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RESUMO 

As imprecisões e incertezas nos parâmetros de um manipulador robótico, tais como variações 

na carga de trabalho, medidas imprecisas da massa e/ou inércia dos elos, folgas ou atritos 

desconhecidos nas engrenagens, entre outras, afetam, muitas vezes de forma significativa, o 

desempenho do manipulador, ocasionando erros de regime e de seguimento de trajetória. 

Controladores adaptativos apresentam-se como uma boa alternativa para esses sistemas, pois 

possuem como principal característica a capacidade de aprenderem online usando estimação de 

parâmetros em tempo real. No entanto, controladores adaptativos geralmente não são projetados 

com a qualidade de serem ótimos no sentido de minimizarem funções de custo, conforme 

definido no contexto de controle ótimo, e, desta forma, não são viáveis para aplicações onde o 

uso de estratégias ótimas de controle é requerido. Neste trabalho, propõe-se uma abordagem 

unificada de controle adaptativo e controle ótimo que tem por base conceitos e métodos de 

aprendizado por reforço, tendo em vista o desenvolvimento de algoritmos para o projeto de 

sistemas de controle ótimo online com aplicações em controle de manipuladores robóticos. 

Uma estrutura paramétrica é utilizada para aproximar a função valor a fim de contornar o 

problema da maldição da dimensionalidade. A estimação desses parâmetros será realizada 

através do estimador dos Mínimos Quadrados Recursivos (Recursive Least Squares - RLS) a 

cada passo de tempo. Já em relação a política de controle, duas abordagens serão implementadas 

na etapa de atualização: a melhoria de política aproximada, em que uma representação via 

aproximadores de funções é utilizada, e a melhoria de política exata, onde as ações de controle 

são calculadas exatamente através da função valor. A principal vantagem da metodologia de 

controle proposta é que, para sua implementação, não é necessária nenhuma informação prévia 

dos parâmetros do manipulador, somente as medições dos estados e do sinal de controle são 

usadas. A avaliação dos esquemas de controle é feita em um modelo robótico UR10 do 

simulador V-REP para as tarefas de regulação, rastreamento e variações na carga de trabalho. 

Palavras-Chaves: Aprendizado por Reforço; Manipuladores Robóticos; Controle Ótimo; 

Controle Adaptativo. 

  



 
 

 
 

                                                     ABSTRACT 

The inaccuracies and uncertainties in the parameters of a robot manipulator, such as payload 

variations, inaccurate measurements of the mass and/or inertia of the links, unknown backlash 

or friction in gears, among others, can significantly affect the robot performance, causing 

steady-state and trajectory following errors. Adaptive controllers are a suitable alternative for 

these systems since their main feature is the capability to learn online using real-time parameter 

estimation. Nevertheless, adaptive controllers are not usually designed to be optimal in the 

sense of minimizing cost functions as defined in the optimal control context, and thus, are not 

suitable to applications in which the use of optimal control strategies is required. In this work, 

an unified approach of adaptive control and optimal control based on concepts and methods of 

reinforcement learning is proposed aiming at the development of algorithms for the design of 

online optimal control systems with applications in robotic manipulator control. A parametric 

structure is used to approximate the value function in order to avoid the curse of dimensionality 

problem. The estimation of these parameters will be performed through the Recursive Least 

Squares (RLS) estimator at each time step. With respect to the control policy, two approaches 

will be implemented in the updating step: approximate policy improvement, where a 

representation by function approximators is used, and exact policy improvement, where control 

actions are calculated exactly through the value function. The main advantage of the proposed 

control methodology is that no prior information of the manipulator parameters is needed for 

its implementation, only the measurements of the states and the control signal are used. The 

evaluation of the control schemes is carried out in a UR10 robotic model on V-REP simulator 

for the regulation and tracking tasks, and payload variations. 

Keywords: Reinforcement Learning, Robot Manipulator, Optimal Control, Adaptive Control. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

A robótica é o ramo da ciência que tem como objetivo desenvolver sistemas automáticos 

para auxiliar ou substituir o homem nas mais diversas tarefas. O projeto, a construção e a 

manipulação de robôs são atividades que podem requerer habilidades em diversas áreas da 

tecnologia como teoria de controle, microeletrônica, inteligência artificial, mecânica, 

computação etc. (DUDEK & JENKIN, 2010). 

Os robôs podem ser classificados a partir de diversos critérios. Do ponto de vista 

mecânico, por exemplo, eles podem ser divididos entre robôs móveis e robôs manipuladores 

(BEN-ARI, M. & MONDADA, F., 2018). Os robôs móveis são aqueles que são capazes de se 

locomover em espaços de grande escala, seja por meio terrestre, aéreo ou aquático (DUDEK & 

JENKIN, 2010). Já os manipuladores (ou articuladores) possuem sua locomoção limitada aos 

movimentos do mecanismo fixado à sua base. A estrutura mecânica de um robô articulador 

consiste em um conjunto de elos, ou articulações, conectados por juntas capazes de realizar 

movimentos, sendo este último o objeto de estudo desse trabalho (VIEIRA, 2005). 

Na automação industrial, os robôs manipuladores tem se destacado nos últimos anos por 

proporcionarem mais exatidão, velocidade e segurança na execução de tarefas, além do fato 

que o seu custo de aquisição vem diminuindo constantemente (CRAIG, 2013). Os 

manipuladores também têm se destacado em atividades médicas, como cirurgias, possibilitando 

incisões menores, diminuindo o tempo de operação e proporcionando maior estabilidade em 

comparação com a mão humana (KUCUK & GUNGOR, 2016).  

Estes avanços também são consequência de vários estudos e pesquisas direcionadas à 

área de robôs manipuladores que possibilitam o desenvolvimento de novas tecnologias de 

controle (BILLARD e KRAGIC, 2019). Basicamente, o sistema de controle de um manipulador 

é responsável por gerar comandos para os atuadores do robô de forma que o mecanismo execute 

um movimento pretendido. Desta forma, o objetivo é fazer o articulador seguir um sinal de 

referência usando uma lei de controle adequada, o modelo numérico do mecanismo e 

informações extraídas dos sensores (ZHANG e WEI, 2017).  

Um tipo de tarefa comumente utilizada em manipuladores na indústria trata-se de um 

simples deslocamento entre duas posições, conhecido como apanhar e colocar (pick-and-place), 

em que o mecanismo deve agarrar um objeto em uma posição inicial e então dispô-lo em uma 

configuração final desejada (AWELEWA et al. 2013; CRAIG, 2013; GUALTIERI e PLATT, 

2021). Entretanto existem tarefas em que se necessita que o robô siga um conjunto contínuo de 
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pontos (seguimento de trajetória), ou seja, não apenas as posições iniciais e finais são 

importantes, mas também todas as posições intermediárias (ZHANG e WEI, 2017). Pintura e 

soldagem são exemplos comuns nas indústrias de tarefas de seguimento de trajetória, que 

exigem maior grau de exatidão e, muitas vezes, maior velocidade de movimento (PANE et al., 

2019). 

Demais tarefas, como montagem de peças, polimento e rebarbagem, não só se 

preocupam com o controle de velocidade e posição, mas também com o surgimento de possíveis 

pontos de instabilidade ou restrições de movimento devido a interação do manipulador com o 

ambiente. Desta forma, nesses processos, é desejável obter um sistema de controle capaz de 

lidar com o impacto do contato e, simultaneamente, com a força aplicada (CRAIG, 2013). 

De modo a obter controladores mais eficientes em aplicações robóticas, metodologias 

de controle não-linear vêm sendo desenvolvidas, em que muitas dessas técnicas são baseadas 

em princípios de Inteligência Artificial (GONÇALVES, 2016). Neste contexto, este trabalho 

tem como objetivo desenvolver uma metodologia e algoritmos de controle de sistemas 

robóticos baseados em aprendizado por reforço (do inglês Reinforcement Learning - RL). Estes 

esquemas de aprendizado possibilitam a obtenção de controladores com características de 

adaptação (capazes de compensar variações nos parâmetros da planta) e otimização 

(minimizando critérios de desempenho estabelecidos pelo projetista).  

Um esquema de aprendizado por reforço é ilustrado na Figura 1.1, onde se observa um 

sistema de controle com realimentação dentro de um contexto relacionado a controle adaptativo 

realizado pelos componentes Ator e Crítico. Este mecanismo de aprendizado possui duas 

etapas: a avaliação da política de controle (ação de controle), realizada pelo Crítico, seguida da 

melhoria da política de controle, executada pelo Ator. A vantagem dessa metodologia é a 

possibilidade de sua aplicação online, onde o comportamento ótimo pode ser alcançado 

observando as respostas do processo às ações de controle (LEWIS et al., 2012a). Na literatura 

existem exemplos da estrutura Ator-Crítico (AC) aplicada a sistemas robóticos (KHAN et al., 

2012; LUY et al., 2014; PANE et al., 2016; PANE et al., 2019; KAMBOJ et al., 2020).  

Visto os promissores resultados dos métodos de aprendizado por reforço na área de 

controle (KOBER et al., 2013), este trabalho tem como proposta desenvolver algoritmos de 

aprendizagem dedicados ao controle de manipuladores robóticos. 
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Figura 1.1: Diagrama de blocos em alto nível da estrutura de aprendizado por reforço Ator-Crítico 

 

Fonte: Autor 

 

1.1 MOTIVAÇÃO E JUSTIFICATIVA 

 

O desenvolvimento de estratégias de controle para manipuladores apresenta 

dificuldades decorrentes das próprias características do sistema, isto é, um robô articulador é 

um sistema complexo, dinamicamente não-linear, multivariável e com parâmetros incertos ou 

que variam no tempo (FATEH e FATEH, 2020). Pode-se citar como exemplos de parâmetros 

imprecisos: a massa e inércia dos elos, atritos ou folgas nas engrenagens das juntas, variações 

nas cargas de trabalho, localização do centro de massa (que pode mudar quando o robô estiver 

com carga), entre outras. Estas imprecisões paramétricas resultam em perdas de exatidão e 

velocidade nos movimentos do manipulador, que em determinadas aplicações é altamente 

indesejável. Já a dinâmica não-linear da planta dificulta o desenvolvimento de uma lei de 

controle adequada para diversos pontos de operação (CRAIG, 2013). 

Controladores convencionais de realimentação, como o PID (Proporcional-Integral-

Derivativo), são vastamente utilizados na indústria por serem simples, fáceis de implementar e 

por apresentarem bom desempenho em diversas aplicações. Entretanto, este esquema de 

controle possui resultados insatisfatórios quando aplicado a sistemas com não linearidades 

(KONSTANTOPOULOS e BALDIVIESO-MONASTERIOS, 2020).  

Dentre os controladores clássicos aplicados a manipuladores existem os baseados em 

modelo (cinemático e/ou dinâmico para controle de posição, velocidade e força). Porém, estas 

abordagens necessitam do conhecimento completo das equações que descrevem o sistema, 
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sendo elas bastante complexas e com parâmetros que muitas vezes são incertos. A 

complexidade do modelo cresce também com o aumento de juntas e elos do manipulador, 

aumentando o custo computacional para solucionar estas equações (MOOSAVI et al., 2022). 

Para sistemas com não-linearidades suaves, é frequentemente utilizada a abordagem de 

linearização do modelo na região de operação desejada. Entretanto, esta técnica não pode ser 

aplicada a todos os manipuladores robóticos, pois estes podem se mover vastamente por sua 

área de trabalho e, portanto, pode não existir linearização possível que possa ser calculada para 

todas as regiões (CRAIG, 2013). 

Desta forma, as técnicas de controle adaptativo se apresentam como uma alternativa 

para contornar estes problemas. Esta abordagem permite compensar, de forma online¸ as 

variações e incertezas paramétricas do sistema garantindo que os critérios de desempenho 

desejados sejam alcançados (SUN et al., 2020). Entretanto este método garante somente a 

exatidão e a estabilidade do sistema, sem considerar a otimização da ação de controle (ZHU, 

2020). Existem aplicações industriais em que é bastante vantajoso diminuir o tempo e a energia 

necessários para executar uma ação, de forma a diminuir o custo e maximizar a taxa de 

produção. Portanto, podem ser aplicadas técnicas de controle ótimo, que consistem basicamente 

em calcular uma lei de controle de maneira a minimizar um critério de desempenho.  

Muitos procedimentos de otimização utilizados em controle determinam a lei de 

controle ótima off-line exigindo o conhecimento a priori do modelo da planta. Porém, os 

parâmetros de um manipulador variam e, portanto, estes métodos se tornam ineficientes. Desta 

forma, para garantir o desempenho ótimo do controlador, a lei de controle otimizada deve ser 

calculada em tempo real baseando-se nos estados atuais do processo (BOUKENS e 

BOUKABOU, 2013). Nesse caso, uma abordagem conjunta das técnicas de controle adaptativo 

e controle ótimo é desejada.  

Os métodos de controle adaptativo podem ser divididos em duas abordagens: os 

controladores diretos e os controladores indiretos. Os métodos indiretos são executados em duas 

etapas, em que primeiramente estima-se um modelo para o sistema e em seguida usa-se essa 

informação para calcular o controle. Os métodos diretos determinam a lei de controle sem a 

necessidade das equações que regem o comportamento do sistema (VRABIE et al., 2013; 

LEWIS et al., 2012a). 

Controladores ótimos adaptativos podem ser obtidos através dos métodos de 

aprendizado por reforço, que se trata de uma área do aprendizado de máquina baseado nos 

estudos de comportamento animal e psicologia cognitiva (VRABIE et al., 2013). Esta 
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abordagem pode ser caracterizada como um tipo de controlador ótimo adaptativo, visto que a 

solução de controle ótimo pode ser obtida sem a necessidade do modelo dinâmico do sistema 

(VRABIE et al., 2013).  

Diante do exposto, este trabalho tem como propósito desenvolver algoritmos e métodos 

aplicados ao controle ótimo de robôs manipuladores que possam compensar as variações nos 

parâmetros do sistema baseando-se em técnicas de aprendizado por reforço.  

 

1.2 OBJETIVOS 

 

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma metodologia e algoritmos de controle 

ótimo online com base em paradigmas de aprendizado por reforço direcionados a robôs 

manipuladores. 

De forma a alcançar o objetivo geral, apresentam-se os objetivos específicos a serem 

seguidos: 

• Realizar revisão bibliográfica sobre o tema em estudo no intuito de investigar o estado 

da arte. 

• Desenvolver modelos parametrizados para representar as políticas de controle e 

aproximar a função valor. 

• Projetar e simular um controlador de estrutura parametrizada com garantias de 

desempenho ótimo. 

• Modelar um manipulador robótico em um software de simulação a fim de fornecer um 

ambiente para os experimentos com o controlador proposto.  

• Avaliar o desempenho dos algoritmos de controle quanto a sua capacidade de rastrear 

diferentes sinais de referência e de compensar variações na carga de trabalho. 

 

1.3 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO  

 

Esta dissertação está dividida em sete capítulos incluindo a Introdução. No Capítulo 2, 

é apresentada uma revisão bibliográfica a respeito das estratégias de controle aplicadas a 

manipuladores. A modelagem cinemática e dinâmica dos articuladores, o desenvolvimento das 

equações dinâmicas de robô com dois graus de liberdade e uma discussão sobre os atuadores e 

sensores empregados na robótica industrial são realizados no Capítulo 3. O Capítulo 4, por sua 

vez, é destinado à exposição dos conceitos fundamentais do aprendizado por reforço, assim 
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como os seus principais métodos e algoritmos. Além disto, serão discutidos outros tópicos 

relevantes ao projeto como aproximadores de função, redes neurais e controle ótimo. Os 

aspectos relacionados ao sistema de controle implementado neste trabalho serão expostos no 

Capítulo 5. Os resultados de simulação serão expostos no Capítulo 6 e as considerações finais 

serão apresentadas no Capítulo 7. 

  



15 
 

 
 

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

O problema de controle de manipuladores tem sido extensivamente estudado nas últimas 

décadas, resultando em diversas técnicas e métodos com a finalidade de resolver as variadas 

tarefas que podem ser executadas pelos articuladores.  

Rubio et al. (2016) aplicaram com sucesso um controlador PID antivibratório a um 

manipulador, demostrando a estabilidade semiglobal da técnica para um determinado conjunto 

de erros iniciais para variáveis de velocidade e de posição. 

A técnica de linearização por realimentação entrada-saída foi aplicada por Montoya-

Cháirez e Moreno-Valenzuela (2021) para cancelar as não linearidades do modelo dinâmico de 

um mecanismo robótico com juntas flexíveis.  

Melkou e Hamerlain (2019), por sua vez, recorreram a técnica de controlador robusto 

por modos deslizantes de ordem superior para lidar com as não linearidades e incertezas 

presentes no modelo de um braço robótico com músculos artificiais pneumáticos.  

Paul et al. (2020) aplicaram um controlador PID com ganhos sintonizados via lógica 

fuzzy tipo-2 em um manipulador agrícola. O método de controle ativo adotado mostrou-se 

eficiente no objetivo de reduzir as vibrações do mecanismo. 

Nawrocka et al. (2019) empregaram um controle não-linear baseado em redes neurais 

artificiais. Nesse esquema, duas redes neurais foram implementadas para controlar cada junta 

de um manipulador com dois graus de liberdade. O treinamento foi realizado offline utilizando 

o algoritmo de retropropagação de Lavenberg-Marquardt. O método aplicado mostrou-se 

estável e mais acurado que o controle via PID convencional, porém apresentando um 

comportamento levemente vibratório.   

Li et al. (2016) propuseram um controle cinemático de manipuladores redundantes 

baseado em redes neurais recorrentes. Esta abordagem não necessita de treinamento antes da 

aplicação formal, mas faz uso do conhecimento parcial do modelo da planta. A estabilidade 

global do método foi comprovada neste trabalho e maior robustez e acurácia foram alcançadas 

nas simulações numéricas com o robô PUMA 560. 

