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Resumo — O Aprendizado por Reforco (AR) tem diver-
sas aplicacoes em tecnologia como um método expoente
de resolucao de problemas otimizando acées por meio de
recompensas. Existe uma gama de estudos aplicados a
robética com o objetivo de aprimorar o estado da arte
nesta area. Assim, este trabalho visa discutir as aplicacées
de AR em manipuladores robéticos através de uma re-
visdo sistematica da literatura, onde foram analisados 38
trabalhos da area publicados entre 2013 e 2023. Desta
forma, foram elaboradas 6 perguntas de pesquisa para o
desenvolvimento do trabalho. Baseado nestas perguntas,
foi possivel destacar os resultados da resvisdo sistematica.
Entre as técnicas discutidas, Q-Learning (23,68%), Deep
Reinforcement Learning (28,95%), Actor-Critic (26,32%) e
Policy Gradient (21,05%) foram as principais. Entre os
ambientes e equipamentos para experimentacio fisica e
simulada, os mais utilziados foram o simulador Matlab
(18,42%) e o manipulador UR3 (7,89%). Também foram
apresentados resultados sobre o ajuste de hiperparametros,
sendo que apenas 10,53% dos trabalhos realizaram o
ajuste. Além disso, foi realizada uma comparacdo com
outros trabalhos de revisao sistematica do tema pro-
posto. Por fim, foram discutidas as perguntas de pesquisa
deste trabalho e apresentadas as principais indicacoes
de trabalhos futuros para promover a continuidade do
desenvolvimento de aplicacoes na area.

Palavras-Chave  —  Aprendizado  por  reforco,
Manipuladores Robdéticos, Hiperparametros, Simuladores,
Revisao de literatura.

1. INTRODUCAO

O Aprendizado por reforco (AR) prové métodos para
solugdes de problemas os quais podem ser notados e estudados
em numerosas areas, inclusive possuindo diversas aplicacdes
em manipuladores robéticos [39]. Por exemplo, o trabalho
desenvolvido por [48] que apresenta um esquema de controle
adaptativo baseado em aprendizado por refor¢o para mani-
puladores robéticos. O estudo de [29] realiza uma andlise
de desempenho acerca de AR para resolu¢do do problema
da mochila multidimensional. Por outro lado, o estudo de
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[8] apresenta uma abordagem baseada em AR para promo-
ver a seguranca na operagdo do sistema de energia através
de mudancas autébnomas na topologia. Assim, o estudo e
as aplicagdes de AR tém potencial para promover avangos
significativos na inddstria 4.0 e otimizag¢do de controle para
robds [15].

Algumas revisdes sobre AR aplicado a manipuladores
robdticos se encontram na literatura. Apesar disso, o presente
trabalho se diferencia dos demais, devido a ser o tnico a apre-
sentar uma abordagem acerca do ajuste de hiperparadmetros e,
juntamente com [50], ser o unico trabalho que aborda os ma-
nipuladores e simuladores utilizados nos trabalhos analisados.
Entre os trabalhos de revisao sistemdtica da drea presentes na
literatura estdo [11] e [23], os quais apresentam e examinam
os problemas envolvidos na aplicagdo de Deep Reinforcement
Learning em manipuladores robdticos e suas solugdes. Ambos
trabalhos também apresentam avangos recentes relacionados a
implementacdo de Deep Reinforcement Learning para tarefas
de manipulacdo robdtica. Os autores de [28], além de apre-
sentarem limitagdes de algoritimos atuais em suas aplicacdes
em manipuladores, também discutem fundamentos tedricos
essenciais acerca dos algoritimos de AR. Por fim, o trabalho
[26] estuda artigos relevantes sobre manipulacido baseada em
Deep Reinforcement Learning.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é apresentar uma
revisdo sistemdtica acerca das aplicacdes de aprendizado por
refor¢o em manipuladores robdticos, apresentando as técnicas
utilizadas, resultados, metodologias e indicagcdes para traba-
lhos futuros. Ressalta-se que, para isso, foram considerados
trabalhos publicados em periédicos com fatores de impacto
acima de 3.

Este trabalho possui 4 se¢des. A secdo 2 apresenta o método
de pesquisa aplicada e suas especificidades. Posteriormente
a secdo 3 expde os resultados da revisdo sistemdtica acerca
de pontos relevantes, além de um comparativo do presente
trabalho com outras revisdes sistemdticas da literatura. E por
fim, a se¢do 4 apresenta a conclusdo e indicag¢do de trabalhos
futuros.
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2. METODO DE PESQUISA

O método de pesquisa proposto para o desenvolvimento
da pesquisa, ilustrado na Figura 1, foi definida em etapas.
Na primeira etapa, foi definida a base de dados, provinda
do site Scopus e, logo apds, os periddicos dos quais seriam
obtidos os trabalhos a serem analisados. Os periédicos foram
selecionados com base em seu respectivo fator de impacto
(FD) e sua relevancia no que se refere ao tema, sendo eles
mencionados a seguir:

e Robotics and Autonomous Systems, FI = 8,060.

o Applied Sciences (Switzerland), FI = 3,700.

e Robotics, F1 = 4,899.

o Neural Computing and Applications, FI = 5,102.

e IEEE Access, FI = 3,476.

o Engineering Applications of Artificial Intelligence, F1 =
7,802.

e Neurocomputing, FI = 5,779.

o Sensors, FI = 3,847.

