados e o intervalo de confianca
estreito indicam que o agente é capaz de aprender uma politica eficaz de maneira
consistente. Portanto, sugere-se que o método proposto é confiavel e eficiente para a

tarefa de posicionamento do ombro do robd NAO utilizando aprendizado por reforgo.
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Tabela 1 - Quantidade de episddios necessarios para alcangar o angulo-alvo em cada ensaio

Ensaio Episddio
61
59
65
61
64
61
66
64
67
59
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Fonte: O Autor

O cédigo-fonte completo, implementado em Python com integragdo via API esta
disponivel para consulta no link (https://github.com/vitor-souza-ime/qlearning).
Adicionalmente, diversos videos que demonstram o controle do brago do robé NAO
utiizando o algoritmo Q-Learning podem ser acessados através do link
(https://tinyurl.com/5h9xu6xh), oferecendo uma visualizagdo pratica dos resultados
obtidos.

CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho propds uma abordagem de controle da junta do ombro do robé6 NAO
utilizando Q-Learning, um algoritmo de aprendizado por reforco. A metodologia foi
aplicada no ambiente de simulagao CoppeliaSim, onde o controle do angulo da junta
do ombro esquerdo foi realizado com o objetivo de posiciona-la a 45°. A abordagem
se mostrou promissora, superando as limitagdes dos controladores PID,
especialmente quando se trata de lidar com nao-linearidades e acoplamento entre as

juntas do robd.

Os resultados experimentais indicaram que o Q-Learning foi capaz de aprender a
politica de controle de maneira eficaz, com um numero médio de episddios para
convergéncia de 62,70, o que demonstra que o algoritmo conseguiu encontrar uma

solucao eficiente para o problema de controle.
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Com base nos resultados obtidos e nas limitacdes identificadas, diversas dire¢coes
para trabalhos futuros podem ser exploradas. A validagao do algoritmo em um robd
NAO real constitui a principal continuacado natural desta pesquisa, sendo essencial
para avaliar sua eficacia em condi¢cdes praticas, onde fatores como atrito, folgas
mecanicas e incertezas nas medigdes podem influenciar significativamente o

desempenho do controlador.

Adicionalmente, seria valioso realizar uma analise comparativa detalhada entre o
controle baseado em Q-Learning e controladores tradicionais, estabelecendo métricas
quantitativas para avaliar precisdo, eficiéncia energética e robustez. A exploragao de
outros algoritmos de RL, como SARSA e Actor-Critic, também poderia revelar
abordagens mais eficientes para o controle de juntas robdticas. A otimizagéo
sistematica dos hiperparédmetros do algoritmo Q-Learning e a investigacéo de técnicas
de transfer learning para transferir conhecimento entre simulagdo e robd real

representam caminhos promissores para aprimorar a eficiéncia do aprendizado.
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