Os métodos de controle adaptativo possuem uma vasta literatura técnica em relação a 

aplicação em manipuladores robóticos por estes fornecerem bom desempenho em atender a 

altas demandas de precisão, exatidão, operabilidade, confiabilidade e flexibilidade. (AJWAD 

et al., 2015). 



16 
 

 
 

 Dubowsky e Desforges (1979) são os pioneiros em empregar técnicas de controle 

adaptativo em robôs articulados. O controlador escolhido pelos autores foi o Sistema 

Adaptativo por Modelo de Referência (do inglês Model Reference Adaptive Control - MRAC) 

até então bastante estudado e aplicado a outros processos não lineares. A ideia deste controlador 

consiste em calcular um sinal de controle para o robô baseado no erro entre a saída da planta e 

a saída de um modelo especificado (com as características de controle desejadas) excitado pelo 

sinal de referência. Os autores, neste caso, utilizaram um modelo simplificado de um 

manipulador, considerando as juntas do mecanismo dinamicamente desacopladas.  

Nos anos seguintes diversos pesquisadores realizaram estudos aplicando o método 

MRAC. Maliotis (1991) desenvolveu um controlador MRAC baseado no critério de 

estabilidade de Lyapunov. Já Al-Olimat e Ghandakly (2002) propuseram um algoritmo MRAC 

usando lógica fuzzy para ajustes dos parâmetros do modelo de referência para lidar com as 

condições ambientais complexas que o manipulador pode enfrentar. Em Zhang e Wei (2016), 

um controlador híbrido PID-MRAC foi projetado para controlar manipuladores com múltiplos 

graus de liberdade. Alqaudi et al. (2016), por sua vez, desenvolveram um algoritmo MRAC 

incluindo uma rede neural artificial (RNA) para aplicações em que existe a interação física entre 

o robô e o homem.  

Em 2022, Yilmaz et al. propuseram um controlador fuzzy-adaptativo. A lei adaptativa, 

baseada em lógica fuzzy combinada com uma malha PD (Proporcional-Derivativo), foi 

desenvolvida para compensar as incertezas paramétricas do modelo cinemático do braço 

mecânico. Neste trabalho, a propriedade de autoajuste da estratégia proposta é obtida ajustando 

os centros e as larguras das funções de pertinência por meio de leis de atualização adaptativas 

dinâmicas. (YILMAZ et al., 2022).  

Freire et al. (2018) realizaram um projeto de controle adaptativo aplicado em braços 

robóticos utilizando rede neurais. De forma a compensar as incertezas e não linearidades do 

mecanismo, uma rede neural de base radial foi usada para aproximar o modelo dinâmico do 

robô. Já o controlador sugerido pelos autores foi baseado no controle PID, em que os ganhos 

𝐾𝑃, 𝐾𝐼 e 𝐾𝐷 estão incluídos na formulação matemática de uma rede neural e são ajustados 

usando o método gradiente descendente, semelhante aos pesos de uma rede do tipo perceptron. 

A estratégia proposta foi aplicada com sucesso em um manipulador do tipo SCARA (Braço 

Robótico para Montagem de Conformidade Seletiva) com dois graus de liberdade, demostrando 

um desempenho melhor do que controle PID convencional e capacidade de adaptação às não-

linearidades, perturbações e incertezas do modelo. 
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Wu et al. (2019) implementaram um controlador adaptativo baseado em redes neurais e 

aprendizagem iterativa. As incertezas do modelo do robô manipulador são aproximadas por 

meio de uma rede neural de base radial, enquanto o controle por aprendizagem iterativa diminui 

os erros de rastreamento.  

Kai e Huang (2014) aplicaram um controlador ótimo adaptativo a um sistema robótico 

articulado através do método LQR (Regulador Quadrático Linear). Entretanto, este controlador 

é majoritariamente usado em sistemas lineares. Portanto, para tornar prática esta aplicação o 

modelo não-linear do manipulador deve ser linearizado, o que é alcançado, neste trabalho, 

através de uma aproximação realizada por uma RNA. A estabilidade do método proposto é 

garantida pelo teorema de Lyapunov.   

Em HU et al. (2012) utiliza-se de um controlador backstepping para lidar com as 

perturbações externas e incertezas dinâmicas e cinemáticas do manipulador. Esta técnica foi 

direcionada a tarefa de seguimento de trajetória. 

De forma a obter estratégias ótimas e/ou que não necessitem do conhecimento completo 

das dinâmicas dos sistemas na execução de tarefas, métodos de aprendizado por reforço 

passaram a serem estudadas em aplicações robóticas. Nas últimas duas décadas, um vasto 

conjunto de autores voltaram seus esforços para tornar essas técnicas práticas. 

No final dos anos 90, Kuan e Young (1998) propuseram uma estratégia que envolve 

métodos de aprendizado por reforço e controle robusto. Neste esquema, mecanismos de 

aprendizado determinam, baseando-se no erro entre o estado atual e o objetivo da tarefa, o sinal 

de comando que alimenta o controlador. Este, por sua vez, é um controlador robusto que garante 

a estabilidade do sistema na presença de incertezas paramétricas e perturbações externas. A 

eficiência do esquema proposto foi demostrada através de simulações baseadas em tarefas de 

rebarbagem. 

Peters et al. (2003) investigaram em seu artigo diversos métodos de aprendizado por 

reforço para aplicações em robôs humanoides. A estrutura Ator-Crítico Natural apresentou 

resultados satisfatórios com rápida convergência.   

Já Shah e Gopal (2009) desenvolveram um controlador baseado no algoritmo Q-

Learning. Normalmente, este método é aplicado a sistemas discretos, portanto para tornar 

prática a aplicação desse método no espaço contínuo, diversos métodos de aproximação de 

funções foram investigados, como redes neurais, árvores de decisão e lógica fuzzy. O 

controlador fuzzy Q-learning foi o método destacado pelos pesquisadores neste artigo.    
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Khan et al. (2012) apresentaram uma visão geral sobre os métodos de aprendizado por 

reforço para obtenção de estratégias de controle ótimo adaptativo aplicados a sistemas 

robóticos. Ao final um esquema baseado no método programação dinâmica aproximada foi 

proposto para obtenção de políticas de controle ótimas online. A estratégia foi implementada 

no braço de um robô humanoide (Bristol Elumotion-Robotic-Torso II) considerando um caso 

sem restrições e outra com restrições de movimento.  

Pane et al. (2016) em seu artigo forneceram validação experimental de um compensador 

baseado no esquema de aprendizado Ator-Crítico para aprimorar o desempenho de um robô 

manipulador. O método proposto dispensa a necessidade de aprender o modelo do sistema e 

pode ser utilizado em qualquer controlador por realimentação (PID, LQR etc.). A validação do 

método foi demonstrada através de experimentos com o robô manipulador com seis graus de 

liberdade.  

Para controlar um braço robótico com parâmetros desconhecidos e sujeito a zonas 

mortas desconhecidas, Hu e Si (2018) implementaram um controle baseado em aprendizado 

por reforço Ator-Crítico com observador de estado via rede neural. 

Khan et al. (2019) propuseram um controle de complacência adaptativo ótimo para um 

dispositivo robótico de auxílio à locomoção. O esquema de controle sugerido é fundamentado 

em Aprendizado 𝑄 e programação dinâmica aproximada. Esse esquema é completamente 

independente de modelo dinâmico e emprega realimentação da posição e velocidade da junta, 

bem como o torque detectado da junta (aplicado pelo usuário durante a caminhada) para 

controle de complacência. A eficiência do controlador é testada em simulação em um modelo 

de dispositivo robótico de auxílio à locomoção. 

A técnica de Aprendizado 𝑄 com aproximação via lógica fuzzy foi empregado por 

Kukker e Sharma (2021) em um manipulador robótico. De forma a contornar a escolha 

determinística da ação de controle desta técnica, que não é eficiente nos casos de sistemas não 

lineares e altamente acoplados, foi adotado algoritmo genético como otimizador estocástico 

para selecionar a ação ótima.  

Kamboj et al. (2020) propuseram uma estratégia de controle ótimo cinemático em tempo 

discreto para um manipulador usando o esquema Ator-Crítico. Esta abordagem distingue-se em 

relação as soluções já existentes na literatura devido aos ganhos da rede neural da estrutura 

Crítico serem atualizados por uma lei derivada do teorema de estabilidade de Lyapunov. Desta 

forma, o controlador proposto tem estabilidade analítica garantida. A metodologia exposta foi 

aplicada a um modelo 3D de um manipulador com seis graus de liberdade em experimentos 
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realizados em um software de simulação. Em seguida, implementou-se a estratégia em um robô 

real do mesmo modelo do simulado. 

Um controlador de rastreamento baseado em RL Ator-Crítico para um manipulador 

também foi estudado por Cao et al. (2021). Neste trabalho, a técnica de modos deslizantes é 

utilizada para que a ação obtida pelo esquema Ator-Crítico garanta a convergência do erro de 

rastreamento em um tempo fixo. Além disso, um compensador antiwindup foi projetado para 

lidar com os efeitos da saturação do atuador da junta. 

Técnicas de controle ótimo adaptativo via programação dinâmica aproximada aplicados 

a manipuladores robótico são encontrados na literatura (MENON et al., 2019; MA et al.; NAM 

et al.; OUYANG et al.; YANG et al., 2020; HU et al., 2021). 
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3 DESCRIÇÃO DE UM MANIPULADOR ROBÓTICO 

 

Um manipulador robótico, ou robô articulado, é formado por um conjunto de corpos 

individuais conectados entre si formando uma cadeia cinemática capaz de realizar tarefas 

através da interação com o ambiente. As duas peças fundamentais que compõem um robô 

articulado são os elos, ou articulações, e as juntas. Os elos são as estruturas físicas (rígidas ou 

flexíveis) que compõem o robô. Já as juntas são responsáveis por promover o movimento 

relativo entre as articulações por meio de acionadores. A Figura 3.1 ilustra uma sequência de 

elos e juntas de um braço robótico.  

Figura 3.1: Elos e Juntas de um robô articulado 

 

Fonte: (ABBAS, 2018) 

As juntas são classificadas de acordo com a liberdade de movimento viabilizada por ela. 

Os tipos mais comuns encontrados na indústria são: as juntas rotacionais e as prismáticas. A 

Figura 3.2 ilustra estes dois tipos, onde é indicado o movimento realizado em relação ao eixo 

da junta. 

As extremidades do robô articulador são denominadas de base e efetuador. A base fica 

ligada ao primeiro elo e fixa o mecanismo em algum ponto no espaço da tarefa. O efetuador 

(ou atuador) é uma ferramenta conectada ao último elo do articulador e é por este ponto que há 

a interação com ambiente. O tipo de atuador instalado dependerá da tarefa a ser executada.  
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Figura 3.2: Juntas Rotativas e Prismáticas 

 

Fonte: http://www.cs.uu.nl/docs/vakken/moma/Robotics.pdf 

 

3.1  MODELAGEM CINEMÁTICA 

 

O estudo da cinemática tem como objetivo determinar o vetor posição e o vetor 

velocidade tanto do efetuador quanto das juntas de um manipulador. Essa análise não considera 

as forças que geram o movimento, centrando apenas em suas propriedades geométricas e 

temporais (CRAIG, 2013).  

Os manipuladores são definidos como cadeias cinemáticas complexas, devido a isto, é 

necessário desenvolver técnicas para representar a posição de determinado ponto de seu 

mecanismo em função do tempo. Esta representação é escrita em função das variáveis do 

sistema, ou seja, nas medidas angulares das juntas rotativas e nas medidas de deslocamento das 

juntas prismáticas. Inicialmente, o procedimento fundamenta-se em definir sistemas de 

coordenadas associadas a cada elo e, assim, determinar a matriz de transformação que relaciona 

referenciais vizinhos (SILVA, 2017).  

Os elos são numerados de 0 a 𝑛, no qual o elo 0 é normalmente afixado na base do robô. 

Um exemplo de enumeração dos elos é mostrado na Figura 3.3 na qual pode-se observar os 

eixos referenciais elencados e estabelecidos sobre a localização das juntas. A transformação 

entre sistemas de coordenadas consecutivos é definida pela matriz 𝑇𝑖+1
𝑖 , onde o sobrescrito se 

refere ao sistema de referência adotado para o elo 𝑖 e o subscrito se refere ao sistema de 

referência do elo vizinho sucessor.  

A matriz de transformação é constituída pelos elementos: 

 
𝑇𝑖+1

𝑖 = [
𝑅𝑖+1

𝑖 𝑃(𝑖+1),𝑜
𝑖

01×3 1
], (1) 

http://www.cs.uu.nl/docs/vakken/moma/Robotics.pdf
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em que 𝑃𝑖 (𝑖+1),𝑜 é o vetor de coordenadas que descreve a translação da origem do sistema (𝑖 +

1) com relação ao sistema de coordenadas (𝑖) e 𝑅𝑖+1
𝑖  é a matriz de rotação que representa a 

orientação do sistema de coordenadas (𝑖 + 1) tomando como referência o sistema de 

coordenadas (𝑖). 

Figura 3.3: Enumeração e afixação dos frames dos elos de manipulador 

 

Fonte: (XU e QIAO, 2013) 

Em seguida, essas transformações individuais podem ser utilizadas para calcular a 

posição e a orientação do elo 𝑛 em relação ao elo 0, ou entre qualquer outro par de elos, através 

do produto de matrizes de transformação entre elos consecutivos (Figura 3.4). Desta forma, é 

possível localizar estes referenciais conforme a estrutura se move por meio de: 

Figura 3.4: Transformações genéricas de uma cadeia cinemática 

 

Fonte: Autor 

 

 𝑇𝑛
0 = 𝑇1

0  2
1𝑇 … 𝑇𝑛

𝑛−1  . (2) 
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3.2 MODELAGEM DINÂMICA 

 

A dinâmica dos manipuladores estuda a relação entre as forças aplicadas nos atuadores 

das juntas e o movimento do mecanismo. A formulação de Lagrange permite modelar o 

comportamento dinâmico de um corpo em termos das energias cinéticas e potenciais ao invés 

de considerar os momentos e forças aplicadas individualmente em cada junta.  

A equação de Lagrange é expressa na Equação (3). O termo 𝐿 é o lagrangeano que 

expressa a diferença entre a energia cinética 𝐾(⋅) e a energia potencial 𝑈(⋅) armazenada no 

mecanismo. Essa equação é escrita em termos das coordenadas generalizadas (𝑞) do articulador 

e sua derivada no tempo (�̇�). O termo 𝜏, por sua vez, representa o vetor generalizado de forças, 

incluindo as forças e os torque aplicados no sistema. 

 
𝜏 =

𝑑

𝑑𝑡
( 

𝜕𝐿

𝜕�̇�
) −  

𝜕𝐿

𝜕𝑞
 (3) 

 𝐿(�̇�, 𝑞) = 𝐾(�̇�, 𝑞) − 𝑈(𝑞) (4) 

Para um elo rígido de um robô manipulador, a energia cinética pode ser escrita na forma: 

 
𝑘𝑖 =

1

2
𝑚𝑖𝑣𝐶𝑖

𝑇 𝑣𝐶𝑖
+

1

2
𝜔𝑖

𝑇 
𝐶𝑖𝐼𝑖 𝜔𝑖. (5) 

A energia cinética dispõe de duas componentes: uma relacionada a velocidade linear (𝑣) e outra 

a velocidade angular (𝜔). O subscrito 𝑖 indica os parâmetros e as variáveis relacionados ao 𝑖-

ésimo elo do robô, 𝑚𝑖 é massa e 𝐼𝑖
𝐶𝑖  é a matriz de inércia tomando como referência o centro de 

massa do elo (𝐶𝑖).  

 
𝐾(�̇�, 𝑞) = ∑𝑘𝑖

𝑛

𝑖=0

. (6) 

A energia potencial para um elo rígido pode ser expressa como: 

 𝑢𝑖 = 𝑚𝑖𝑔
𝑇𝑃𝐶𝑖

 (7) 

 
𝑈(𝑞) = ∑ 𝑢𝑖

𝑛

𝑖=0

. (8) 

Neste caso, 𝑈(𝑞) depende da massa (𝑚) de cada um dos elos, do vetor de gravidade (𝑔) e da 

localização do centro de massa (𝑃𝐶) de cada um dos elos relativos à base. 
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Após aplicar 𝐿(𝑞, �̇�) na equação de Lagrange, pode-se reordenar os termos da expressão 

resultante conforme apresentado a seguir: 

 𝜏 = 𝑀(𝑞)�̈� + 𝑁(𝑞, �̇�) + 𝐺(𝑞), (9) 

em que 𝑀(𝑞) é a matriz 𝑛 × 𝑛 de massa do manipulador, 𝑁(𝑞, �̇�) é um vetor de dimensão 𝑛 × 1 

relacionado as forças de Coriolis e centrípeta, e 𝐺(𝑞) é um vetor 𝑛 × 1 com os termos que 

envolvem a gravidade. 

Desse modo, o modelo não linear do manipulador pode ser escrito na forma em espaço 

de estado (KHAN et al., 2012): 

em que: 

𝐹(𝑥) = [
�̇�

−𝑀−1(𝑁 + 𝐺)
], 

𝐺(𝑥) = [
0

𝑀−1], 

𝑥 = [𝑞𝑇 �̇�𝑇]𝑇 é o vetor de estado, e 𝑢 ≡ 𝜏 é o vetor de entrada de controle. 

 

3.3 MODELAGEM DE UM MANIPULADOR DE DOIS ELOS 

 

Nesta seção serão derivadas as equações dinâmicas de um manipulador robótico com 

dois elos de juntas rotacionais. A Figura 3.5 apresenta o esquema do manipulador em questão, 

onde 𝑙𝑖 é o comprimento do elo 𝑖, 𝑙𝑔𝑖
 é a distância entre o centro de gravidade do elo 𝑖 a sua 

respectiva junta e 𝜃𝑖 é o ângulo da junta 𝑖, para 𝑖 = 1,  2. Por simplicidade, será considerado 

que a massa de cada elo está concentrada no seu respectivo centro de gravidade.  