As revistas de base supracitadas estdo de acordo com a drea
de pesquisa em foco e possuem um relevante fator de impacto,
tornando-as significativas no tocante as etapas sequentes. Pos-
teriormente, foram definidas as combinac¢des de 2 expressdes
de busca para que houvesse o retorno de trabalhos relacio-
nados ao tema proposto durante a pesquisa. As expressodes
utilizadas foram: “Reinforcement learning” “Robotic mani-
pulator”, “Reinforcement learning” “Robot manipulator”,
“Reinforcement learning” “Robotic arm”, “Reinforcement le-
arning” “Robot arm”, “Q-learning” “Robotic manipulator”,
“Q-learning” “Robot manipulator”, “Q-learning” “Robotic
arm”, “Q-learning” “Robot arm”, “Sarsa” “Robotic mani-
pulator”, “Sarsa” “Robot manipulator”, “Sarsa” “Robotic
arm” e “Sarsa” “Robot arm”.

O periodo de enfoque para a colecdo dos trabalhos foi
definido entre 2013 e 2023, sendo assim, trabalhos publicados
nos ultimos 10 anos. Apds a andlise e obteng@o dos trabalhos
que seguiram os requerimentos previamente definidos, também
foram estabelecidos critérios de exclusao de artigos da revisao:

« O trabalho ndo utiliza ou estuda técnicas de AR a serem
aplicadas em um manipulador robdtico;
o Trabalho repetido em 2 ou mais se¢Oes de pesquisa.

Apds a etapa de exclusdo, Foram determinadas as 6 seguin-
tes perguntas de pesquisa:

(1) Quais manipuladores sdo adotados nos artigos?

(2) Quais técnicas de AR sdo aplicadas?

(3) O trabalho utiliza simuladores? Quais?

(4) O trabalho realiza ajuste de hiperpardmetros de AR?

(5) Quais os principais resultados da aplicagdo de AR no
manipulador?

(6) Quais as tendéncias para a area? Observando o que os
artigos mais recentes indicam como trabalhos futuros.

3. RESULTADOS DA REVISAO SISTEMATICA

Esta secao é dividida em 5 subsecdes. A subsecio A
apresenta e discute acerca dos manipuladores robdticos e si-
muladores utilizados pelos trabalhos da revisdo. A subsecido B

discute sobre os algoritmos de AR aplicados a manipuladores
robéticos. J4 a subsecdo C apresenta e discute acerca dos
trabalhos que fizeram ou ndo o ajuste de hiperparametros. Na
subsecdo D é feita uma comparacdo entre a presente revisao
e demais trabalhos da literatura de revisdo sistemdticas sobre
do tema. E a subsecdo E responde e discute as perguntas de
pesquisa propostas neste trabalho.

A. Manipuladores Roboticos e Simuladores

A partir dos dados exibidos na Tabela 1, conclui-se que
28,95% dos trabalhos estudados ndo utilizam manipuladores
reais, mas simuladores para validar os experimentos e suas
respectivas abordagens propostas. Estas abordagens foram:
aprendizado de movimentos ponto a ponto [3], aprendizado
com feedback interativo [27], algoritmos de interacdo continua
[24], manipulag@o de objetos [35], tarefa de abertura de porta
[45], manipulacdo coordenada de multi-robds [20], controle
neural adaptativo [42], controle de manipuladores [18], plane-
jamento de trajetdria [47], inspecdo robética [14] e controle
de posicao [49].

Tabela 1
MANIPULADORES ROBOTICOS UTILIZADOS NOS TRABALHOS AVALIADOS
NA REVISAO SISTEMATICA

Manipuladores Trabalhos
NEXTAGE [43]
Yumi [9]
UR3 [6,22,4]
BCN3D moveo [44]
IRB 1600 [1,2]
Mitsubishi RV-12SDL-12S [21]
URS [31,22]
RM-X52 [32,33]
PANDA [10,34]
NAO [12]
KUKA [12]
Sawyer [52]
SCARA [39]
Openmanipulator [16]
robotiq 2f-85 gripper [41]
Produzido em laboratério [36,46,37]
Nao informou [48,17,19,38]

Nio utilizou [3,27,24,35,45,20,42,18,47,14,49]

Verifica-se também que a variedade de manipuladores
robéticos utilizados é ampla, sendo o modelo UR3 da
Universal Robots o mais utilizado entre estes em trabalhos
com enfoque em: Tarefa peg-in-hole [6,4] e controle de
braco duplo robético [23]; seguido do PANDA [10,34], URS
[31,22], RM-X52 [32,33] e IRB 1600 [1,2]. Além disso,
3 trabalhos fizeram o uso de manipuladores produzidos
em laboratdrio, customizados ou com pegas impressas em
3D, implementados em: Controle de articulagdes robdticas
[36], planejamento de movimento [46] e mapeamento de
controlador de brago robdtico [37]. J& 10,53% dos artigos
nio informaram o modelo de manipulador implementado no
trabalho.

