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Descrigcdo — Rob0s inteligentes deram seus primeiros passos em cenarios industriais,
sendo este o local da maioria das aplicacdes de robds pré-programados até 0 momento
[1]. Atualmente, os rob0s estdo cada vez mais presentes no cotidiano com o surgimento
de novas tecnologias, principalmente assistivas, que almejam fazer do robé um
assistente para o dia-a-dia. Espera-se, portanto, que os robds aprendam a executar
tarefas que sdo consideradas bastante simples para os seres humanos. No entanto, para
que um robd atinja um desempenho semelhante ao humano, é necessario realizar
diversas subtarefas para concluir satisfatoriamente um determinado objetivo. Essas
subtarefas incluem percepcéo, compreensdo do ambiente, estratégias de aprendizagem,
representacdo do conhecimento, conscientizacdo de seu préprio estado, manipulagédo do
ambiente, entre outras [2].
Aprendizagem por Reforc¢o [3] é uma abordagem de aprendizagem que permite a
agentes autbnomos aprender usando feedback recebido de um ambiente [4]. A ideia é
apoiada por psicologia comportamental, baseada em como as pessoas ou 0s animais
aprendem [5]. Em cada etapa de tempo, 0 agente seleciona uma acao e observa o que
acontece no ambiente, as vezes, obtendo uma recompensa ou uma punicdo. Se as a¢des
levam a melhores situa¢Ges, ha uma tendéncia de aplicar tal comportamento
novamente, caso contrario, a tendéncia é evitar esse comportamento no futuro. Assim o
problema é reduzido para aprender como selecionar acGes em cada situacao para atingir
um determinado objetivo, tentando maximizar a recompensa obtida do ambiente [4]. A
aprendizagem do reforco tem sido bastante usada em rob6s onde eles tentam executar
uma tarefa em um ambiente humano, seja através do desenvolvimento de um trabalho
ou interagir com pessoas [6, 7, 8]. As caracteristicas desses ambientes estdo em
constante mudanca, dificultando que um agente se adapte a essas mudancas e atinja seu
objetivo.
Descobertas recentes em visdo computacional e reconhecimento de fala tém se baseado
em treinar eficientemente redes neurais em conjuntos de treinamento muito grandes. O
aprendizado profundo [9] é composto de muitas camadas de processamento e foi
testado com sucesso, entre outros, na classificacdo de imagens, representando
diferentes niveis de abstracdo [10]. Além disso, a aprendizagem de reforco profundo
[11] combinou as duas abordagens acima mencionadas, operando diretamente em
imagens RGB e processando dados de treinamento com eficiéncia. Usando uma rede
neural profunda, um agente aprende um mapeamento de politicas de um conjunto de
situacOes para um conjunto de agoes.
A proposta deste projeto é desenvolver uma abordagem de aprendizagem de reforco
profundo aplicada em um problema de interacéo social. Neste contexto, considera-se
um cenario humano-robd, no qual se espera que o robd aprenda abordar pessoas de
maneira ndo invasiva. Assim, é importante que o robd consiga identificar pessoas e
suas emogdes continuamente a medida que executa sua abordagem, observando os
estados do ambiente usando redes neurais de arquitetura profunda [12, 13, 14] e decida
as acOes a serem executadas por meio do metodo de aprendizado por reforco.
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