Para o elo 1, utilizando a Equação (5), tem-se: 

𝑘1 =
1

2
𝑚1𝑣𝐶1

𝑇 𝑣𝐶1
+

1

2
𝜔1

𝑇 𝐼
𝐶1

1 𝜔1 =
1

2
𝑚1𝑃𝐶1

�̇� 𝑃𝐶1
̇ +

1

2
𝐼

𝐶1
1𝜃1̇

2
 , 

em que 𝑃𝐶1
= [𝑙𝑔1

cos 𝜃1 𝑙𝑔1
sin 𝜃1]𝑇. Resolvendo, tem-se:  

 
𝑘1 =

1

2
𝑚1𝑙𝑔1

2 𝜃1̇
2
+

1

2
𝐼

𝐶1
1𝜃1̇

2
. (11) 

 

 �̇� = 𝐹(𝑥) + 𝐺(𝑥)𝑢 (10) 
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Figura 3.5: Manipulador de dois elos com juntas rotativas 

 

Fonte: Autor. 

Já para o elo 2, escreve-se: 

𝑘2 =
1

2
𝑚2𝑣𝐶2

𝑇 𝑣𝐶2
+

1

2
𝜔2

𝑇 𝐼
𝐶2

2 𝜔2 =
1

2
𝑚2𝑃𝐶1

�̇� 𝑃𝐶1
̇ +

1

2
 𝐼
𝐶2

2 (𝜃1̇ + 𝜃2̇)
2
, 

em que agora 𝑃𝐶2
= [𝑙1 cos 𝜃1 + 𝑙𝑔2

cos(𝜃1 + 𝜃2)  𝑙1 sin 𝜃1 + 𝑙𝑔2
sin(𝜃1 + 𝜃2)]𝑇. Logo: 

 
𝑘2 =

1

2
𝑚2 (𝑙1

2𝜃1
2̇ + 𝑙𝑔2

(𝜃1̇ + 𝜃2̇)
2
+ 2𝑙1𝑙𝑔2

𝜃1̇(𝜃1̇ + 𝜃2̇) cos 𝜃1)

+
1

2
𝐼

𝐶2
2(𝜃1̇ + 𝜃2̇)

2
. 

(12) 

Aplicando agora a Equação (7) para ambos os elos, tem-se: 

 𝑢1 = 𝑚1𝑔
𝑇𝑃𝐶1

= 𝑚1𝑔𝑙𝑔1
sin 𝜃1 (13) 

 𝑢2 = 𝑚2𝑔
𝑇𝑃𝐶2

= 𝑚2𝑔(𝑙1 sin 𝜃1 + 𝑙𝑔2
sin(𝜃1 + 𝜃2)). (14) 

Utilizando as Equações (4), (6), (8) e (3), obtêm-se as equações dinâmicas do 

manipulador em questão. Assim, tem-se:  

𝜏1 = [𝑚1𝑙𝑔1
2 + 𝐼

𝐶1
1 + 𝑚2(𝑙1

2 + 𝑙𝑔2
2 + 2𝑙1𝑙𝑔2

cos 𝜃2) + 𝐼
𝐶2

2]�̈�1

+ [𝑚2(𝑙𝑔2
2 + 𝑙1𝑙𝑔2

cos 𝜃2) + 𝐼
𝐶2

2]𝜃2̈ − 𝑚2𝑙1𝑙𝑔2
sin 𝜃2 (2𝜃1𝜃2̇

̇ + 𝜃2̇
2
)

+ 𝑚1𝑔𝑙𝑔1
cos 𝜃1 + 𝑚2𝑔(𝑙1 cos 𝜃1 + 𝑙𝑔2

cos(𝜃1 + 𝜃2)) 

𝜏2 = [𝑚2(𝑙𝑔2
2 + 𝑙1𝑙𝑔2

cos 𝜃2) + 𝐼
𝐶2

2]𝜃1̈ + (𝑚2𝑙𝑔2
2 + 𝐼2)𝜃2̈ + 𝑚2𝑙1𝑙𝑔2

sin 𝜃2 𝜃1̇
2

+ 𝑚2𝑔𝑙𝑔2
cos(𝜃1 + 𝜃2) ,   

no qual 𝜏1 e 𝜏2 são os torques aplicados respectivamente nas juntas 1 e 2.  
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Organizando de maneira a tomar a forma da Equação (9), tem-se: 

 𝑀 =  

[
𝑚1𝑙𝑔1

2 + 𝐼
𝐶1

1 + 𝑚2(𝑙1
2 + 𝑙𝑔2

2 + 2𝑙1𝑙𝑔2
cos 𝜃2) + 𝐼

𝐶2
2 𝑚2(𝑙𝑔2

2 + 𝑙1𝑙𝑔2
cos 𝜃2) + 𝐼

𝐶2
2

𝑚2(𝑙𝑔2
2 + 𝑙1𝑙𝑔2

cos 𝜃2) + 𝐼
𝐶2

2 𝑚2𝑙𝑔2
2 + 𝐼

𝐶2
2

] 

 
𝑁 = [

−𝑚2𝑙1𝑙𝑔2
𝜃2̇

2
sin 𝜃2 − 2𝑚2𝑙1𝑙𝑔2

𝜃1̇𝜃2̇ sin 𝜃2

𝑚2𝑙1𝑙𝑔2
𝜃1̇

2
sin 𝜃2

] 

𝐺 = [
𝑚1𝑔𝑙𝑔1

cos 𝜃1 + 𝑚2𝑔(𝑙1 cos 𝜃1 + 𝑙𝑔2
cos(𝜃1 + 𝜃2))

𝑚2𝑔𝑙𝑔2
cos(𝜃1 + 𝜃2)

 ]. 

(

(15) 

 

3.3.1 Modelo Discreto no Tempo de um Manipulador 

 

O controle de robôs, em geral, ocorre no espaço contínuo, mas com sua implementação 

dependente de um computador digital, como, por exemplo, microprocessadores. Portanto, de 

modo a verificar se o controlador proposto terá o comportamento desejado no tempo discreto, 

é importante simulá-lo com o modelo discretizado da planta. O manipulador robótico é um 

sistema contínuo com o sinal de controle 𝑢(𝑡) e estados 𝑥(𝑡), e, para prática de controle, uma 

referência de entrada 𝑑(𝑡). Para levar esse sistema para tempo discreto, deve-se amostrar 𝑥(𝑡) 

e 𝑑(𝑡) em períodos 𝑇𝑠 de acordo com 𝑥𝑘 = 𝑥(𝑘𝑇𝑠) e 𝑑𝑘 = 𝑑(𝑘𝑇𝑠), respectivamente, onde 𝑘 =

0, 1, 2, …. Os sinais 𝑥𝑘 e 𝑑𝑘 são aplicados ao controlador digital, que, por sua vez, produz o 

sinal de controle 𝑢𝑘. Como o manipulador admite o sinal de entrada no espaço contínuo, 

tomando a forma de 𝑢(𝑡), 𝑢𝑘  é mantido constante no intervalo 𝑘𝑇𝑠 ≤ 𝑡 < (𝑘 + 1)𝑇𝑠 para 

satisfazer esta condição. 

Relacionando com o vetor de estado observado em (10) de um manipulador de 2 elos, 

define-se 𝑥𝑘 = [𝑥𝑘1 𝑥𝑘2 𝑥𝑘3 𝑥𝑘4]𝑇 como o vetor de estado no instante de tempo 𝑘, onde 

𝑥𝑘1 = 𝑞1(𝑘𝑇𝑠) e 𝑥𝑘2 = 𝑞2(𝑘𝑇𝑠) são, respectivamente, a posição angular da junta 1 e da junta 

2, e 𝑥𝑘3 = �̇�1(𝑘𝑇𝑠) e 𝑥𝑘4 = �̇�2(𝑘𝑇𝑠) são, na ordem devida, a velocidade angular da junta 1 e 

da junta 2. O sinal de controle, naturalmente, é um vetor 2 × 1 em que 𝜏(𝑘𝑇𝑠) = 𝑢𝑘 é o torque 

aplicado nas juntas.  
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3.4 ATUADORES E SENSORES 

 

Dentre os elementos principais que constituem um manipulador robótico encontram-se 

os sensores e os atuadores. Os sensores são dispositivos que transformam o valor de uma 

grandeza física do ambiente em um sinal elétrico. Já os atuadores são unidades que convertem 

um tipo de energia em outro modificando uma determinada variável do ambiente (PAZOS, 

2002).  

 

3.4.1 Sensores em manipuladores robóticos  

 

Um robô é equipado com diversos sensores a fim de monitorar as variáveis importantes 

para realização das tarefas. Estes dispositivos podem ser classificados entre externo e internos. 

Os externos são aqueles que observam as grandezas externas ao robô, como por exemplo, a 

distância do robô a um obstáculo. Por outro lado, os sensores internos coletam informações 

internas do sistema, como posição e velocidade das juntas do manipulador. Os principais 

sensores utilizados em robôs articulados são os encoders, potenciômetros, sensores inerciais, 

entre outros (RIBEIRO, 2004). 

Os encoders são dispositivos eletromecânicos que traduzem as medidas de posição 

angular e linear em um sinal elétrico. Estes são constituídos por sensores óticos de barreira que 

detectam a passagem de luz de uma roda furada, conforme ilustrado na Figura 3.6 (a). Este 

disco é acoplado ao eixo do motor da junta. As informações obtidas pelos detectores fornecem 

uma codificação única para cada posição angular do eixo (Figura 3.6 (b)) (PAZOS, 2002).  

Figura 3.6: Roda de um encoder 

 
(a) 

 

(b) 

Fonte: a) (AHMAD e AL-MAASHRI, 2007); b) (PAZOS, 2002) 

Também existem sensores de posição baseado em potenciômetros. Estes sensores se 

baseiam na variação da resistência de um potenciômetro acoplado mecanicamente a um eixo.  
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3.4.2  Atuadores em manipuladores robóticos 

 

No contexto dos manipuladores robóticos, os atuadores têm a função de transformar 

energia elétrica, hidráulica ou pneumática em movimento nas juntas.  

Os atuadores hidráulicos utilizam um fluido para movimentar o braço e são 

normalmente aplicados quando se deseja operar cargas elevadas, onde é necessária grande 

potência e velocidade, mas com baixa precisão. Estes possuem a desvantagem de terem alto 

custo e a necessidade de pressurização do fluido hidráulico. Os pneumáticos, por sua vez, 

utilizam ar comprimido e são direcionados a manipuladores que realizam tarefas simples, 

repetitivas e que executam movimentos de alta velocidade entre duas posições específicas 

apresentando alta imprecisão em níveis intermediários (BOBROW e MCDONELL, 1998). 

Estes são mais baratos que os hidráulicos e são usados em robôs de pequeno porte. Por fim, os 

atuadores elétricos são atualmente os mais aplicados na robótica industrial, sendo direcionados 

a robôs de médio e pequeno porte (CARRARA, 2015). O principal atuador elétrico é o motor, 

tendo com função converter energia elétrica em movimento. Os principais tipos utilizados nos 

manipuladores são: motores de passo, servos motores, motores CC (corrente contínua), entre 

outros. Estes serão melhores apresentados a seguir. 

Os motores de corrente contínua são dispositivos eletromecânicos alimentados por 

tensão e corrente contínua. Este se trata do tipo de atuador mais empregado na robótica, por sua 

simplicidade construtiva e facilidade de controle.  

Já o motor de passo tem a característica de se movimentar de forma incremental, ou 

seja, em pequenos passos, de forma a rotacionar o eixo em um ângulo exato. Estes motores se 

caracterizam pelo baixo torque, repetição de movimentos bastante exatos, rotação em sentido 

horário e anti-horário, e possibilidade de controle digital. O acionamento de motores de passo 

se dá pela energização das bobinas, existindo atualmente circuitos especiais que produzem a 

sequência de sinais necessários para a realização de um movimento desejado. Devido a boa 

precisão dos motores de passo, os manipuladores que utilizam este tipo de atuador são, 

geralmente, controlados em malha aberta (ROMANO, 2002). 

Os servos motores, por sua vez, são motores de corrente contínua composto por um 

sensor de posição interno, constituindo um sistema de realimentação. Desta forma, é possível 

controlar a posição angular do motor com precisão por meio de um sinal codificado na entrada.  

Na maioria dos casos, o tipo de sinal aplicado na entrada é o PWM (Pulse Width Modulation), 
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em que a posição do eixo do motor é proporcional à largura de pulso enviado. Os servos motores 

são pequenos, com ampla variação de torques e com posicionamento angular preciso.   
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4 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

O aprendizado por reforço é uma técnica de aprendizado de máquina que consiste em 

um agente interagir com o seu ambiente e modificar suas ações de acordo com a experiência 

adquirida. Esta técnica foi desenvolvida a partir de observações da natureza, onde constata-se 

a interação dos organismos vivos com o seu meio e uso dessas interações para melhorar suas 

próprias ações com o objetivo de sobreviverem e se desenvolverem. Os conceitos clássicos de 

RL aplicados a seres vivos foram inicialmente explorados por fisiologistas, como o russo Ivan 

Pavlov, que no início do século 20, realizou uma série de experimentos com cães, os quais eram 

estimulados com recompensas e punições simples, com a finalidade de modificar seus padrões 

de comportamento. Estas ideias também foram incorporadas nos estudos de Edward Thorndike, 

psicólogo norte-americano, que realizou experimentos com gatos dentro de “caixas de quebra-

cabeças” (puzzle box). Nestes testes, o animal deve realizar uma série de ações para sair da 

gaiola e assim alcançar a comida, que a princípio estava fora do seu alcance. Após sucessivas 

experiências, o gato não só aprende o conjunto de ações que deve tomar para escapar, mas as 

executa de maneira mais rápida. Desta forma, o aprendizado por reforço é um conjunto de 

estratégias computacionais que permitem aos sistemas aprenderem a tomar ações direcionadas 

a um objetivo, observando o seu próprio comportamento e fazendo uso de mecanismos de 

reforço (recompensas e punições) (SUTTON e BARTO, 2015). 

Essencialmente, os problemas de RL são em malha fechada, pois as ações do sistema 

influenciam nas entradas nos instantes de tempos seguintes (SUTTON e BARTO, 2015). A 

Figura 4.1 ilustra a interação entre o agente (sistema aprendiz e tomador de decisão) e o 

ambiente (o espaço real ou simulado onde o agente realiza suas ações).  

Figura 4.1: Interação agente/ambiente no contexto de aprendizado por reforço 

 

Fonte: (SUTTON e BARTO, 2015) 

A formulação de problemas de aprendizado por reforço é geralmente fundamentada na 

estrutura de processo de decisão markoviano (PDM). Em um PDM determinístico, são 
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definidos o espaço de estados 𝑋, o espaço de ações 𝑈, a função de transição de estados 𝑓 e a 

função de recompensa 𝑟. Desta forma, em cada instante tempo discreto 𝑘, o agente observa os 

estados 𝑥𝑘 e aplica uma ação 𝑢𝑘, que levará ao processo de transição para um novo estado 𝑥𝑘+1, 

obedecendo 𝑓(𝑥𝑘, 𝑢𝑘). Nesta mudança de estados, é retornado o sinal de recompensa 𝑟𝑘 

(BUŞONIU et al., 2011). 

A recompensa é definida como um valor numérico disponibilizado ao agente após a 

execução de uma ação (GONÇALVES, 2016). A função de recompensa é construída baseando-

se no objetivo a ser alcançado e nas demandas exigidas pelo projetista, como custo mínimo de 

energia, mínimo risco etc. O agente, deste modo, escolhe as ações de forma a maximizar a 

recompensa recebida (KHAN, 2012) dada por: 

 𝑟𝑘 = 𝑟(𝑥𝑘,  𝑢𝑘). (16) 

Relacionado com a ideia de recompensa, encontra-se o conceito da função valor 𝑉(𝑥𝑘). 

Esta é definida como a recompensa que se espera acumular a partir do estado atual 𝑥𝑘 com o 

agente seguindo determinada estratégia de controle. Esta estratégia se refere ao comportamento 

que o agente vai ter dado o estado 𝑥𝑘. Em RL, o procedimento de escolha da ação no passo de 

tempo 𝑘 é conhecido como política. Mais precisamente, uma política de controle é definida 

como uma função do espaço de estados para o espaço de ações ℎ(⋅): 𝑋 → 𝑈, ou seja, para cada 

estado 𝑥𝑘, a política define uma ação 𝑢𝑘 = ℎ(𝑥𝑘) (LEWIS e VRABIE, 2009). 

Desta forma, 𝑟𝑘 é o valor numérico da recompensa imediata, enquanto a função valor é 

a predição da soma das recompensas futuras. A ideia da função valor é importante no 

aprendizado por reforço, pois ela avalia o desempenho de uma determinada política para assim 

aprimorá-la (KHAN et al, 2012). A predição das recompensas futuras tem um papel essencial 

nesse tipo de aprendizado, pois em muitas situações, a lei de controle pode inicialmente levar 

o agente a receber recompensas ruins, mas a longo prazo, maximizar 𝑉(𝑥𝑘).  

A noção da função valor é capturada pela expressão:  

 
𝑉ℎ(𝑥𝑘) = ∑𝛾𝑖−𝑘𝑟(𝑥𝑖, 𝑢𝑖)

∞

𝑖=𝑘

, (17) 

em que o parâmetro 𝛾 é conhecido como fator de desconto, limitado ao intervalo 0 < 𝛾 ≤ 1 e 

𝑢𝑖 = ℎ𝑖(𝑥𝑖) é uma política de controle prescrita. O parâmetro 𝛾 determina a importância que 

será dada às recompensas futuras. Não há método genérico para determinar o seu valor. O 
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projetista deve determinar este parâmetro fazendo um balanço entre a qualidade da solução e a 

taxa de convergência (BUŞONIU et al., 2011). 