E notério, a partir das andlises apresentadas na Tabela 2, que
13,16% dos trabalhos da revisdo [6,44,12,31,38] ndo utilizam
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impacto e trabalhos

mais recentes ou simulado.

2023
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« Trabalho repetido.

» Publicado antes de

2013.
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Figura 1. Fluxograma para sele¢do de artigos da revisdo sistemadtica

simuladores, mas fazem puramente o uso de manipuladores
robdticos fisicos no processo desenvolvimento dos experi-
mentos devidos para com as metodologias propostas de cada
trabalho, sendo elas respectivamente aplicadas em: tarefa peg-
in-hole [6], manipula¢do de roupas [44], estudo de efeito [12],
método de compensacdo [31] e preensdo de objetos [38].

Tabela II
SIMULADORES UTILIZADOS NOS TRABALHOS AVALIADOS NA REVISAO
SISTEMATICA

Simulador Trabalhos
Matlab [3,49,18,52,33,16,41]

ROS-Indigo [14]
Pybullet [34]
RoboDK [1,2]
Gazebo [32,46,16,22,4]
MuJoCo [10,36,21,35,37,23]

CoppeliaSim [18,27,45,47]

Tensor Flow/Keras [43]
RobotStudio [9]
Nao utiliza [6,44,12,31,38]

Nao informado [19,42,20,39,48,17]

Entre os simuladores mais utilizados estdo o Matlab e o
MulJoco, seguidos do Gazebo, CoppeliaSim e RoboDK. Os
demais simuladores foram utilizados em 1 trabalho cada. Por
outro lado, 15,79% dos trabalhos ndo informaram o simulador
utilizado.

B. Técnicas de AR utilizadas nos trabalhos analisados

A Tabela 3 apresenta a divisdo dos trabalhos analisados
com base nos algoritmos de aprendizado por refor¢o e seus
derivados aplicados ou estudados nos mesmos.

1) Actor-Critic: O método de AR Actor-Critic (AC) foi
utilizado, por exemplo, em [42] visando implementar um algo-
ritmo de controle adaptativo para uma classe de manipuladores
robdticos. Através dos resultados obtidos, observou-se que,
utilizando a abordagem proposta, obteve-se uma entrada de
controle 6tima e um bom desempenho de rastreamento dos
manipuladores. Uma vertente do AC, o método Continuous
Actor Critic Learning Automaton (CACLA), foi utilizado por
[12] no estudo de efeito da frequéncia de feedback em
Aprendizado por Reforco Interativo. Neste trabalho foram
feitos experimentos em manipuladores robdticos para a andlise
dos efeitos estudados e foi descoberto que a interpretagdo da
melhor taxa de interacdo com um professor é influenciada
tanto pela complexidade da tarefa, quanto pelo limite de
performance; além disso, foi verificado que a taxa de interagéo

Tabela III
TECNICAS DE APRENDIZADO POR REFORCO ABORDADAS NOS
TRABALHOS AVALIADOS NA REVISAO SISTEMATICA

Simulador Trabalhos

Q-Learning [1,2,44,41,39,37,48,49,52]

Deep Reinforcement Learning [52,17,47,16,21,38,35,27,37,23,43]

Actor-Critic [12,36,10,32,17,33,4,20,42,46]

Policy Gradient [23,38,45,21,47,16,22,10]

Policy Improvement

With Path Integrals [19,3]

Linguistic Lyapunov fuzzy

Reinforcement Learning [18]

Reinforcement Learning from

Expert Demonstrations [34]

Policy Learning by Weighting

Exploration With the Returns [6]

e-greedy Forward Tree Search [14]

Hierarchical Reinforcement Learning

9]

Interactive Robust [45]

Input Compensation [31]

Reference Compensation [31]

6tima muda de acordo com o tempo e que uma trajetéria dtima
¢ determinada pela complexidade da tarefa.

O método Soft-Actor-Critic (SAC) foi estudado e aplicado
em alguns dos trabalhos presentes na revisao [36,46,17] e
também juntamente ao Algoritmo Deep Reinforcement Lear-
ning (DRL). Um exemplo dessa combinag@o € apresentado no
trabalho desenvolvido por [33], no qual se utiliza do algo-
ritmo proposto para solucionar o problema de planejamento
de caminho para manipuladores robdticos multi-bragos com
obstaculos em movimento periddico. Os resultados do trabalho
demonstram que o algoritmo proposto gera caminhos mais
curtos e mais suaves comparado a resultados ja existentes na
literatura quando ha um obsticulo se movendo periodicamente.
Outro exemplo do uso de ambos SAC e DRL foi estudado por
[4], de modo a propor um método para resolver tarefas peg-
in-hole com incerteza de posi¢do do furo e finalmente obtendo
uma alta taxa de sucesso no resultado de experimentos feitos
sob condigdes varidveis, rigidez do ambiente, novas tarefas de
insercdo e incertezas de posicionamento.