Normalmente, quando o modelo do ambiente é desconhecido, é utilizada a função valor 

de estado-ação, representada por 𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘), ao invés de 𝑉(𝑥𝑘). Esta função retorna o valor do 

agente estar em determinado estado 𝑥𝑘 e executar determinada ação 𝑢𝑘. De maneira mais 

formal, define-se a função 𝑄, ou função valor de estado-ação, associada à política 𝑢𝑘 = ℎ(𝑥𝑘) 

como: 

 𝑄ℎ(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) = 𝑟(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝛾𝑉ℎ(𝑥𝑘+1). (18) 

Uma vez que a função 𝑄 depende também da ação, ela já inclui informação sobre a qualidade 

das transições. Em contraste, a função valor de estado 𝑉 somente descreve a qualidade dos 

estados. Neste caso, para inferir a qualidade das transições, estas devem ser explicitamente 

levadas em consideração. Consequentemente, um modelo do MDP é necessário na forma da 

dinâmica 𝑓 e da função de utilidade 𝑟, enquanto na formulação usando função 𝑄 o problema de 

decisão markoviano é tratado sem referência à tais modelos. 

Sutton e Barto (2015) listam três métodos principais para resolver problemas de decisão 

sequencial: Programação Dinâmica, Métodos de Monte Carlo e Métodos de Diferença 

Temporal. 

 

4.1 PROGRAMAÇÃO DINÂMICA  

 

O termo “programação dinâmica” refere-se a um conjunto de algoritmos que podem ser 

utilizados para calcular leis de controle ótimas dado o modelo do sistema (SUTTON e BARTO, 

2015). Inicialmente, estes conceitos foram desenvolvidos no contexto de controle ótimo, mas 

se relacionam intimamente com as abordagens modernas de RL (RÊGO, 2014). 

Algoritmos de programação dinâmica exigem o conhecimento do modelo do Processo 

de Decisão de Markov, incluindo a transição dinâmica e a função de recompensa 

(BERTSEKAS, 2007). Estes algoritmos são aplicados offline produzindo uma política que é 

utilizada para controlar o processo. 

Reescrevendo a Equação (17), tem-se: 

 
𝑉ℎ(𝑥𝑘) = 𝑟(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝛾 ∑ 𝛾𝑖−(𝑘+1)𝑟(𝑥𝑖 , 𝑢𝑖)

∞

𝑖=𝑘+1

 (19) 
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= 𝑟(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝛾𝑉ℎ(𝑥𝑘+1) . 

A Equação (19) é conhecida como equação de Bellman. Ela define o valor do agente estar no 

estado 𝑥𝑘 como a soma da recompensa imediata, resultante da transição para o estado 𝑥𝑘+1 pela 

aplicação de 𝑢𝑘, com o valor no estado seguinte (𝑥𝑘+1) (RÊGO, 2014). 

A programação dinâmica está baseada na ideia do princípio da Otimalidade de Bellman. 

Este princípio estabelece que em uma trajetória ótima, quaisquer que tenham sido as ações 

anteriores ao estado atual, as ações seguintes deverão ser ótimas, ou seja, uma política ótima é 

formada por subconjuntos de ações ótimas. 

Determinando para a Equação (19) que a política avaliada pela função valor seja uma 

política ótima (ℎ∗), tem-se: 

 𝑉ℎ∗
(𝑥𝑘) = 𝑟(𝑥𝑘, ℎ

∗(𝑥𝑘)) + 𝛾𝑉ℎ∗
(𝑥𝑘+1). (20) 

Todas as políticas ótimas acumularão o máximo de recompensas a longo prazo, ou seja, 

retornarão ações que maximizarão a função valor. O valor ótimo pode ser expresso por: 

 𝑉∗(𝑥𝑘) = max
ℎ(⋅)

(𝑟(𝑥𝑘 , ℎ(𝑥𝑘)) + 𝛾𝑉∗(𝑥𝑘+1)). (21) 

Esta expressão é conhecida como a equação da Otimalidade de Bellman. Posto isto, a 

política ótima pode ser expressa por: 

 ℎ∗(𝑥𝑘) = argmax
ℎ(⋅)

(𝑟(𝑥𝑘, ℎ(𝑥𝑘)) + 𝛾𝑉∗(𝑥𝑘+1)). (22) 

Pode-se observar que para a Equação (21) é necessário o conhecimento da função valor 

no instante de tempo (𝑘 + 1) para determinar a função valor ótima no instante de tempo 𝑘. 

Desta forma para resolver este problema é realizado um procedimento “para trás no tempo” 

(backward-in-time).  

Os algoritmos utilizados em programação dinâmica podem ser divididos em três 

subclasses baseado na estratégia tomada para determinar a política ótima: Iteração de Política, 

Iteração de Valor e Busca de Política (BUŞONIU et al., 2011). 

 

4.1.1 Iteração de Política 

 

Algoritmos de iteração de política aplicam duas operações iterativamente: a avaliação 

de política e a melhoria de política. A avaliação de política é feita através da solução da equação 

de Bellman (19) que avalia a qualidade da política de controle atual. Na etapa de melhoria de 
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política, uma nova política melhorada é determinada utilizando 𝑉(𝑥𝑘) obtida na operação 

anterior. 

Desta forma, dada uma política inicial admissível, é realizado um processo iterativo para 

a determinação da função valor que melhor avalia a política atual ℎ𝑗 . De acordo com Lewis e 

Vrabie (2009), a equação de Bellman (19) é uma equação do ponto fixo. Portanto, iniciando 

com qualquer função valor 𝑉0 é possível encontrar 𝑉ℎ𝑗 através do seguinte mapeamento de 

contração 

 𝑉𝑖+1(𝑥𝑘) = 𝑟 (𝑥𝑘 ,  ℎ𝑗(𝑥𝑘)) + 𝛾𝑉𝑖(𝑥𝑘+1), (23) 

para 𝑖 = 0,  1,  2,   … . A iteração ocorre até a convergência, ou seja, 𝑉𝑖 →  𝑉ℎ𝑗 quando 𝑖 → ∞. 

Em seguida, é realizada a melhoria da política, na qual se estabelece uma nova política 

de controle ℎ𝑗+1 que é dada por: 

 ℎ𝑗+1(𝑥𝑘) = argmax
ℎ(⋅)

(𝑟(𝑥𝑘, ℎ(𝑥𝑘)) + 𝛾𝑉𝑖(𝑥𝑘+1)). (24) 

Esse procedimento é descrito por Howard (1960) que prova que a nova política ℎ𝑗+1 é 

melhor, ou pelo menos igual à política ℎ𝑗 , de modo que 𝑉ℎ𝑗+1(𝑥𝑘) ≥ 𝑉ℎ𝑗(𝑥𝑘). 

A ideia do algoritmo de iteração de política é apresentada na sequência:  

ℎ0

𝐸
→ 𝑉ℎ0

𝐼
→ℎ1

𝐸
→𝑉ℎ1

𝐼
→ℎ2

𝐸
→… 

𝐼
→ℎ∗

𝐸
→𝑉∗ , 

em que 
𝐸
→ denota a etapa de avaliação da política e 

𝐼
→ a melhoria da política (SUTTON e 

BARTO, 2015). 

O algoritmo de iteração de política determinístico é apresentado no Algoritmo 1 

(BUŞONIU et al., 2011; SUTTON e BARTO, 2015). 

 

4.1.2  Iteração de Valor 

 

Algoritmos de iteração de valor direcionam sua busca, inicialmente, apenas pela função 

valor ótima 𝑉∗(𝑥𝑘), a qual é calculada iterativamente usando a equação da Otimalidade de 

Bellman (21). Somente após a convergência do processo é que a política ótima é computada 

(BUŞONIU et al., 2011).  

A Iteração de Valor se baseia no fato de que a Equação da Otimalidade de Bellman (21) 

também é uma equação do ponto fixo. Portanto, o algoritmo é iniciado com uma função valor 
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arbitrária 𝑉0 e a cada iteração 𝑖 atualiza a função valor usando o seguinte mapeamento de 

contração: 

 𝑉𝑖+1(𝑥𝑘) = max
ℎ(⋅)

(𝑟(𝑥𝑘, ℎ(𝑥𝑘)) + γ𝑉𝑖(𝑥𝑘+1)), (25) 

para 𝑖 = 0,  1,  2… Tal mapeamento é iterado até a função valor ótima, ou seja, 𝑉𝑖 → 𝑉∗. 

A política ótima é, por fim, calculada de acordo com a seguinte equação: 

 ℎ∗(𝑥𝑘) = argmax
ℎ(⋅)

(𝑟(𝑥𝑘 , ℎ(𝑥𝑘)) + γ𝑉𝑖+1(𝑥𝑘+1)). (26) 

A sequência de passos do processo de Iteração de Valor é mostrada no Algoritmo 2 

(BUŞONIU et al., 2011; SUTTON e BARTO, 2015).  

 

 

4.1.3 Busca de Política 

 

A busca de política constitui uma classe maior de métodos de programação 

dinâmica/aprendizado por reforço, que utilizam algoritmos de otimização para buscar 

diretamente uma política ótima. A princípio qualquer técnica de otimização pode ser utilizada, 

entretanto para problemas mais genéricos, deve-se considerar técnicas de otimização global aos 

Algoritmo 1: Iteração de Política 

Entrada: função de transição 𝑓, função de recompensa 𝑟, fator de desconto 𝛾 e as 

tolerâncias 𝜖𝑣 e 𝜖ℎ. 

Inicie com uma política ℎ0(𝑥) admissível, para todo 𝑥𝑘 ∈ 𝑋, 𝑗 = 0 e 𝑖 = 0. 

Repetir 

// Avaliação de Política 

 Repetir: 

  ∀ 𝑥𝑘 ∈ 𝑋: 𝑉𝑖+1(𝑥𝑘) = 𝑟 (𝑥𝑘, ℎ𝑗(𝑥𝑘)) + 𝛾𝑉𝑖(𝑥𝑘+1) 

  𝑖 ← 𝑖 + 1 

 até ‖𝑉𝑖+1 (𝑥𝑘) − 𝑉𝑖(𝑥𝑘)‖∞ < 𝜖𝑣 

// Melhoria de Política 

 ∀ 𝑥𝑘 ∈ 𝑋: ℎ𝑗+1(𝑥𝑘) = argmax
ℎ(∙)

(𝑟(𝑥𝑘, ℎ(𝑥𝑘)) + 𝛾𝑉𝑖+1(𝑥𝑘+1)) 

 𝑗 ← 𝑗 + 1 

até ‖ℎ𝑗+1(𝑥𝑘) − ℎ𝑗(𝑥𝑘)‖∞
< 𝜖ℎ  

Saída: 𝑉𝑖(𝑥𝑘) e ℎ𝑗(𝑥𝑘) 
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métodos de otimização local. Por exemplo, algoritmos genéticos, busca tabu, busca direta, 

entropia cruzada etc. (BUŞONIU et al., 2011). 

Algoritmo 2: Iteração de Valor 

Entrada: função de transição de estados 𝑓, função de recompensa 𝑟, fator de desconto 𝛾 e a 

tolerância 𝜖𝑣. 

Inicialize 𝑉(𝑥𝑘) arbitrariamente (por exemplo: 𝑉0(𝑥𝑘) = 0 para todo 𝑥𝑘 ∈ 𝑋) e 𝑖 = 0. 

Repetir 

  ∀  𝑥𝑘  ∈  𝑋: 𝑉𝑖+1(𝑥𝑘) = max
ℎ(⋅)

(𝑟(𝑥𝑘, ℎ(𝑥𝑘)) + γ𝑉𝑖(𝑥𝑘+1)) 

  𝑖 ← 𝑖 + 1 

até ‖𝑉𝑖+1 (𝑥𝑘) − 𝑉𝑖(𝑥𝑘)‖∞ < 𝜖𝑣  

Retorna uma política, ℎ∗, de modo que: 

ℎ∗(𝑥𝑘) = argmax
ℎ(⋅)

(𝑟(𝑥𝑘,  ℎ(𝑥𝑘)) + γ𝑉𝑖+1 (𝑥𝑘+1)) ∀ 𝑥𝑘 ∈ 𝑋 

Saída: 𝑉𝑖(𝑥𝑘) e ℎ∗(𝑥𝑘) 

 

4.2 MÉTODOS DE MONTE CARLO 

 

Diferente dos métodos de programação dinâmica, os métodos de Monte Carlo não 

exigem o conhecimento completo do ambiente, mas apenas a experiência adquirida, ou seja, 

uma amostra de uma sequência composta por: estados medidos, ação aplicada e recompensa 

recebida (SUTTON e BARTO, 2015). 

O termo “Monte Carlo” é usado geralmente de forma mais ampla, incluindo diversos 

métodos de estimação que envolvem componentes randômicos. No contexto de aprendizado 

por reforço, os métodos de Monte Carlo fundamentam-se na média dos retornos obtidos ao 

longo da exploração do agente no ambiente. 

Quando o modelo do ambiente não é conhecido é apropriado utilizar a função valor de 

estado-ação 𝑄 ao invés da função valor estado 𝑉. Desta forma, inicialmente é realizada a etapa 

de predição, onde a função 𝑄 é estimada para a política atual. Uma maneira intuitiva de estimar 

essa função pela experiência adquirida é simplesmente calculando a média das recompensas 

recebidas para cada par estado-ação visitado. Portanto, quanto mais determinado estado é 

visitado, mais retornos são adquiridos e consequentemente a média converge para o valor 

esperado (SUTTON e BARTO, 2015). Então, quando 𝑁(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) → ∞ a função 𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) se 
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aproxima do valor verdadeiro, onde 𝑁(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) é o incremento que registra o número de vezes 

que determinado par estado-ação (𝑥𝑘, 𝑢𝑘) foi visitado (MORALES, 2020).  

Entretanto, para assegurar que os retornos estejam devidamente disponíveis, o cálculo 

da média é realizado ao fim de cada ciclo de ação aplicadas, ou seja, a experiência adquirida é 

dividida entre episódios. Portanto, este método é geralmente aplicado em tarefas com 

característica episódica, pois só após a conclusão de um ciclo de ações é que a função valor é 

estimada e a política é aprimorada (SUTTON e BARTON, 2015).  

A função 𝑄 pode também ser atualizada de forma incremental através de: 

 

𝑄(𝑥,  𝑢) ← 𝑄(𝑥, 𝑢) +
1

𝑁(𝑥, 𝑢)
[𝐺𝑗 − 𝑄(𝑥, 𝑢)] , (27) 

para cada 𝑥 ∈ 𝑋 e 𝑢  ∈ 𝑈 e onde 𝐺𝑗 é o retorno recebido em cada par (𝑥, 𝑢) no 𝑗-ésimo episódio.  

Com a função 𝑄 devidamente estimada, é possível realizar a melhoria de política, para 

isso utiliza-se a mesma ideia do algoritmo de Iteração de Política da Programação Dinâmica. 

Entretanto, na estratégia padrão, a política a ser avaliada é fixada e um processo de atualizações 

da função valor ocorre até se obter a convergência, ou seja, até encontrar a função valor que 

melhor avalia a política atual. Nesse caso, será utilizada uma variação desse método onde há 

uma interação entre a etapa de avaliação e de melhoria da política. Desse modo, a função 𝑄 é 

repetidamente alterada para se aproximar mais da função valor de estado-ação da política atual 

(𝑄ℎ), e a política é repetidamente melhorada em relação a função 𝑄 atual (SUTTON e 

BARTON, 2015). A Figura 4.2 ilustra este processo iterativo. 

Figura 4.2: Avaliação e melhoria da política 

 

Fonte: (SUTTON e BARTO, 2015) 

 

Como a função 𝑄 é aplicada, não há necessidade do modelo para construir a política. 

Portanto, para cada 𝑥 ∈ 𝑋, determina-se a ação que maximiza o valor ação: 
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 ℎ(𝑥) = argmax
ℎ(⋅)

𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘). (28) 

 

4.3 MÉTODOS DE DIFERENÇAS TEMPORAIS 

 

Os métodos de Monte Carlo possuem uma desvantagem relacionada ao fato de que são 

muito difíceis de serem implementados online, desde que a política só é atualizada de forma 

episódica. Neste caso, os métodos de Diferenças Temporais (do inglês Temporal Diferences - 

TD) possuem a característica de dispensarem a necessidade do modelo do ambiente e, em 

contraste aos métodos de Monte Carlo, podem ser implementados online passo-a-passo, ou seja, 

a função valor é estimada e a política é melhorada a cada transição de estado do ambiente 

(SUTTON e BARTO, 2015). Atualmente, os métodos TD também se tornaram esquemas 

bastante populares no quadro de aprendizado por reforço (KHAN et al., 2012).  

 

4.3.1 SARSA  

 

SARSA é um algoritmo de diferença temporal da classe dos métodos de política-on (on-

policy), ou seja, a estimação da função valor de estado-ação é realizada a partir das informações 

obtidas seguindo a política atual ℎ(𝑥𝑘). Neste procedimento, inicialmente é tomada uma ação 

𝑢𝑘 = ℎ(𝑥𝑘) que leva o ambiente para um novo estado 𝑥𝑘+1 em que se observa a recompensa 

imediata 𝑟𝑘. Em seguida, uma nova ação é determinada utilizando ainda a política atual, ou seja, 

𝑢𝑘+1 = ℎ(𝑥𝑘+1). Estas informações são então utilizadas para melhor estimar a função 𝑄 de 

modo a satisfazer a condição de consistência que é dada por: 

 𝑄ℎ(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) = 𝑟(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝛾𝑄ℎ(𝑥𝑘+1, ℎ(𝑥𝑘+1)). (29) 

A esta equação dá-se o nome de equação de Bellman para a função 𝑄. É possível obter a 

Equação (29) a partir das Equações (18) e (19), observando-se a relação 𝑄ℎ(𝑥𝑘, ℎ(𝑥𝑘)) =

𝑉ℎ(𝑥𝑘). A sequência de dados (𝑥𝑘, 𝑢𝑘, 𝑟𝑘, 𝑥𝑘+1, 𝑢𝑘+1) exigida para o algoritmo inspirou o nome 

dado a esse método (Estado, Ação, Recompensa, Estado Seguinte, Ação Seguinte, do inglês - 

SARSA).  