Em [17] foi implementado um algoritmo baseado em SAC
para planejamento de caminho juntamente com LSTM (long
short-term memory) em manipuladores multi-bracos para rea-
lizar a previsdo da posi¢do de obstdculos em movimento e foi
demonstrado nos resultados que o planejamento abordado teve
sucesso no célculo do caminho 6timo sendo com obstdculos
moveis ou fixos, obtendo 100% de taxa de sucesso na geracao
de caminhos.
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Os autores de [20] aplicaram o algoritmo Natural Actor-
Critic (NAC) no controle para manipulagdo coordenada de
multi-robos. Os resultados demonstraram que o controle pro-
posto atinge o desempenho de rastreamento do objeto ma-
nipulado por multi-robds enquanto a conformidade de cada
manipulador robético individual também € garantida.

O estudo de [10] fez uma comparagdo entre os resultados
obtidos com dois algoritmos: Actor Critic Using Kronecker-
Factored Trust Region (ACKTR) e Proximal Policy Opti-
mization (PPO2), os quais foram aplicados no estudo do
impacto da compensacdo da gravidade nas tarefas de alcance
para manipuladores robdticos. E apesar de ter uma variacao
significativamente maior entre cada sessdo de treinamento,
PPO2 conseguiu treinar 5 vezes mais rapido do que o ACKTR.

2) Q-Learning: Em [2] foi aplicado Q-Learning em
combinacdo com Redes Neurais para planejamento de ca-
minho de bracos robéticos baseado em visdo computacional
em um espacgo tridimensional. Os resultados mostraram que,
com a implementac¢do do Q-Learning, foi possivel determinar
sequéncias de agdes ideais e evitar obstaculos, superando
limitagdes de pesquisas anteriores feitas pelos préprios autores.
Além disso, em [1] foi demonstrado que o método hibrido
baseado em Q-Learning e redes neurais proposto prové me-
lhorias expressivas quanto a lentiddo e a complexidade do
problema de planejamento de caminhos.

Alguns trabalhos aplicaram Q-Learning em conjunto com
l6gica fuzzy, alcancando: estabilidade e seguranga no controle
de manipuladores robéticos de dois elos e 2 graus de liberdade
[39]; uma boa acuricia e performance de rastreamento para
cada junta de um manipulador minimizando os erros de
rastreamento de estado estaciondrio, mesmo com a presenga da
incerteza paramétrica do sistema e distirbios externos [49]; e
o decrescimento do efeito de trepidacdo e melhora na precisio
de rastreamento [48].

Fitted Q-Learning foi o método abordado por [44] para
manipulacdo robética de roupas. Foi demonstrado que o
método proposto aplicado a uma plataforma robética dupla
de preco acessivel pode aprender a dobrar uma peca téxtil
incluindo a sensacdo tatil no processo de aprendizagem.

Outra importante aplicacdo de Q-Learning, em conjunto
com DRL foi executada por [37] no mapeamento Sim-Real de
um controlador de brago robdtico baseado em imagem, onde
foi feita uma comparagdo entre um sistema de transferéncia de
aprendizado convencional DRL e o método com mapeamento
proposto. Concluiu-se que o sistema proposto obteve uma taxa
de sucesso de 100% na tarefa de preensdo, sendo superior ao
sistema convencional que obteve entre 15 e 57% de taxa de
sucesso a depender da posi¢do do objeto.

O estudo de [41] ndo propds uma técnica de AR, porém fez
comparagdes entre a técnica proposta (artificial bee colony
algorithm(ABC)) e o algoritimo Q-Learning para a tarefa
de paletizagdo utilizando um braco robdtico. Os resultados
demonstraram que a abordagem baseada em AR é capaz de
obter a mesma solugdo que a proposta baseada no algoritmo
ABC. Apesar disso, na tentativa de minimizar o consumo de
energia elétrica ou manter os recipientes igualmente cheios na

tarefa proposta a abordagem em AR acaba ndo sendo trivial,
além de ndo garantir que as restricdes serdo atendidas visto
que ndo ha um mecanismo de tratamento para as mesmas. Ja o
algoritmo ABC mostrou ser facilmente extensivel em relacao
a restricdes adicionais e objetivos.

3) Deep Reinforcement Learning (DRL): O trabalho [27]
apresenta resultados de 3 algoritmos: Deep Reinforcement
Learning (DRL), Interactive Deep Reinforcement Learning
(Agent-IDeepRL) utilizando um agente previamente treinado
como orientador interativo ¢ Human-IDeepRL utilizando um
Humano como orientador interativo do rob6 a ser treinado.
Foi demonstrado que os algoritmos interativos superam o
DRL convencional sem feedback, obtendo recompensas mais
rapidas durante o aprendizado de tarefas domésticas realizadas
por um robd manipulador. [47] também apresenta resultados
de 3 outros algoritmos de DRL de ultima geracdo baseados
em métodos de Policy Gradient e Actor-Critic: Deep Deter-
ministic Policy Gradient (DDPG), Asynchronous Advantage
Actor-Critic (A3C) e Distributed Proximal Policy Optimization
(DPPO). O artigo demonstrou que os métodos e funcgdes de re-
compensas abordadas podem melhorar a taxa de convergéncia,
a precis@o e a robustez do planejamento de trajetdria para
manipuladores robéticos.

Em [43] foi feita a comparacdo dos algoritmos propostos
(Deep P-Network (DPN) e Dueling Deep P-Network (DDPN))
com métodos de DRL anteriores presentes na literatura em
uma tarefa de alcance de um manipulador simulado, além
de tarefas exercidas por um robd de brago duplo real tendo
resultados que demonstraram eficiéncia e estabilidade de
aprendizagem superiores aos métodos anteriores.

O método de DRL baseado em sinergia proposto por [35]
foi utilizado para manipular objetos com uma mao robdtica
antropomoérfica. Através dessa metodologia, foi possivel atin-
gir uma taxa média de sucesso de 88,38% para as tarefas de
manipulacdo de objetos, enquanto o DRL padrao sem espaco
de sinergia atinge apenas 50,66%. Os resultados qualitativos
mostram que a politica de DRL baseada em sinergia proposta
produz posicionamentos de dedos semelhantes aos humanos
sobre a superficie de cada objeto utilizado nos experimentos.

Em [51] foi aplicado Deep Q-Network (DQN) para solugdo
de cinemdtica inversa de um manipulador robético de alto
grau de liberdade, um algoritmo baseado em DRL que provou
possuir uma arquitetura mais simples e ser uma solu¢cdo com
boa acurdcia em um tempo de computagdo razodvel, além de
poder ser modificado para diferentes objetivos e necessidades.
Apesar da incerteza ao calcular vérios pontos iniciais da
trajetéria do manipulador relacionado aos pontos da trajetdria
nos quais o algoritmo possui uma maior perda e aptiddo, o
agente foi capaz de computar diferentes tipos de trajetdrias e
encontrar novas trajetérias a cada execugdo.

4) Policy Gradient: Outros trabalhos analisados também
aplicam métodos de Policy Gradient baseados em DRL.
Por exemplo, No trabalho [23] é feita a implementacdo
do algoritmo Dual-arm Deep Deterministic Policy Gradient
(DADDPG) para controle colaborativo de um brago robético
duplo. Os resultados evidenciam que o algoritmo permite
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que o robd aprenda o movimento cooperativo de forma
auténoma e que pode concluir tarefas colaborativas simples
como “alcangar”, “pegar’e “empurrar”’. Por outro lado, os
autores de [38] estudam a utilizacio de DDPG no controle
de bragos robdticos com o fim de agarrar objetos de forma
autdbnoma e demonstra experimentalmente que o algoritmo
utilizado pode atingir um objeto alvo com uma cinematica
inversa do brago do robd, além de atingir uma precisdo de
95,5% na tarefa de preensdao. Com outro objetivo, o trabalho
[21] implementa DDPG para controle de um braco robético
antropomorfico a fim de evitar obstdculos. Testes realizados
comprovaram que o algoritmo € confidvel e prové um bom
progndstico para a implementagdo do mesmo na industria. Sob
outro enfoque, o trabalho [16] aplica o método Tivin Delayed
Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) no planejamento de
movimento de robds manipuladores proporcionando caminhos
mais suaves e curtos em geral com melhor eficiéncia de
operagao.

O estudo de [45] aplicou e demonstrou que o método PPO
aprimorado tem alta precisdo e estabilidade ao concluir a
operacdo de abertura de porta realizada por um brago robético
mével.

Manipulation-Actor ~ Proximal  Policy  Optimization
(MAPPO) foi o método proposto por [22] para aquisicdo
de habilidades de manipulagdo por um robd. O mesmo foi
comparado com PPO e A3C e foi verificado que o algoritmo
MAPPO melhora a taxa de aprendizado em 33,27% e 41,07%
e reduz consideravelmente tentativas intiteis no processo de
aprendizagem.

5) Outras técnicas de AR: O estudo feito em [31] propde
dois métodos de compensacdo baseados em AR para robods
manipuladores, sendo eles: input compensation e Reference
Compensation. Ambos foram abordados e comparados com
3 métodos de aprendizado conhecidos: proportional-derivative
(PD), model predictive control (MPC), e lIterative Learning
Control (ILC). O método Input Compensation demonstrou
vantagens na velocidade de resposta e menores erros em
comparagdo ao segundo método proposto, apesar de qué, o
mesmo ¢ mais suscetivel ao comportamento oscilatério que é
normalmente induzida por ruidos ou incertezas no sistema e
resulta em uma velocidade de aprendizagem mais lenta quando
se mantém seguro o processo de aprendizagem. Por outro
lado, o método Reference Compensation demonstrou vantagem
na suavidade da resposta da resposta de rastreamento e na
velocidade de convergéncia em comparacdo com O primeiro
método, apesar de que o segundo método possui uma resposta
menos agressiva. Ja os resultados das comparagdes mostraram
que os métodos propostos possuem uma melhor resposta do
que o MPC e o ILC para uma referéncia descontinua e tra-
jetérias suaves e mais simples, enquanto para uma tarefa mais
complexa, o MPC e o ILC superam os métodos propostos.