A etapa de estimação da função valor de estado-ação apoia-se na minimização do erro 

de diferença temporal 𝛿𝑘, que pode ser entendido como a diferença entre o valor observado e o 
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valor predito. A função 𝛿𝑘 é expressa na Equação (30), podendo ser calculado a cada passo de 

tempo 𝑘: 

A Figura 4.3 ilustra a ideia do erro de diferença temporal. Essa diferença é calculada 

entre a estimativa atualizada 𝑟𝑘 + 𝛾𝑄(𝑥𝑘+1, 𝑢𝑘+1), obtida após a aplicação da ação 𝑢𝑘, e a 

estimativa atual 𝑄(𝑥𝑘 , 𝑢𝑘) (RÊGO, 2014). É importante notar que a estimativa atualizada 

envolve o sinal de recompensa, desta forma, 𝑟𝑘 progressivamente “injeta realidade” a estimação 

da função 𝑄 (MORALES, 2020). 

Figura 4.3: Erro de Diferença Temporal 

 

Fonte: Autor 

No SARSA, a cada passo de tempo, a função 𝑄 é atualizada do seguinte modo: 

SARSA combina uma política gulosa1 na função 𝑄 atual com exploração usando, por 

exemplo, a exploração 𝜀-gulosa (𝜀-greedy). Este método permite lidar com o dilema típico do 

aprendizado por reforço: o balanço entre a exploração e explotação (exploration/exploitation). 

Com a aplicação de 𝜀-greedy, a seleção da ação é feita de acordo com: 

em que 𝜀𝑘 ∈ (0,1) é a probabilidade de exploração no passo de tempo 𝑘. Normalmente, deseja-

se que a exploração diminua com o tempo, que modo que a política se torne ótima. Isto pode 

 
1 Política que escolhe ações que maximizam 𝑄 

 
𝛿𝑘 = 𝑟𝑘 + 𝛾𝑄ℎ(𝑥𝑘+1, 𝑢𝑘+1) − 𝑄ℎ(𝑥𝑘, 𝑢𝑘). 

(30) 

 𝑄𝑘+1(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) = 𝑄𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝛼[𝑟𝑘 + 𝛾𝑄𝑘(𝑥𝑘+1, 𝑢𝑘+1) − 𝑄𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘)]. (31) 

 
𝑢𝑘 ← { 

𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥
𝑢

𝑄𝑘(𝑥𝑘, 𝑢)

𝑎çã𝑜 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡ó𝑟𝑖𝑎 𝑒𝑚 𝑈
 

com probabilidade 1 − 𝜀𝑘 (explotação) 
(32) 

 com probabilidade 𝜀𝑘 (exploração) 
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ser realizado fazendo com que 𝜀𝑘 se aproxime de 0 conforme 𝑘 aumenta, como por exemplo 

𝜀𝑘 = 1/𝑘 (BUŞONIU et al., 2011).  

A atualização da política pode ser realizada pela Equação (28). O algoritmo SARSA 

com exploração 𝜀-gulosa é mostrado na Algoritmo 3. 

 

4.3.2 Aprendizagem 𝑸 

 

Aprendizagem 𝑄 (𝑄-Learning) foi inicialmente proposta em Watkins (1989) 

tratando-se de um dos métodos mais amplamente utilizados Buşoniu et al. (2011). Neste caso, 

refere-se a um método de política-off (off-policy), ou seja, a estimação da função valor de 

estado-ação independe da política atual. A equação de atualização é expressa na Equação (33) 

que utiliza a tupla de dados (𝑥𝑘 ,  𝑢𝑘, 𝑟𝑘 , 𝑥𝑘+1): 

 𝑄𝑘+1(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) = 𝑄𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝛼 [𝑟𝑘 + 𝛾 max
𝑢∈𝑈

𝑄𝑘(𝑥𝑘+1, 𝑢) − 𝑄𝑘(𝑥𝑘 , 𝑢𝑘)]. 
(33) 

Nota-se que esta expressão se assemelha a equação de atualização do SARSA, com a 

diferença que a parcela entre parênteses inclui um termo de otimalidade (max
𝑢∈𝑈 

𝑄𝑘). Os passos 

do método de aprendizagem 𝑄 são apresentados no Algoritmo 4. 

 

Algoritmo 3: SARSA com exploração 𝜺-gulosa 

Entrada: fator de desconto 𝛾, o fator de exploração 𝜀𝑘 e a taxa de aprendizado 𝛼. 

Inicie arbitrariamente 𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) para todo 𝑥𝑘 ∈ 𝑋 e 𝑢𝑘 ∈ 𝑈  

Meça o estado 𝑥0 inicial 

𝑢0 ← { 
argmax

𝑢
𝑄0(𝑥0, 𝑢)

𝑎çã𝑜 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡ó𝑟𝑖𝑎 𝑒𝑚 𝑈
 

com probabilidade 1 − 𝜀0 

com probabilidade 𝜀0 

Repetir: 

 Aplique 𝑢𝑘, meça o próximo estado 𝑥𝑘+1 e receba a recompensa 𝑟𝑘 

 𝑢𝑘+1 ← { 
argmax

𝑢
𝑄𝑘(𝑥𝑘+1, 𝑢)

𝑎çã𝑜 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡ó𝑟𝑖𝑎 𝑒𝑚 𝑈
 

com probabilidade 1 − 𝜀𝑘 

com probabilidade 𝜀𝑘 

 𝑄𝑘+1(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) = 𝑄𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝛼[𝑟𝑘 + 𝛾𝑄𝑘(𝑥𝑘+1, 𝑢𝑘+1) − 𝑄𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘)]  

 𝑘 ← 𝑘 + 1 

até satisfazer o critério de parada 
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Algoritmo 4: Q-Learning com exploração 𝜺-gulosa 

Entrada: fator de desconto 𝛾, o fator de exploração 𝜀𝑘 e a taxa de aprendizado 𝛼 

Inicialize arbitrariamente 𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) para todo  𝑥𝑘 ∈ 𝑋 e 𝑢𝑘 ∈ 𝑈 

Meça o estado 𝑥0 inicial 

Repetir: 

 𝑢𝑘 ← { 
argmax

𝑢
𝑄𝑘(𝑥𝑘, 𝑢)

𝑎çã𝑜 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡ó𝑟𝑖𝑎 𝑒𝑚 𝑈
 

com probabilidade 1 − 𝜀𝑘 

com probabilidade 𝜀𝑘 

 Aplique 𝑢𝑘, meça o próximo estado 𝑥𝑘+1 e receba a recompensa 𝑟𝑘 

  𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) ← 𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝛼 [𝑟𝑘 + 𝛾 max
𝑢

𝑄(𝑥𝑘+1, 𝑢) − 𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘)]   

 𝑘 ← 𝑘 + 1 

até satisfazer o critério de parada 

 

4.3.3 Métodos Ator-Crítico 

 

Os métodos Ator-Crítico foram inicialmente introduzidos em trabalhos como Witten 

(1977) e Barto et al. (1983). Para tanto, são utilizadas duas estruturas paramétricas distintas 

para realizar o aprendizado. Uma delas é direcionada a avaliação da política, recebendo o nome 

de Crítico, enquanto a segunda realiza a melhoria da política, chamada de Ator (KHAN et al., 

2012). A Figura 4.4 ilustra a estrutura Ator-Crítico. 

Figura 4.4: Estrutura do método de aprendizagem Ator-Crítico 

 

Fonte: Autor 

No contexto de controle, o Ator representa o agente interagindo com o ambiente, 

calculando as ações a serem seguidas, ou seja, o Ator corresponde a um controlador 
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determinando as ações de controle. O Crítico, por sua vez, avalia as ações tomadas pelo Ator 

(controlador) através do método de diferença temporal (30) para assim aprimorar sua estimação 

da função 𝑄 e a política (KHAN et al., 2012; REGÔ, 2014).  

Atualmente, os métodos Ator-Crítico despertam um interesse particular nos projetistas 

por duas vantagens significativas: exigem cálculos computacionais mínimos para selecionar as 

ações e a possibilidade de aprenderem políticas explicitamente estocásticas (SUTTON e 

BARTON, 2015). 

 

4.4 APROXIMAÇÃO DA FUNÇÃO VALOR 

 

A principal desvantagem dos métodos convencionais de aprendizado por reforço é a 

necessidade de estimarem o valor estado ação para todo o espaço dos estados e das ações do 

problema. A representação tabular da função 𝑄 mostra-se inadequada quando a dimensão 

desses espaços é muito grande ou trata-se de espaços contínuos. Este problema limita o uso dos 

métodos de programação dinâmica em sistemas mais complexos, o que é conhecido como 

“maldição da dimensionalidade” (LEWIS e VRABIE, 2009). Por exemplo, o número de estados 

do jogo de tabuleiro gamão chega a 1020, já no jogo de tabuleiro GO existem 10127 estados. 

Em jogos eletrônicos, como os de Atari, cada frame tem 210-por-160 pixels e três canais de 

cores o que resulta em um número enorme de estados (MORALES, 2020). Na robótica, tanto o 

espaço das ações quanto o espaço dos estados são contínuos. Desta forma, para esses problemas 

existe um gargalo relacionado a sua aplicação prática devido a grande quantidade de memória 

computacional exigida.  

Para tornar prática as implementações de técnicas de aprendizado por reforço, 

aproximadores de funções são utilizados para substituir a representação tabular da função 𝑄 e 

assim tornando os algoritmos mais eficientes (MORALES, 2020). Esta abordagem tem sido 

conhecida como Programação Dinâmica Aproximada ou Programação Neurodinâmica. A 

Figura 4.5 ilustra a nova representação da função valor de estado-ação, que é obtida através de 

uma função parametrizada e expressa por: 

Os problemas de RL podem ser combinados com diversas técnicas de aproximação de 

função parametrizadas como: regras fuzzy, redes neurais, máquinas de vetores de suporte, 

combinação linear de características, entre outros (SHAH e GOPAL, 2009). Atualmente, redes 

 𝑄(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) ≈ �̂�(𝑥𝑘, 𝑢𝑘, 𝑤). (34) 
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neurais são amplamente utilizadas para este propósito. A vantagem encontrada no uso de redes 

neurais é a sua capacidade de lidar com representações mais complexas da função valor com o 

número menor de parâmetros comparado aos outros métodos (RASTOGI, 2017). 

Figura 4.5: Aproximação da função valor de estado-ação 

 

Fonte: Autor 

 

4.5 REDES NEURAIS 

 

Redes Neurais Artificiais (RNA) são estruturas computacionais inspiradas na forma 

como o cérebro humano processa informações. Similarmente ao cérebro humano, as RNA’s 

têm como a unidade básica de processamento o neurônio. A Figura 4.6 ilustra um neurônio 

artificial.  

Figura 4.6: Neurônio Artificial 

 

Fonte: Autor 

Matematicamente, um neurônio completo pode ser escrito como: 

 

𝑦𝑖 = 𝜎 (∑𝑤𝑖,𝑗𝑥𝑗

𝑁

𝑗=1

+ 𝑏𝑖), (35) 

no qual 𝑥1, 𝑥2, …,𝑥𝑁 são os sinais de entrada; 𝜎(⋅) é a função de ativação; 𝑤𝑖,1, 𝑤𝑖,2, …,𝑤𝑖,𝑁 são 

os pesos sinápticos do neurônio; 𝑏𝑖 é o bias; e 𝑦𝑖 é o sinal de saída (HAYKIN, 1999). 
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Na imensa maioria das aplicações práticas, uma RNA é constituída por camadas de 

neurônios, possuindo necessariamente uma camada de neurônios de entrada e uma camada de 

saída e um número arbitrário de camadas escondidas (HAYKIN, 1999). A informação passa da 

camada de entrada para as camadas escondidas e, na sequência, para a camada de saída, onde a 

resposta do processamento é adquirido (Figura 4.7). Cada neurônio de cada uma das camadas 

realiza o mesmo cálculo apresentado na Equação (35).  

Figura 4.7: Rede neural multicamadas 

 

Fonte: (NIELSEN, 2015) 

No contexto de aprendizado supervisionado, as redes neurais são treinadas utilizando 

conjunto de dados de entrada e de saída coletados de um determinado problema. Entretanto, no 

contexto de aprendizado por reforço, as RNA’s são utilizadas para aproximar tanto a função 𝑄 

quanto a política ℎ(𝑥𝑘). Este processo deve ser realizado usando apenas as informações 

disponíveis (estados, sinais de controle e sinal de recompensa). Desta forma, ao invés de treinar 

a rede com um conjunto de dados de uma única vez, a rede é treinada conforme o agente interage 

com o ambiente (MOTA, 2018). 

RNA’s com múltiplas camadas possuem a propriedade de serem aproximadores 

universais de função. O teorema de aproximação universal, mostrado pela primeira vez por 

Cybenko (1989), afirma que uma rede neural com pelo menos uma camada escondida e com a 

camada de saída linear é capaz de aproximar qualquer função suave 𝑓(𝑥):ℝ𝑁 → ℝ𝑚 dado um 

conjunto de pesos ideais: 

 𝑓(𝑥) = 𝑊𝑜𝜎(𝑊𝐻𝑥) + 𝜖𝐿 , (36) 
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no qual 𝑊𝐻 ∈ ℝ𝐿×𝑁 é a matriz de pesos entre a camada de entrada e a escondida; 𝑊𝑜 ∈ ℝ𝑚×𝐿  é 

a matriz de pesos entre a camada escondida e a de saída. O erro de aproximação, denotado por 

𝜖𝐿, geralmente diminui uniformemente conforme o número de neurônios 𝐿 da camada 

escondida cresce. Este teorema tem sido provado com o uso de diversas funções de ativação 

nos neurônios da camada escondida, como funções sigmoides, RBF (funções de base radial) 

(CHEN et al., 2014), entre outras (LEWIS et al., 1998; LEWIS et al., 2004; LEWIS e VRABIE, 

2009).  

Os pesos ideais da RNA, definida em (36), que melhor promovem a aproximação de 

uma dada função não linear são difíceis de determinar. Entretanto, no contexto de controle, para 

um dado erro de aproximação 𝜖𝑚𝑎𝑥, tal que 𝜖𝑚𝑎𝑥 > 0 e ‖𝜖𝐿‖ < 𝜖𝑚𝑎𝑥, existe um conjunto de 

pesos da RNA próximos o suficiente dos valores ideais. Desta forma, uma estimativa de 𝑓(𝑥) 

pode ser dada por:  

 𝑓(𝑥) = �̂�𝑂𝜎(�̂�𝐻𝑥), (37) 

em que �̂�𝐻 e �̂�𝑜 são estimados através de algum algoritmo de sintonia (LEWIS et al., 1998).  

Um caso particular da RNA definida em (37), ocorre quando apenas os pesos da camada 

de saída são estabelecidos como os parâmetros a serem estimados. Desse modo, pode-se 

simplificar a representação fazendo 𝜙(𝑥) = 𝜎(�̂�𝐻𝑥), visto que �̂�𝐻 é constante. Logo: 

 𝑓(𝑥) = �̂�𝑂𝜙(𝑥), (38) 

em que 𝜙(𝑥) = [𝜙1(𝑥) 𝜙2(𝑥) … 𝜙𝐿(𝑥)]:ℝ𝑁 → ℝ𝐿. A expressão (38) descreve o 

esquema de uma rede neural linear nos parâmetros da camada de saída. Esta RNA tem como 

grande vantagem ser mais fácil de treinar que (36) e garante uma boa capacidade de aproximar 

funções suaves desde que 𝜙(⋅) seja escolhido com vetor de funções de base (LEWIS et al., 

1998; LEWIS et al., 2004).  

 

4.6 CONTROLE ÓTIMO 

 

O controle ótimo é um ramo da teoria de controle que lida com o problema de determinar 

leis de controle para um sistema dinâmico de modo a obter o melhor desempenho. Esta 

abordagem computa a estratégia de ações otimizada minimizando uma função de custo, ou 

função de utilidade, que inclui as exigências do projeto, os objetivos do problema e as restrições 

do sistema. A escolha da função de custo possui um papel crucial no projeto de controle ótimo, 
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por este quantificar o índice de desempenho do controlador possibilitando sua avaliação, desta 

forma, esta seleção está intimamente relacionada com o contexto do problema de controle em 

análise. 

Resumidamente, o problema de controle ótimo para sistemas em tempo discreto é 

direcionado a determinar uma lei de controle 𝑢𝑘
∗  no intervalo de interesse [𝑖,  𝑁] que leva o 

sistema a seguir uma trajetória admissível 𝑥𝑘
∗  de modo a minimizar a função de custo 𝐽(⋅) 

(LEWIS et al., 2012b).  

A formulação matemática do problema de controle ótimo exige a definição de alguns 

itens: a modelagem do processo a ser controlado, o estabelecimento das restrições físicas do 

sistema e a especificação da função de utilidade. A Figura 4.8 ilustra estas condições. 

Figura 4.8: Representação do problema de controle ótimo 

 

Fonte: Modificado de (NAIDU, 2002; KIRK, 2004). 

A função de utilidade toma a forma geral: 

 

𝐽 = 𝜙𝑁(𝑥𝑁) + ∑ 𝐿𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘,⋅)

𝑁−1

𝑘=𝑖

, (39) 

em que [𝑖, 𝑁] é o intervalo de interesse, 𝜙𝑁(⋅) retorna o custo para o sistema no estado terminal 

𝑥𝑁 e 𝐿𝑘(⋅) define o custo dos estados 𝑥𝑘 e dos sinais de controle 𝑢𝑘 em cada instante 𝑘 no 

intervalo [𝑖, 𝑁). 