O trabalho [14] aborda a técnica e-greedy Forward Tree
Search (FTS) na realizacdo de busca de politica de planeja-
mento online, somado a formulagdo de Processos de decisdo
de Markov (PDM) para a inspe¢do robotizada. No trabalho
foi feita a comparacdo entre o método baseado em Next-Best-

View (NBV) e o método proposto, concluindo-se que o ultimo
€ capaz de superar o NBV no processo de inspecdo. Além de
que a utilizagdo do algoritmo abordado juntamente ao PDM
revelou ser capaz de lidar com o problema de planejamento
de cobertura para inspecdo robdtica.

O método Reinforcement Learning from Expert Demonstra-
tions (RLED), o qual é uma combinacdo de AR com Imitation
Learning (IL) foi aplicado em [34] e avaliado como uma
técnica vidvel para acelerar o processo de AR com sucesso,
apesar de apresentar limites quanto a seguranca em relacdo a
exploracdo tendenciosa.

A técnica nomeada como Linguistic Lyapunov reinforce-
ment learning control (LLRLC) proposta em [18] demonstrou
ter um desempenho de rastreamento superior, menor requisito
de torque de controle e possuir um custo computacional
mais baixo quando comparados a Fuzzy Q-Learning (FQL)
e Lyapunov theory based Markov game controller (LMGC).

O método proposto por [24] caracterizado por ser uma
juncdo entre Robust Reinforcement Learning (RRL) e Inte-
ractive Reinforcement Learning (IRL) e nomeado como In-
teractive Robust Reinforcement Learning (IRRL) foi aplicado
a tarefa de organizacdo de objetos por um brago robdtico
simulado. O agente proposto conseguiu aprender a tarefa
em um tempo de treinamento menor comparado a agentes
autdnomos. Os resultados mostraram que a abordagem imple-
mentada tem um bom funcionamento em ambientes continuos
e grandes sem necessitar de conhecimento prévio do modelo
ou comportamento do estado.

Por outro lado, o trabalho [19] apresentou um estudo a cerca
do evitamento de obsticulos utilizando a estrutura Dynamic
movement primitives (DMPs) e implementando o algoritmo
PI2. Os resultados das simulagdes mostraram que a aprendiza-
gem de potencial e forma na estrutura de AR proposta € valida
e posteriormente foi verificado que a abordagem aplicada
ao robd real de 7 graus de liberdade obteve os resultados
esperados. Também utilizando o mesmo algoritmo, os autores
de [3] abordaram o aprendizado de movimentos ponto a ponto
avaliando PI? através de experimentos na simulacdo de um
membro robético com 2 graus de liberdade. O algoritmo
aplicado em conjunto com a estrutura DMP proposta mostrou
permitir solu¢des simples e rdpidas para problemas complexos
de geracdo de trajetorias.

O algoritmo Hierarchical Reinforcement Learning, estudado
e implementado por [9] foi responsavel e capaz de realizar,
dentro do contexto de aprendizado de multitarefas, o apren-
dizado da decomposicdo de tarefas em 4 niveis de hierarquia
e por explorar a prépria decomposicdo com a finalidade de
combinar a complexidade das sequéncias de a¢des primitivas
a cada tarefa do brago robdético utilizado.

Por outro prisma, em [6] foi abordado o uso de Policy
Learning by Weighting Exploration with the Returns (POWER)
aplicado a tarefa Peg-in-Hole utilizando um brago robédtico. Ao
ser implementado junto ao Imitation Learning, o algoritmo
proposto (PoWER), utilizado no processo de AR, melhorou
os caminhos das habilidades motoras iniciais do robd e os
otimizaram a fim de reduzir o nimero de etapas de tempo de
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execugao.

C. Ajuste de Hiperparimetros

Os hiperpardmetros estdo presentes em todo sistema de
aprendizagem de madaquina e o ajuste dos mesmos tem o
potencial de aprimorar o desempenho do sistema desenvol-
vido [13,30]. No entanto, percebe-se na literatura que poucos
trabalhos realizam o ajuste de hiperparametros e utilizam
dos beneficios da otimizacdo do mesmo para aperfeigoar os
algoritmos abordados. Observando a tabela 4, nota-se que
somente 4 dos 38 trabalhos na revisdo, ou seja, apenas 10,81%
fazem o ajuste de hiperparametros.

Tabela IV
TRABALHOS QUE REALIZARAM OU NAO AJUSTE DE HIPERPARAMETROS

Realizou ajuste Trabalhos

Sim [36,10,17,21].
[3,49,18,52,33,41,14,34,1,2,32,46,16],
Nio [18,27,45,47,9,43,6,44,12,31,38,19,20],

[42,39,48].

Em [36] foi escolhida uma taxa de aprendizado inicial
a = 0,001 adotada a funcdo ag (t) = a%, sendo t refe-
rente ao episddio atual e T o niimero total de episddios.
Finalmente foi demonstrado, que as taxas de aprendizado
decrescentes superaram as taxas de aprendizado constantes.
[10] realizou 192 permutagdes de selecdes de hiperparametros
para o algoritimo ACKTR e 128 para o algoritimo PPO2,
nas quais foram realizadas dez sessdes de treinamento em
cada uma delas. Para o ACKTR, foi utilizado 2,5210° in-
teravalos de tempo (passos dados no ambiente), enquanto
para o PPO2, 1x10° intervalos de tempo. Concluiu-se que o
sistema de compensacdo de gravidade proposto, é submetido
a um menor arrependimento acumulativo do que o sistema
nao compensado entre a regido do espaco de hiperparimetros
explorado. Sob outra perspectiva, em [17] foi demonstrado
que o fator de desconto adaptativo proposto resultou em um
bom desempenho para varios ambientes de forma consistente,
mas, dependendo do ambiente, um fator de desconto um
pouco menor pode gerar um desempenho melhor do que um
desconto maior. Ademais, o trabalho [21] utilizou a estrutura
de otimizacdo de hiperpardametro OPTUNA para realizar o
ajuste. Os demais 89,19% dos trabalhos, nido realizam o
ajuste de hiperparimetros, utilizam valores fixos préprios ou
baseados em resultados de trabalhos anteriores.

D. Comparacdo com outros estudos

Ao decorrer desta se¢do sdo comparados trabalhos de
revisdo sistemdtica relacionada a aplicacdes de aprendizado
por reforco em manipuladores robdticos da literatura com o
presente trabalho. Na tabela 5, os trabalhos sdo identificados
como I (este trabalho), II [11], IIT [23], IV [28], V [50] e VI
[26].

Na Tabela 5, nota-se que todos os artigos de comparados
com esta revisdo apresentam os resultados da aplicagdo das
técnicas de AR no manipulador robdtico, mas nenhum deles
apresentaram indicagdes de trabalhos que fizeram ajuste de

Tabela V
COMPARACAO COM REVISOES SISTEMATICAS PRESENTES NA
LITERATURA [11,23,28,50,26]

oI m 1Iv
v v v

<

Abordagens VI
Resultados da aplicacio
das técnicas de AR
Ajuste de Hiperparametros
Simuladores utilizados
Manipuladores utilizados
Indicagoes de
trabalhos futuros
Espectro amplo de
técnicas analisadas

<
\

AR ENENEN IR =

(\

\
IR ENEN

\

hiperparametros e os resultados da aplicacdo do mesmo,
apesar de que os trabalhos [11] e [28] brevemente mencionam
apenas um trabalho nesse sentido. [26] enfatiza aplicacdes de
algoritmos baseados em DRL para a tarefa de preensio de ob-
jetos realizada por manipuladores robéticos, porém menciona
alguns trabalhos que utilizam outros algoritmos junto ao DRL.
O mesmo também apresenta links dos repositérios dos projetos
de trabalhos analisados. Por outro lado, € notdvel que apenas
[50] também aborda e cita os manipuladores e simuladores
utilizados nos experimentos, apesar do mesmo focar apenas
em maos robdticas. Além disso, apenas [23] ndo apresenta
indicagdes de trabalhos futuros da drea e nao disserta acerca
de uma diversidade de técnicas de AR, abordando apenas
técnicas baseadas em DRL. J4 [28] discute possiveis direcdes
de pesquisa futuras baseadas nos resultados da prépria revisao
e os demais apresentam as principais indicacdes para trabalhos
futuros na area, além de abordarem diversas técnicas de AR.

Portanto, nota-se que o presente trabalho se diferencia
dos demais ao apresentar uma abordagem sobre a realizacdo
do ajuste de hiperpardmetros bem como sobre os resultados
alcancados a partir de tal realizacdo. Também € notério que
2 dos 6 trabalhos de revisdo comparados focam no estudo de
apenas um tipo de técnica de AR, enquanto apenas 1 deles
ndo apresenta indicacdes de trabalhos futuros. Fatores estes
que caracterizam as principais diferengas entre os trabalhos
de revisdo sistemdtica presentes na literatura e este trabalho.

E. Discussdes

Nesta subsecdo sdo discutidas as perguntas de pesquisa
utilizadas para guiar a revisdo sistematica.

(1) Quais manipuladores sao adotados nos artigos?