A seguir será apresentado algumas funções de utilidade comuns para determinados 

problemas de controle ótimo (KIRK, 2004; LEWIS et al., 2012b). 
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a) Problemas de minimização de tempo: Neste caso, o objetivo é determinar os sinais de 

controle que levem o sistema o mais rápido de um dado estado inicial 𝑥0 a o estado final 

desejado 𝑥 ∈ ℝ𝑛.  

 

𝐽 = ∑ 1

𝑁−1

𝑘=0

= 𝑁 (40) 

b) Problemas de minimização do combustível: A finalidade neste caso é levar o sistema do 

estado inicial 𝑥0 a um estado desejado 𝑥 ∈ ℝ𝑛 consumido o mínimo de combustível. O 

termo “mínimo de combustível” depende das particularidades físicas do processo. A 

função de custo é definida tomando como fundamento que o sinal de controle é 

proporcional ao combustível gasto. 

 

𝐽 = ∑|𝑢𝑘|

𝑁−1

𝑘=0

 (41) 

c) Problemas de minimização de energia: A função de custo neste caso toma a forma: 

 

𝐽 =
1

2
𝑥𝑁

𝑇𝑆𝑥𝑁 +
1

2
∑(𝑥𝑘

𝑇𝑄𝑥𝑘 + 𝑢𝑘
𝑇𝑅𝑢𝑘)

𝑁−1

𝑘=0

, (42) 

em que 𝑅 e 𝑆 são matrizes diagonais e definidas positiva e 𝑄 é simétrica e semi-definida positva. 

Neste caso, caso seja mais importante que os estados sejam pequenos, deve-se escolher 𝑄 com 

valores grandes, porém se é mais relevante que a energia do sinal de controle seja pequena, 

então deve-se escolher valores grandes para a matriz 𝑅. Por sim, dado que seja mais interessante 

que o estado final se torne pequeno, então nesse caso 𝑆 deve ser elevado. 

d) Problemas de rastreamento: Este problema de controle consiste em manter o estado 𝑥𝑘 

o mais próximo possível dos estados desejados 𝑑𝑘 no intervalo [𝑖, 𝑁]. Portanto, a função 

de custo tem a forma: 

 

𝐽 = 𝑒𝑁
𝑇𝑒𝑁 + ∑(𝑒𝑘

𝑇𝑄𝑒𝑘 + 𝑢𝑘
𝑇𝑅𝑢𝑘)

𝑁−1

𝑘=𝑖

, (43) 

em que se define 𝑒𝑘 = 𝑥𝑘 − 𝑑𝑘. As matrizes 𝑄 e 𝑅 são diagonais e positivas definidas. Os 

elementos de 𝑄 são selecionados de forma a ponderar a importância dos componentes do vetor 

de erros. 
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5 PROJETO DO CONTROLADOR ÓTIMO BASEADO EM APRENDIZADO POR 

REFORÇO PARA UM MANIPULADOR ROBÓTICO 

 

Os esquemas de aprendizado por reforço apresentam um atrativo relativo à possibilidade 

de implementação de um controlador ótimo online sem a necessidade do conhecimento da 

dinâmica robô. O método Ator-Crítico se destaca pelo fato do cálculo da estimativa da função 

𝑄 ser realizada a cada passo de tempo, usando apenas os estados observados do processo. Neste 

projeto, duas técnicas de aprendizado por reforço foram implementadas para a solução do 

problema de rastreamento ótimo em um manipulador robótico com dois graus de liberdade e 

juntas rotativas. Estas técnicas diferem entre si quanto a representação da política e, por 

consequência, quanto a estratégia de atualização dos parâmetros da estrutura Ator. No primeiro 

esquema, a política de controle não é representada explicitamente, em vez disso, o cálculo de 

atualização do Ator é executado por meio de uma expressão exata que decorre da função 𝑄. Já 

no segundo arranjo, a definição da política é explícita com o emprego, por exemplo, de uma 

estrutura de aproximação paramétrica.  

 

5.1 ABORDAGEM DE CONTROLE 

 

No contexto de controle ótimo e aprendizado por reforço, a noção de maximizar as 

recompensas futuras ponderadas é modificada para minimizar o custo de controle. Desta forma, 

o objetivo é determinar uma política de controle ℎ∗(𝑥𝑘,  𝑑𝑘) = 𝑢𝑘
∗  que minimize o índice de 

desempenho (função valor) 

 
𝑉(𝑥𝑘, 𝑑𝑘) = ∑ 𝛾𝑖−𝑘

∞

𝑖=𝑘 

𝑟(𝑥𝑖, 𝑢𝑖 , 𝑑𝑖), (44) 

tendo como restrição o seguinte sistema não-linear de tempo discreto: 

 𝑥𝑘+1 = 𝑓(𝑥𝑘) + 𝑔(𝑥𝑘)𝑢𝑘 

𝑦𝑘 = 𝑥𝑘 , 
(45) 

em que 𝑥𝑘 ∈ ℝ𝑚 é o vetor de estado,  𝑢𝑘 ∈ ℝ𝑛 é o vetor de entrada de controle, 𝑦𝑘 ∈ ℝ𝑚 é o 

vetor de saída, 𝑑𝑘 é o vetor de trajetória desejada, 0 < 𝛾 ≤ 1 é o fator de desconto, e 𝑟(⋅) é a 

função de utilidade que retorna o custo de controle em um passo de tempo. Uma função de 

utilidade razoavelmente geral em problemas de minimização de energia é dada por: 
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 𝑟(𝑥𝑖, 𝑢𝑖 , 𝑑𝑖) = �̃�(𝑥𝑖, 𝑑𝑖) + 𝑢𝑖
𝑇𝑅𝑢𝑖, (46) 

sendo 𝑅 uma matriz definida positiva. O vetor 𝑑𝑖 pode ser descrito como uma demanda de 

projeto, fazendo com que �̃�(⋅) represente o custo para executar a tarefa desejada, como por 

exemplo, o custo de rastreamento.  

Usando o princípio da otimalidade de Bellman, o índice de desempenho ótimo pode ser 

escrito como: 

 𝑉∗(𝑥𝑘, 𝑑𝑘) = min
𝑢𝑘

(𝑟(𝑥𝑘, 𝑢𝑘, 𝑑𝑘) + 𝛾𝑉∗(𝑥𝑘+1, 𝑑𝑘+1)). (47) 

Em RL, uma variante da função valor 𝑉(⋅), chamada função 𝑄, é usada. Tal função tem 

uma aplicação apropriada nos projetos de controle em que o modelo da planta não está 

disponível. A função 𝑄 associada à uma política de controle ℎ é definida por: 

 𝑄ℎ(𝑥𝑘,  𝑢𝑘,  𝑑𝑘) = 𝑟(𝑥𝑘,  𝑢𝑘,  𝑑𝑘) + 𝛾𝑉ℎ(𝑥𝑘+1,  𝑑𝑘+1), (48) 

e a função 𝑄 ótima satisfaz a seguinte equação: 

 𝑄∗(𝑥𝑘,  𝑢𝑘,  𝑑𝑘) = 𝑟(𝑥𝑘,  𝑢𝑘,  𝑑𝑘) + 𝛾𝑉∗(𝑥𝑘+1,  𝑑𝑘+1). (49) 

Combinando as Equações (47) e (49), a equação da otimalidade de Bellman em termos 

da função 𝑄 é dada por: 

 𝑉∗(𝑥𝑘,  𝑑𝑘) = min
𝑢𝑘

(𝑄∗(𝑥𝑘,  𝑢𝑘, 𝑑𝑘)). (50) 

e a política de controle ótima é obtida por:  

 ℎ∗(𝑥𝑘,  𝑑𝑘) = argmin
𝑢𝑘

𝑄∗(𝑥𝑘, 𝑢𝑘, 𝑑𝑘). (51) 

Desta forma, o sinal de controle pode ser calculado resolvendo-se: 

 

5.1.1 Estrutura do Crítico 

 

Os esquemas de aprendizado por reforço escolhidos para esse projeto utilizam-se da 

estratégia de aproximação da função valor de estado-ação. A estrutura parametrizada que 

aproxima a função 𝑄, em sua forma geral, é dada por: 

 ∂𝑄∗(𝑥𝑘, 𝑢𝑘 , 𝑑𝑘)

∂𝑢𝑘
= 0. 

(52) 
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 �̂�𝑖(𝑥𝑘,  𝑢𝑘,  𝑑𝑘,  𝑤𝑖) = 𝑤𝑖
𝑇𝜙(𝑥𝑘,  𝑢𝑘,  𝑑𝑘), (53) 

sendo 𝑤𝑖 a 𝑖-ésima estimação do vetor de pesos da rede neural e 𝜙(⋅) é o vetor de funções de 

ativação. Para este estudo, foi definida uma rede neural como em (38). Esta arquitetura de RNA 

pode ser capaz de aproximar funções contínuas desde que 𝜙(⋅) seja escolhido de modo a formar 

um vetor de funções de base (LEWIS et al., 2004). 

Para a estrutura parametrizada da função 𝑄, considera-se que o valor desejado para 

estimação do parâmetro 𝑤𝑖 é dado por: 

 𝛥𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜 = �̃�(𝑥𝑘, 𝑑𝑘) + 𝑢𝑘
𝑇𝑅𝑢𝑘 + 𝛾�̂�𝑖(𝑥𝑘+1, 𝑢𝑘+1, 𝑑𝑘+1) (54) 

O vetor de pesos 𝑤𝑖 é calculado pela minimização, em um sentido dos mínimos 

quadrados, do erro de diferencial temporal, que é definido por: 

𝛿𝑘 = 𝑟𝑘 + 𝛾�̂�𝑖(𝑥𝑘+1, 𝑢𝑘+1, 𝑑𝑘+1, 𝑤𝑖) − �̂�𝑖(𝑥𝑘, 𝑢𝑘, 𝑑𝑘, 𝑤𝑖). (55) 

Neste estudo, o vetor de função de ativação da função 𝑄 é construído por polinômios de 

ordem superior. O objetivo é inserir alguns elementos quadráticos e termos de até quarta ordem 

dos erros de rastreamento, dos estados e dos sinais de controle, de modo que a rede neural possa 

aprender as não-linearidades do manipulador. Abu-Khalaf e Lewis (2005), Vamvoudakis et al. 

(2011), Khan et al. (2012), Pradhan e Subudhi (2012), LIU et al. (2014), Zhang et al. (2017) e 

GUO et al. (2020) são alguns exemplos de estudos em que foram utilizadas uma estrutura 

parametrizada com funções de base polinomiais de ordem superior para aproximar a função 

valor em problemas de controle de sistemas não lineares.  

Por simplificação, 𝜙(⋅) será representado utilizando o produto de Kronecker ⊗ com a 

exclusão dos termos redundantes (AL-TAMIMI et al., 2007). Esta exclusão é necessária para 

que os elementos que compõem o vetor de funções de base 𝜙(⋅) tornam-se linearmente 

independentes. Portanto, 

 𝜙(𝑧𝑘) = 𝑧𝑘 ⊗ 𝑧𝑘 , (56) 

em que: 

 𝑧𝑘 = [𝑢𝑘
𝑇 𝑒𝑘

𝑇 𝑒𝑘1
2 … 𝑒𝑘𝑚

2 �̇�𝑘1
2 … �̇�𝑘𝑛

2 ]𝑇 (57) 

de modo que 𝑒𝑘 = 𝑥𝑘 − 𝑑𝑘 é o erro de rastreamento. 

A função 𝑄 definida neste trabalho para um manipulador genérico, toma a forma: 
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 �̂�𝑖(𝑥𝑘, 𝑢𝑘 , 𝑑𝑘, 𝑤𝑖)

= 𝑤𝑖,1
𝑇 𝜙1(𝑧𝑘) + 𝑤𝑖,21

𝑇 𝜙2(𝑧𝑘)𝑢𝑘1 + 𝑤𝑖,22
𝑇 𝜙2(𝑧𝑘)𝑢𝑘2 + ⋯

+ 𝑤𝑖,2𝑛
𝑇 𝜙2(𝑧𝑘)𝑢𝑘𝑛 + 𝑤𝑖,31𝑢𝑘1

2 + 𝑤𝑖,32𝑢𝑘2
2 + ⋯+ 𝑤𝑖,3𝑛𝑢𝑘𝑛

2 , 

(58) 

em que 𝑛 é o número de juntas do robô. Logo, reescreve-se a Equação (56) baseado em (58) 

para obter 𝜙(𝑧𝑘) = [𝜙1
𝑇(𝑧𝑘) 𝜙2

𝑇(𝑧𝑘)𝑢𝑘1 𝜙2
𝑇(𝑧𝑘)𝑢𝑘2 … 𝜙2

𝑇(𝑧𝑘)𝑢𝑘𝑛 𝑢𝑘1
2 … 𝑢𝑘𝑛

2 ]𝑇 . 

Os elementos que compõem os vetores 𝜙1(⋅) e 𝜙2(⋅) são independentes de 𝑢𝑘. 

 

5.1.2 Estrutura do Ator  

 

Primeiramente será considerada a melhoria de política no caso em que a política não é 

representada explicitamente. Ao invés disso, ações gulosas são calculadas, de maneira exata, 

sob a demanda da função 𝑄, de acordo com a Equação (51). Nesta situação, diz-se que a 

melhoria de política é exata. 

Alternativamente, a política também pode ser representada explicitamente mediante 

uma aproximação paramétrica. À vista disso, uma das soluções para o cálculo da melhoria da 

política consiste em resolver o problema de regressão para atualizar os pesos do Ator visando 

a minimização dos valores estado-ação. Isto posto, tem-se: 

 𝜃𝑘+1 = 𝜃+ | 𝜃+ ∈ argmin
𝜃

𝑄∗(𝑥𝑘, ℎ(𝑥𝑘, 𝑑𝑘, 𝜃), 𝑑𝑘), (59) 

em que 𝜃 é matriz de parâmetros ajustáveis do Ator (BUŞONIU et al., 2011).  

 

5.1.2.1 Melhoria de política exata 

 

A melhoria de política exata ocorre aplicando-se a Equação (52) para o caso em que a 

função 𝑄 assume a forma dada pela Equação (58). Portanto, tem-se, para o mecanismo com 𝑛 

graus de liberdade: 

𝜕�̂�𝑖(𝑥𝑘, 𝑢𝑘 , 𝑑𝑘, 𝑤𝑖)

𝜕𝑢𝑘𝑛
= 𝑤𝑖,2𝑛

𝑇 𝜙2(𝑧𝑘) + 2𝑤𝑖,3𝑛𝑢𝑘𝑛 = 0 

 
𝑢𝑘𝑛 = −

1

2𝑤𝑖,3𝑛
𝑤𝑖,2𝑛

𝑇 𝜙2(𝑧𝑘) (60) 
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Reorganizando na forma matricial, a política de controle pode ser escrita como: 

ℎ𝑖(𝑥𝑘, 𝑑𝑘) = [

𝑢𝑘1

𝑢𝑘2

⋮
𝑢𝑘𝑛

] 

(61) 

 

= −
1

2
[
 
 
 
𝑤𝑖,31 0 … 0

0 𝑤𝑖,32 … 0

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 … 𝑤𝑖,3𝑛]

 
 
 
−1

[
 
 
 
𝜙2

𝑇(𝑧𝑘) 𝟎𝟏×𝟓𝒏 … 𝟎𝟏×𝟓𝒏

𝟎𝟏×𝟓𝒏 𝜙2
𝑇(𝑧𝑘) … 𝟎𝟏×𝟓𝒏

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝟎𝟏×𝟓𝒏 𝟎𝟏×𝟓𝒏 … 𝜙2

𝑇(𝑧𝑘)]
 
 
 
𝑤𝑖,2, 

em que 𝑤𝑖,2 = [𝑤𝑖,21
𝑇 𝑤𝑖,22

𝑇 … 𝑤𝑖,2𝑛
𝑇 ]

𝑇
. 

Para o caso particular de um manipulador com dois graus de liberdade, a expressão 

simplifica-se para: 

 
ℎ𝑖(𝑥𝑘, 𝑑𝑘) = −

1

2
[
𝑤𝑖,31 0

0 𝑤𝑖,32
]
−1

[
𝜙2

𝑇(𝑧𝑘) 𝟎𝟏×𝟏𝟎

𝟎𝟏×𝟏𝟎 𝜙2
𝑇(𝑧𝑘)

]𝑤𝑖,2, (62) 

em que 𝑤𝑖,2 = [𝑤𝑖,21
𝑇 𝑤𝑖,22

𝑇 ]
𝑇
. Dessa maneira, a RNA a ser implementada neste trabalho 

possui 78 neurônios. 

 

5.1.2.2 Melhoria de política aproximada 

 

Já para o caso em que a política é representada explicitamente, a expressão de 

atualização da política dependerá da estrutura de aproximação escolhida. Para este projeto, uma 

rede neural artificial foi implementada para aproximar a política de controle do manipulador 

robótico. A topologia da rede escolhida é expressa pela Equação (37) e pode ser observada em 

mais detalhes na Figura 5.1. Os pesos entre a camada de entrada e a escondida (𝜃𝐻) são fixos e 

iniciados aleatoriamente, e somente os pesos da camada de saída (𝜃𝑜) são atualizados de 

maneira a minimizar os erros de aproximação. Logo: 

em que o vetor de funções de ativação para o Ator escolhido neste projeto é 𝜎 = [𝜎1 … 𝜎𝐿], 

sendo 𝜎𝑖(𝑠) =
1−𝑒−𝑠

1+𝑒𝑠  para 𝑖 = 1,… , 𝐿, como observado nos trabalhos de controle não-linear via 

métodos Ator-Crítico GUO et al. (2014); HU e SI (2018), HUANG et al. (2018), e AL-

DABOONI e WUNSCH (2019).  