O manipulador UR3 (7,89%) foi o mais utilizado. Juntos,
IRB 1600, URS5, RM-X52 e PANDA somam 26,68%, sendo
6,67% o percentual de uso de cada um. Por outro lado, os
modelos YuMi, BCN3D moveo, Mitsubishi RV-12SDL-128S,
NAO, KUKA, Sawyer, Openmanipulator, SCARA e robotiq
2f-85 gripper sdo utilizados em 2,63% dos trabalhos cada.
Além disso, 7,89% dos trabalhos utilizaram manipuladores
produzidos em laboratério, 10,53% nao informaram e 28,95%
dos trabalhos ndo utilizaram manipuladores reais.

(2) Quais técnicas de AR sao aplicadas?
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As técnicas mais utilizadas foram Q-Learning (23,68%),
Deep  Reinforcement Learning (28,95%), Actor-Critic
(26,32%) e Policy Gradient (21,05%). Policy Improvement
with Path Integrals foi abordado em 5,26% dos trabalhos
analisados, enquanto as demais técnicas estdo presentes em
2,63% dos trabalhos cada.

(3) O trabalho utiliza simuladores? Quais?

Os mais utilizados foram: MATLAB (18,42%), MuJoco
(15,79%), Gazebo (13,16%) e CoppeliaSim (10,53% ).
Ademais, o RoboDK ¢ utilzado por 5,26% dos trabalhos.
Equanto ROS-Indigo, Pybullet, RobotStudio e Tensor
Flow/Keras somam 10,52%. Por fim, dos trabalhos 15,79%
nido informaram e 13,16% nao utilizaram simuladores.

(4) O trabalho realiza ajuste de hiperparametros de AR?

Como apresentado no trabalho, apenas 10,53% dos
trabalhos estudados nesta revisdo realizam o ajuste de
hiperpardmetros, sendo o fator de desconto e taxa de
aprendizado os mais abordados.

(5) Quais os principais resultados da aplicacio do AR
no manipulador?
Se destacam os seguintes resultados:

« Planejamentos de movimento precisos e estaveis
« Planejamento de caminhos mais curtos e vidveis
e Melhoria na velocidade do aprendizado de tarefas
o Qualidade no controle de manipuladores robéticos

(6) Quais as tendéncias para a area? Observando o que
os artigos mais recentes indicam como trabalhos futuros.

Entre as indicagdes apresentadas nos trabalhos estudados,
vale ressaltar as seguintes direcdes de pesquisas futuras:

e Aplicar os algoritmos propostos em manipuladores
robdticos para resolucdo de tarefas diferentes

« Combinar outros métodos presentes na literatura com os
implementados nos trabalhos da presente revisao

o Aprimorar as abordagens propostas

o Ampliar a complexidade de tarefas e incertezas do am-
biente para realizar o estudo utilizando os métodos pro-
postos.

4. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi realizar uma revisdo sis-
temdtica acerca das aplicacdes de AR em manipuladores
roboéticos. Para isso, foram estudados 38 trabalhos publicados
entre 2013 e 2023 disponiveis na base de dados Scopus.
Realizando um comparativo entre revisdes sistemdticas da
drea, as quais ja se encontravam na literatura, e a presente
revisdo, foi possivel notar a falta de abordagens referentes
ao ajuste de hiperpardmetros, bem como da apresentagdo dos
simuladores e manipuladores robéticos utilizados nos artigos
analisados. Estes fatores diferenciam a maioria das demais
revisdes da presente revisdo sistemdtica, a qual apresenta e
discute acerca destes temas.

Através das andlises feitas, foi avaliado que os algorit-
mos mais utilizados entre os trabalhos analisados foram Q-
Learning, Policy-based, Deep Reinforcement Learning, Actor-
Critic e demais algoritmos derivados. Somados, estdo presen-
tes 74,92% dos artigos. Alguns manipuladores e simuladores
também obtiveram destaque, estando presentes em 2 ou mais
trabalhos. Um exemplo foi o manipulador robético UR3,
presente em 7,89% dos trabalhos e o ambiente de simulacdo
MATLAB, presente em 18,42% dos trabalhos. Os resultados
demonstraram que, entre os trabalhos analisados na revisao,
apenas 10,81% realizam o ajuste de hiperpardmetros, o que
revela caréncia na literatura relativa a realizacdo do ajuste para
fins de aprimoramento dos algoritmos abordados.

Em trabalhos futuros, sugere-se a implementacdo de di-
ferentes tarefas de manipulacdo explorando as abordagens e
algoritmos ja presentes na literatura, bem como aprimorar 0s
algoritmos de AR ja existentes aplicando-os em manipuladores
robdticos. Outra possibilidade envolve acrescentar desafios,
por exemplo, o aumento da complexidade das tarefas e in-
certezas externas no problema de controle e manipulacio a
ser solucionado utilizando algum entre os métodos propostos.
Além disso, € relevante implementar os métodos de AR
presentes nessa revisdo em conjunto com demais métodos de
aprendizagem. Por fim, é importante que hajam mais trabalhos
na drea a realizarem o ajuste de hiperparametros de AR,
buscando otimizar os resultados ja obtidos no estado-da-arte.
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