 ℎ(𝑥𝑘, 𝑑𝑘) = 𝜃𝑜𝜎(𝜃𝐻𝑒𝑘) (63) 
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Figura 5.1: Esquema da rede do Ator 

 

Fonte: Autor 

A estratégia de aprendizado da rede do Ator consiste em indiretamente possibilitar que 

sejam produzidas ações de controle promissoras zerando o custo 𝑟𝑘 a longo prazo. Portanto, os 

pesos são ajustados por meio da retropropagação do erro entre o objetivo final desejado 𝑈𝑐 e a 

função 𝑄, em que 𝑈𝑐 ≡ 0. A política de controle é atualizada pela minimização da função 

objetivo 𝐸𝑎(𝑘) =
1

2
𝑒𝑎(𝑘)

2 , no qual 𝑒𝑎(𝑘) se resume a função 𝑄 como observada em (53). Pela 

regra de atualização dos parâmetros baseada em gradiente, tem-se: 

𝜃𝑘+1
𝑜  = 𝜃𝑘

𝑜 + Δ𝜃𝑘
𝑜 = 𝜃𝑘

𝑜 − 𝜂
𝜕𝐸𝑎(𝑘)

𝜕𝜃𝑘
𝑜  

(64) 

 
= 𝜃𝑘

𝑜 −
1

2
𝜂 (

𝜕𝐸𝑎(𝑘)

𝜕𝑄�̂�

𝜕�̂�𝑖

𝜕𝜙𝑘

𝜕𝜙𝑘

𝜕𝑢𝑘

𝜕𝑢𝑘

𝜕𝜃𝑘
𝑜), 

em que 𝜂 > 0 é a taxa de aprendizado. A expressão final de ajuste para o caso de um 

manipulador com duas juntas é: 

 
𝜃𝑘+1

𝑜 = 𝜃𝑘
𝑜 −

1

2
𝜂 𝑄�̂�(𝜎𝑘 𝑤𝑖

𝑇[𝜑1 𝜑2])𝑇   (65) 

sendo 𝑤𝑖 vetor de pesos do Crítico, 𝜑1 = [2𝑢𝑘1 𝑢𝑘2 𝑒𝑘
𝑇 𝑒𝑘1

2 … 𝑒𝑘4
2 �̇�𝑘1

2 �̇�𝑘2
2 𝟎𝟏×𝟔𝟔]

𝑇 e 

𝜑2 = [0 𝑢𝑘1 𝟎𝟏×𝟏𝟎 2𝑢𝑘2 𝑒𝑘
𝑇 𝑒𝑘1

2 … 𝑒𝑘4
2 �̇�𝑘1

2 �̇�𝑘2
2 𝟎𝟏×𝟓𝟓]

𝑇. 

Por questões de convergência os pesos estimados do Ator são restritos a um intervalo 

apropriado fazendo: 
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 𝜃𝑘
𝑜 =

𝜃𝑘
𝑜

max|𝜃𝑘
𝑜|

, semax|𝜃𝑘
𝑜| > 𝜃𝑚𝑎𝑥, (66) 

em que max|⋅| é o valor absoluto máximo entre as componentes do argumento e 𝜃𝑚𝑎𝑥 é o limite 

estabelecido para os pesos ajustáveis da política (GUO et al., 2014).  

 

5.2 ALGORITMO DE CONTROLE  

 

Para o problema de rastreamento considerado nesse estudo, a função de utilidade é 

definida como: 

 𝑟(𝑥𝑘,  𝑒𝑘,  𝑢𝑘) = 𝑒𝑘
𝑇𝑄𝑐𝑒𝑘 + 𝑢𝑘

𝑇𝑅𝑢𝑘 + (𝑢𝑘+1 − 𝑢𝑘)
𝑇𝑆(𝑢𝑘+1 − 𝑢𝑘), (67) 

sendo 𝑄𝑐 ∈ ℝ4×4, 𝑅 ∈ ℝ2×2 e 𝑆 ∈ ℝ2×2 matrizes definidas positivas e diagonais.  

O objetivo do algoritmo de controle engloba atualizar o vetor de parâmetros do Crítico 

e do Ator. Para realizar este procedimento online, o algoritmo iterativo dos mínimos quadrados 

recursivos (Recursive Least-Squares - RLS) será utilizado para aprender os parâmetros ótimos 

da função 𝑄. O método RLS tem aplicações em diversas tarefas, tendo como uma de suas 

características a rápida convergência, o que se mostra adequado em problemas de estimação 

online e controle (XU et al., 2002).  

Portanto, aplicando o algoritmo RLS, a estimação de 𝑤𝑖 a cada passo de tempo 𝑘 é dada 

por (ASTROM, 1989): 

 𝑤𝑘+1 = 𝑤𝑘 + 𝐾𝑘𝛿𝑘 (68) 

em que: 

 
𝐾𝑘 =

𝑃𝑘𝜙(𝑧𝑘)

𝜆 + 𝜙(𝑧𝑘)𝑇𝑃𝑘𝜙(𝑧𝑘)
 

(69) 

 
𝑃𝑘+1 =

1

𝜆
(𝑃𝑘 −

𝑃𝑘𝜙(𝑧𝑘)𝜙(𝑧𝑘)
𝑇𝑃𝑘

𝜆 + 𝜙(𝑧𝑘)𝑇𝑃𝑘𝜙(𝑧𝑘)
) 

(70) 

e 𝜆 é um parâmetro conhecido como fator de esquecimento de forma que 0 < 𝜆 ≤ 1. 

Astrom (1989) recomenda que a matriz de correlação inversa, 𝑃, deve ser inicializada e 

redefinida periodicamente como 𝛽𝐼 para acelerar a convergência, onde 𝛽 trata-se de um número 

positivo de valor alto e 𝐼 é a matriz identidade com as dimensões apropriadas. Outro requisito 

de grande importância para a convergência do estimador RLS é o de excitação persistente. Esta 
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condição é relevante em problemas de identificação de sistemas, por gerar mais informações 

necessárias para a estimação. A excitação persistente também contribui em problemas de 

controle ótimo, pois favorece que a política convirja para sua solução ótima (GUO et al., 2020). 

Desse modo, para satisfazer essa condição, será injetado um sinal de ruído nas entradas de 

controle.  

O método de aprendizado por reforço empregado, cujo Ator é representado 

implicitamente, exige uma política de controle inicial estável. A finalidade é manter o 

controlador estável durante os instantes iniciais até que o agente adquira experiência suficiente 

(observando o ambiente) para que uma nova política possa ser calculada. Por simplificação, os 

ganhos da rede neural devem ser inicializados de modo a resultar em um controlador 

Proporcional-Derivativo discreto.  

Portanto o algoritmo de controle para esse esquema inicia-se com os ganhos da RNA 

definidos arbitrariamente para produzir o efeito de um controle PD e com a matriz 𝑃 (do 

algoritmo RLS) inicializada com valores altos. Durante os primeiros instantes, não há 

atualização na política de controle para garantir a estabilidade durante o aprendizado inicial, 

entretanto o vetor de pesos 𝑤𝑘 é calculado a cada passo aplicando a Equação (68). O sinal de 

controle é obtido em cada instante de tempo 𝑘 usando (62). Ao fim desse período inicial, os 

pesos do controlador são atualizados, iniciando-se um novo período de aprendizagem. Para 

fornecer robustez ao algoritmo, a atualização dos parâmetros da política é obtida por: 

 𝑤𝑖+1(𝑐𝑡𝑟𝑙) = 𝛼𝑤𝑘+1 + (1 − 𝛼)𝑤𝑖(𝑐𝑡𝑟𝑙) (71) 

em que 𝑤𝑖(𝑐𝑡𝑟𝑙) são os parâmetros do controlador implementado durante o 𝑖-ésimo ciclo, 0 <

𝛼 ≤ 1 é o fator de aprendizado. Nesse instante, a matriz 𝑃 é redefinida. Os pesos do controlador 

são novamente mantidos inalterados até que o ciclo em curso tenha se concluído. O processo é 

repetido até a convergência dos parâmetros da rede.  

O algoritmo de aprendizado por reforço implementado neste estudo com melhoria de 

política exata é apresentado no Algoritmo 5. 

Já para o caso do algoritmo de aprendizado com a política representada de forma 

explicita, a estimação da função 𝑄 manterá o esquema apresentado em (68). A cada instante de 

tempo 𝑘, o sinal de controle é calculado resolvendo (65). De modo a fornecer robustez ao 

esquema, um sinal de controle PD é adicionado a ação obtida pelo Ator para gerar o torque 

aplicado ao manipulador. O algoritmo de aprendizado por reforço implementado neste estudo 

com melhoria de política aproximada é apresentado no Algoritmo 6. 
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Algoritmo 5: Algoritmo de Controle RL com Melhoria de Política Exata  

Entrada: fator de desconto 𝛾, fator de aprendizado 𝛼, valor inicial da matriz de covariância 

𝛽 e o fator de esquecimento 𝜆. 

    Inicialize os pesos da rede neural de forma a garantir um controlador PD estável. 

    Meça os estados 𝑥0 e os erros de trajetória 𝑒0 iniciais. 

    Inicialize as matrizes 𝑃0 = 𝛽𝐼 e 𝑄𝑐, 𝑆 e 𝑅 arbitrariamente e 𝑖 = 0. 

 Repetir   

  // Ruído de Controle como componente de exploração 

  𝜉 = [ ] 

  𝑢𝑘 = ℎ𝑖(𝑥𝑘, 𝑑𝑘) + 𝜉 

   Aplique o torque 𝜏𝑘 = 𝑢𝑘 nas juntas do mecanismo e meça os estados 𝑥𝑘+1 

  𝑢𝑘+1 = ℎ𝑖(𝑥𝑘+1, 𝑑𝑘+1) 

  𝑒𝑘+1 = 𝑥𝑘+1 − 𝑑𝑘+1 

  𝑟𝑘 = 𝑒𝑘
𝑇𝑄𝑐𝑒𝑘 + (𝑢𝑘+1 − 𝑢𝑘)

𝑇𝑆(𝑢𝑘+1 − 𝑢𝑘) + 𝑢𝑘
𝑇𝑅𝑢𝑘 

  // Mínimos Quadrados Recursivos - RLS 

  Δ𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜 = 𝑟𝑘 + 𝛾�̂�(𝑥𝑘+1,  𝑢𝑘+1,  𝑒𝑘+1)  

  �̂�𝑘 = 𝑤𝑘
𝑇𝜙𝑘 

  𝐾𝑘 =
𝑃𝑘𝜙𝑘

𝜆+𝜙𝑘
𝑇𝑃𝑘𝜙𝑘

 

  𝑤𝑘+1 = 𝑤𝑘 + 𝐾𝑘(Δ𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜 − �̂�𝑘) 

  𝑃𝑘+1 =
1

𝜆
(𝑃𝑘 −

𝑃𝑘𝜙𝑘𝜙𝑘
𝑇𝑃𝑘

𝜆+𝜙𝑘
𝑇𝑃𝑘𝜙𝑘

) 

  Se fim de um período de aprendizado: 

   𝑤𝑖+1(𝑐𝑡𝑟𝑙) = 𝛼𝑤𝑘+1 + (1 − 𝛼)𝑤𝑖(𝑐𝑡𝑟𝑙) 

   // Atualização da Política 

   ℎ𝑖+1 ←

−
1

2
[
𝑤𝑖+1(𝑐𝑡𝑟𝑙),31 0

0 𝑤𝑖+1(𝑐𝑡𝑟𝑙),32
]

−1

[
𝜙2

𝑇(𝑧𝑘) 𝟎𝟏×𝟏𝟎

𝟎𝟏×𝟏𝟎 𝜙2
𝑇(𝑧𝑘)

]𝑤𝑖(𝑐𝑡𝑟𝑙),2 

   𝑃𝑘+1 = 𝛽𝐼 

   𝑖 = 𝑖 + 1 

  fim-se 

 até satisfazer o critério de parada 
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5.3 ESTRUTURA DE SIMULAÇÃO 

 

De modo a fornecer uma estrutura de simulação que permita desenvolver os algoritmos 

propostos neste trabalho e realizar os experimentos, foi utilizado o software V-REP (Virtual 

Robotics Experimentation Plataform) em conjunto com o MATLAB (Matrix Laboratory). O 

Algoritmo 6: Algoritmo de Controle RL com Melhoria de Política Aproximada 

Entrada: fator de desconto 𝛾, fator de aprendizado 𝛼, valor inicial da matriz de covariância 𝛽 e o 

fator de esquecimento 𝜆. 

    Inicialize os pesos da rede neural de forma a garantir um controlador PD estável. 

    Meça os estados 𝑥0 e os erros de trajetória 𝑒0 iniciais. 

    Inicialize as matrizes 𝑃0 = 𝛽𝐼 e 𝑄𝑐, 𝑆 e 𝑅 arbitrariamente e 𝑖 = 0. 

 Repetir   

  //Cálculo do sinal PD 

  𝑢𝑘𝑃𝐷
= 𝐾𝑃𝑒𝑘 + 𝐾𝐷�̇�𝑘 

  // Ruído de Controle como componente de exploração 

  𝜉 = [ ] 

  𝑦𝑘 = ℎ(𝑥𝑘 , 𝑑𝑘) 

  𝑢𝑘 = 𝑦𝑘 + 𝑢𝑘𝑃𝐷
+ 𝜉 

  Aplique o torque 𝜏𝑘 = 𝑢𝑘 nas juntas do mecanismo e meça os estados 𝑥𝑘+1 

  𝑢𝑘+1 = ℎ(𝑥𝑘+1, 𝑑𝑘+1) 

  𝑒𝑘+1 = 𝑥𝑘+1 − 𝑑𝑘+1 

  𝑟𝑘 = 𝑒𝑘
𝑇𝑄𝑐𝑒𝑘 + (𝑢𝑘+1 − 𝑢𝑘)𝑇𝑆(𝑢𝑘+1 − 𝑢𝑘) + 𝑢𝑘

𝑇𝑅𝑢𝑘 

  // Mínimos Quadrados Recursivos - RLS 

  Δ𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜 = 𝑟𝑘 + 𝛾�̂�(𝑥𝑘+1,  𝑢𝑘+1,  𝑒𝑘+1)  

  �̂�𝑘 = 𝑤𝑘
𝑇𝜙𝑘 

  𝐾𝑘 =
𝑃𝑘𝜙𝑘

𝜆+𝜙𝑘
𝑇𝑃𝑘𝜙𝑘

 

  𝑤𝑘+1 = 𝑤𝑘 + 𝐾𝑘(Δ𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜 − �̂�𝑘) 

  𝑃𝑘+1 =
1

𝜆
(𝑃𝑘 −

𝑃𝑘𝜙𝑘𝜙𝑘
𝑇𝑃𝑘

𝜆+𝜙𝑘
𝑇𝑃𝑘𝜙𝑘

) 

  // Atualização da Política 

  𝜃𝑘+1
𝑜 = 𝜃𝑘

𝑜 −
1

2
𝜂 𝑄�̂�(𝜎𝑘  𝑤𝑖

𝑇[𝜑1 𝜑2] ) 𝑇 

 até satisfazer o critério de parada 
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V-REP é um simulador para robôs de propósito geral desenvolvido pela empresa coppelia 

Robotics que fornece vários motores de física para as simulações, diversos modelos robóticos, 

múltiplas configurações do ambiente, entre outros recursos. Nesta plataforma, é possível 

personalizar todos os objetos da cena, incluindo os parâmetros dos sensores e atuadores, 

permitindo assim atingir resultados mais próximos a realidade (ROHMER et al., 2013). 

No V-REP são disponibilizados diferentes meios de controlar os objetos/modelos na 

cena, seja através de rotinas embarcadas, nós do ROS (Robot Operating System) (QUIGLEY et 

al., 2015), API (Application Programming Interface) remota, um plugin ou alguma solução 

personalizada. Os algoritmos de controle podem ser escritos em C/C++, Python, Java, Lua e 

MATLAB. Os três elementos principais desse simulador são os objetos (juntas, corpos, sensors 

etc.), os módulos de cálculos (cinemático, dinâmico, de detecção de colisões etc.) e mecanismos 

de controle (API remota, rotinas embarcadas etc.). Uma vantagem também do programa é o 

fato de ele ser multiplaforma, o que significa que ele pode ser executado em Windows e Linux 

(SHAMSHIRI et al., 2018). Neste estudo, o modelo robótico usado no simulador é controlado 

por uma rotina externa desenvolvida na plataforma MATLAB fazendo uso da API remota. A 

Figura 5.2 ilustra a comunicação entre o controlador e o ambiente de simulação. 

Figura 5.2: Esquema de controle do V-REP por API remota via MATLAB 

 

Fonte: Autor 

A API remota realiza a comunicação entre o MATLAB e o simulador mediante o 

protocolo TCP (Transmission Control Protocol - Protocolo de Controle de Transmissão), que 

possibilita, por exemplo, executar o controlador e o V-REP em máquinas distintas. Na rotina 

criada no MATLAB, deve constar o comando que estabelece a conexão com o servidor 

operando dentro do simulador antes de iniciar o ambiente. Em seguida, com a conexão 

estabelecida, o modo de sincronização deve ser configurado para permitir que o laço do 
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algoritmo do controlador externo execute a cada passo de tempo da simulação. Uma vez 

operando a rotina de controle e o ambiente no simulador, é possível acessar os objetos da cena 

para ler ou escrever nas variáveis desejadas (PLUŠKOSKI et al., 2019). 
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6 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

Neste capítulo são apresentados os resultados obtidos através de simulações dos 

esquemas de controle propostos neste trabalho. Os experimentos computacionais montados 

visam avaliar o comportamento do sistema para o problema de regulação, rastreamento e 

variações na carga de trabalho. Para execução desses experimentos computacionais foi utilizado 

o modelo disponível do braço robótico UR10 no simulador V-REP. Visto que este articulador 

possui seis graus de liberdade, nestes ensaios o torque gerado pela lei de controle será aplicado 

apenas nas juntas do ombro e do cotovelo (Figura 6.1) enquanto as demais juntas são 

desativadas e bloqueadas em suas respectivas posições de equilíbrio (0º). O controle foi 

realizado utilizando a API remota através de rotinas implementadas na plataforma MATLAB. 

Figura 6.1: Juntas do manipulador UR10 

 

Fonte: Autor 

 

6.1 ESQUEMA DE CONTROLE RL COM MELHORIA DE POLÍTICA EXATA 

 

Neste primeiro esquema de aprendizado, é necessário que a política inicial seja estável. 

Um controlador discreto PD foi escolhido para atender esta condição. Isto pode ser 

implementado modificando os pesos da Equação (62), onde observa-se que: 

 𝜙2(𝑧𝑘) = [𝑒𝑘1 𝑒𝑘2 𝑒𝑘3 𝑒𝑘4 𝑒𝑘1
2 𝑒𝑘2

2 𝑒𝑘3
2 𝑒𝑘4

2 𝑥𝑘3
2 𝑥𝑘4

2 ], (72) 

ou seja, ℎ(𝑥𝑘, 𝑑𝑘) depende diretamente dos erros de posição e velocidade dos elos. Isto posto, 

constata-se que facilmente pode-se obter um controle PD fazendo, por exemplo: 
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𝑤𝑖,31 = 𝑤𝑖,32 =

1

2
, 

𝑤𝑖,21 = [𝐾𝑃1
0 𝐾𝐷1

0 0 0 0 0 0 0]𝑇 , 

𝑤𝑖,22 = [0 𝐾𝑃2
0 𝐾𝐷2

0 0 0 0 0 0]𝑇 , 

(73) 

sendo 𝐾𝑃1
 e 𝐾𝐷1

, e 𝐾𝑃2
 e 𝐾𝐷2

 os ganhos proporcional e derivativo, respectivamente, das juntas 

do ombro e do cotovelo O ajuste desses parâmetros será realizado por tentativa e erro.  

O comportamento dos estados para o caso de regulação é apresentado na Figura 6.2. A 

configuração inicial das juntas foi definida como 𝑥0 = [𝜋 6⁄ 𝜋 3⁄ 0 0]𝑇 e os parâmetros 

do controlador foram ajustados para os seguintes valores 𝐾𝑃1
= 𝐾𝑃2

= 150, 𝐾𝐷1
= 𝐾𝐷2

= 30, 

𝛾 = 0,98, 𝑄𝑐 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(250, 250, 0,001, 0,001), 𝑅 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0,0001, 0,0001), 𝛼 = 0,2 e 

𝑃0 = 104𝐼78×78. O ciclo de aprendizado para esta simulação foi de 0,8 s. O esforço de controle 

aplicado nas juntas é apresentado na Figura 6.3 e a atualização dos pesos do Ator na Figura 6.5. 

Na Figura 6.4, por sua vez, é exibido o comportamento dos custos de controle, assim como 

também a função de custo estimada pela função �̂�, em que se observa ambos os sinais 

convergindo para a região próxima de zero. 

Figura 6.2: Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Regulação: a) Posição e b) Velocidade de Ambas as 

Juntas 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 
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Figura 6.3: Esforço de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Política Exata – Regulação 

 

Fonte: Autor 

Figura 6.4: Função de Custo vs Função de Custo Estimada (�̂�) pelo Esquema RL com Melhoria de Política Exata 

- Regulação 

 

Fonte: Autor 
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Figura 6.5: Atualização dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Regulação 

 

Fonte: Autor 

Na segunda experiência sugerida para validar o controlador implementado, foi utilizado 

um sinal de referência de múltiplos degraus, de modo a simular a tarefa de pegar e colocar (pick 

and place), comumente realizada por manipuladores. Para este experimento o estado inicial foi 

configurado em 𝑥0 = [0 0 0 0]𝑇. Os parâmetros de controle foram os mesmos utilizados 

para o caso de regulação exceto para os valores seguintes 𝑄𝑐 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(100, 100, 0,001, 0,001), 

𝛼 = 0,1, 𝐾𝑃1
= 𝐾𝑃2

= 500, 𝐾𝐷1
= 𝐾𝐷2

= 50 e ciclo de aprendizado alterado para 2 s. Sob estes 

ajustes, a resposta de rastreamento e o torque aplicado nas juntas são apresentados nas Figuras 

6.10 o comportamento dos pesos do Ator. 

Figura 6.6 a 6.8. Como visto, as juntas são capazes de rastrear o sinal de referência com 

erros dentro dos limites toleráveis e a estabilidade do sistema é mantida durante todo o tempo 

de simulação. É mostrado também que no instante de tempo de 20 s houve um aumento no sinal 

de controle causando um sobressinal indesejado, porém nos tempos seguintes, a partir da 15ª 

atualização da política (30 s) observou-se um aprimoramento no rastreamento em relação a 

política inicial (primeiros 2 s), consequência do aprendizado adquirido. 

Já na Figura 6.9, é mostrado que as estimativas da função de custo pela função �̂� são 

indesejadas nos instantes em que há variação na amplitude do sinal de entrada. Entretanto, 

algumas iterações após estes instantes, o comportamento esperado é estabelecido. Por fim é 

mostrado na Figura 6.10 o comportamento dos pesos do Ator. 
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Figura 6.6: Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Rastreamento de um Sinal de Múltiplos Degraus: a) 

Posição e b) Velocidade Simuladas da Junta do Ombro 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 

Figura 6.7: Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Rastreamento de um Sinal de Múltiplos Degraus: a) 

Posição e b) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 
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Figura 6.8: Esforço de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Rastreamento de um Sinal de 

Múltiplos Degraus 

 

Fonte: Autor 

Figura 6.9: Função de Custo vs Função de Custo Estimada (�̂�) Esquema RL com Melhoria de Política Exata - 

Rastreamento de um Sinal de Múltiplos Degraus 

 

Fonte: Autor 
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Para o terceiro experimento proposto, um sinal senoidal foi estabelecido como 

referência para as juntas do articulador sob os seguintes ajustes 𝑄𝑐 =

𝑑𝑖𝑎𝑔(200, 200, 0,001, 0,001), 𝐾𝑃1
= 4000, 𝐾𝑃2

= 2000, 𝐾𝐷1
= 50,  𝐾𝐷2

= 20 e 𝛼 = 0,4. Os 

demais parâmetros foram configurados nos mesmos valores do experimento 2. Os resultados 

da simulação são observados nas Figuras 6.11 a 6.15. De acordo com as Figuras 6.11 e  

Figura 6.12, onde é mostrado o desempenho de rastreamento, observa-se o 

aprimoramento do seguimento de trajetória ao fim de cada ciclo de aprendizado (intervalos de 

2 s). A partir do terceiro ciclo os erros de rastreamento se estabilizam dentro de limites 

toleráveis.Figura 6.10: Atualização dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Política Exata 

- Rastreamento de um Sinal de Múltiplos Degraus 

 

Fonte: Autor 
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Figura 6.11 Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Rastreamento de um Sinal Senoidal: a) Posição e b) 

Velocidade Simuladas da Junta do Ombro 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 

Figura 6.12: Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Rastreamento de um Sinal Senoidal: a) Posição e b) 

Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 
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Figura 6.13: Esforço de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Rastreamento de um Sinal 

Senoidal 

 

Fonte: Autor 

Figura 6.14: Função de Custo vs Função de Custo Estimada (�̂�) pelo Esquema RL com Melhoria de Política Exata 

- Rastreamento de um Sinal Senoidal 

 

Fonte: Autor 
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Figura 6.15: Atualização dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Política Exata - 

Rastreamento de um Sinal Senoidal 

 

Fonte: Autor 

Por fim, variações nos parâmetros do manipulador foram realizadas através da adição 

de uma carga no efetuador do mecanismo. Três valores para a massa da carga foram definidos 

para os testes: 5 kg, 2 kg e 1 kg e o comportamento dos estados são observados nas Figuras 

6.16 a 6.18. Um degrau unitário foi escolhido como sinal de referência, sendo 𝑑𝑘 =

[0 𝜋
2⁄ 0 0]. Em cada experimento, a carga de trabalho foi adicionada no instante de 10 

s, após a acomodação das variáveis de estado, e mantida constante até o fim da simulação. Para 

demostrar o efeito compensador da estratégia em estudo, é exibido em azul o desempenho da 

política inicial adotada (controle PD), em contraste ao comportamento observado com a 

aplicação do controlador proposto (em vermelho).  

Para o primeiro caso (carga com massa igual a 5 kg), os parâmetros do controlador 

foram ajustados para os seguintes valores 𝐾𝑃1
= 𝐾𝑃2

= 500, 𝐾𝐷1
= 𝐾𝐷2

= 50, 𝛾 = 0,94, 𝑄𝑐 =

𝑑𝑖𝑎𝑔(750, 750, 0,001, 0,001), 𝑅 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0,0001, 0,0001), 𝛼 = 0,5, 𝑃0 = 104𝐼78×78 e 

ciclo de aprendizado igual a 2 s. Neste experimento, nota-se uma resposta lenta à perturbação 

inserida, mas ainda sim uma capacidade de rastreamento superior a política inicial, 

apresentando erros que diminuem a cada fim de um ciclo de aprendizado. Ao final do tempo 

estabelecido de simulação, o erro de posicionamento máximo foi de 0.43º o que é aceitável em 

diversas aplicações.  
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Figura 6.16: Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Carga de Trabalho de 5 kg: a) Posição e b) Velocidade 

Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posição e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Fonte: Autor 

Já para o experimento com carga de 2 kg, os mesmos parâmetros do controlador para o 

caso anterior foram implementados, exceto: 𝑄𝑐 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(700, 700, 0,001, 0,001), 𝛼 = 0.5 e 

ciclo de aprendizado 1.5 s. Observa-se o mesmo comportamento do teste com 5 kg, mas com 

resposta mais rápida e erros menores. Por fim, na terceira situação, o desempenho do 



71 
 

 
 

controlador foi altamente satisfatório, mantendo a posição de rastreamento próxima de zero já 

no instante após a adição da carga de 1 kg, lidando rapidamente com a perturbação. Os 

parâmetros do controlador para este caso são mesmos do experimento com carga de 2 kg. 

Figura 6.17: Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Carga de Trabalho de 2 kg: a) Posição e b) Velocidade 

Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posição e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Fonte: Autor 
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Figura 6.18: Esquema RL com Melhoria de Política Exata - Carga de Trabalho de 1 kg. a) Posição e b) Velocidade 

Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posição e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Fonte: Autor 

 

6.2 ESQUEMA DE CONTROLE RL COM MELHORIA DE POLÍTICA APROXIMADA 

 

Já nesta estratégia, para proporcionar robustez ao sistema, uma malha PD é incluída, 

somando-se ao sinal gerado pelo Ator para produzir o torque aplicado nas juntas do robô. Os 



73 
 

 
 

sinais de referência utilizados neste esquema possuem as mesmas caraterísticas dos aplicados 

na estratégia anterior. Já em relação as simulações a seguir, os mesmos ganhos proporcional e 

derivativo serão empregados, sendo: 𝐾𝑃1
= 𝐾𝑃2

= 500 e 𝐾𝐷1
= 𝐾𝐷2

= 50. Os demais 

parâmetros do controlador também são iguais para os diferentes sinais de referência e são os 

seguintes: 𝑄𝑐 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(200, 200, 0,001, 0,001), 𝑅 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0,0001, 0,0001), 𝛾 = 0,9, 𝑃0 =

104𝐼78×78, 𝜂 = 0.3 e 𝐿 = 12, em que 𝐿 é o número de neurônios da camada escondida  da rede 

do Ator. Já a matriz de pesos 𝜗𝐻, que pondera as entradas da rede do Ator, é iniciada com 

valores aleatórios no intervalo de −1 a 1 e mantida fixa durante toda a simulação. 

No problema de regulação, o comportamento dos estados, do sinal de controle, da 

função de custo e da convergência dos pesos da política são observados nas Figuras  6.19 a 

6.22, respectivamente. Nota-se pelos resultados um bom desempenho de rastreamento, com 

erros dentro da faixa de precisão desejada e apresentando estabilidade durante todo o período 

de simulação. No primeiro segundo, observa-se também uma forte oscilação no sinal de 

controle, deixando explícita a fase de aprendizagem do Ator. Constata-se também uma boa 

estimação da função de custo pela função �̂� já nos primeiros instantes de simulação. 

Figura 6.19: Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Regulação: a) Posição e b) Velocidade 

Simuladas de Ambas as Juntas 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 
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Figura 6.20: Esforço de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Regulação 

 

Fonte: Autor 

Figura 6.21: Função de Custo vs Função de Custo Estimada (�̂�) pelo Esquema RL com Melhoria de Política 

Aproximada - Regulação 

 

Fonte: Autor 

O sinal de referência de múltiplos degraus foi adotado no segundo teste em simulação. 

Novamente, as juntas do mecanismo rastrearam o sinal de referência, como ilustrado nas 

Figuras 6.23 a 6.25. É observado que nos primeiros 30 s de simulação a junta do ombro 

apresentou sobressinais maiores que a junta do cotovelo, enquanto esta segunda exibiu erros de 
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regime superiores à da primeira junta. Entretanto, após este intervalo, o comportamento dos 

estados tornou-se mais desejável, com oscilações e erros menores. Por fim, nas Figuras 6.26 e 

6.27 são mostradas, respectivamente, a função de custo e a atualização dos pesos do Ator.  

Figura 6.22: Atualização dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - 

Regulação 

 

Fonte: Autor 

Figura 6.23: Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Rastreamento de um Sinal com Múltiplos 

Degraus: a) Posição e b) Velocidade Simuladas da Junta do Ombro 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 
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Figura 6.24: Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Rastreamento de um Sinal com Múltiplos 

Degraus: a) Posição e b) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 

Figura 6.25: Esforço de Controle Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Rastreamento de um Sinal 

com Múltiplos Degraus 

 

Fonte: Autor 
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Figura 6.26: Função de Custo vs Função de Custo Estimada (�̂�) pelo Esquema RL com Melhoria de Política 

Aproximada - Rastreamento de um Sinal com Múltiplos Degraus 

 

Fonte: Autor 

Figura 6.27: Atualização dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - 

Rastreamento de um Sinal com Múltiplos Degraus 

 

Fonte: Autor 

No terceiro caso, um sinal senoidal foi adotado como referência. Os resultados de 

simulação são observados nas Figuras 6.28 a 6.32. Evidencia-se no comportamento do torque 

aplicado e na trajetória de atualização dos pesos da política de controle, o processo de 

aprendizado nos primeiros 2 s de simulação. Após este intervalo os pesos do Ator apresentam 



78 
 

 
 

comportamento de convergência, o sinal de controle torna-se menos irregular e os erros de 

rastreamento e o custo de controle são minimizados para valores admissíveis.  

Figura 6.28: Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Rastreamento de um Sinal Senoidal: a) Posição 

e b) Velocidade Simuladas da Junta do Ombro 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 

Figura 6.29: Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Rastreamento de um Sinal Senoidal: a) Posição 

e b) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Autor 



79 
 

 
 

Figura 6.30: Esforço de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Rastreamento de um 

Sinal Senoidal 

 

Fonte: Autor 

Figura 6.31: Função de Custo vs Função de Custo Estimada (�̂�) pelo Esquema RL com Melhoria de Política 

Aproximada - Rastreamento de um Sinal Senoidal 

 

Fonte: Autor 
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Figura 6.32: Atualização dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - 

Rastreamento de um Sinal Senoidal 

 

Fonte: Autor 

Na sequência, experimentos com variação nos parâmetros do manipulador foram 

realizados. Para tanto, o mesmo sinal de referência e os mesmos valores da carga utilizados nos 

testes com o esquema de melhoria de política exata foram aplicados nas experiências discutidas 

a seguir. Além disso, nas Figuras  6.33 a 6.35, onde são apresentados os resultados desses 

experimentos, o sinal em azul demonstra o desempenho isolado do controlador PD (aplicado 

para fornecer robustez ao esquema em avaliação), enquanto em vermelho é exibido o resultado 

da atuação do controle baseado em RL. Os parâmetros do controlador foram os mesmos 

aplicados nas tarefas de regulação e rastreamento, exceto para: 𝑄𝐶 =

𝑑𝑖𝑎𝑔(700, 700, 0,001, 0,001), 𝑅 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0,01, 0,01) e 𝛾 = 0,95. 

O comportamento observado nos testes foi semelhante para as diferentes cargas 

aplicadas, onde constata-se o desvio dos estados em relação a referência quando a perturbação 

é adicionada, com este sendo compensado com sucesso antes do fim estabelecido para 

simulação. Além disso, é evidente que a capacidade de rastreamento do esquema proposto é 

superior ao controlador PD, apresentando nos instantes finais da simulação erros próximos a 

zero. 
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Figura 6.33: Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Carga de Trabalho de 5 kg. a) Posição e b) 

Velocidade Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posição e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Fonte: Autor 
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Figura 6.34: Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Carga de Trabalho de 2 kg. a) Posição e b) 

Velocidade Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posição e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Fonte: Autor 
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Figura 6.35: Esquema RL com Melhoria de Política Aproximada - Carga de Trabalho de 1 kg. a) Posição e b) 

Velocidade Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posição e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Fonte Autor 
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7 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia e algoritmos de aprendizado por reforço 

para o projeto de um controlador ótimo de um sistema manipulador robótico sem a necessidade 

do conhecimento do modelo dinâmico da planta. Dois esquemas de controle baseados em RL 

foram propostos para o problema de regulação e rastreamento ótimos mediante variações na 

carga de trabalho. Ambos os esquemas aproximam a função 𝑄 treinando uma rede neural 

usando apenas as medidas reais do sistema via o estimador RLS, mas diferem quanto a 

representação e atualização da política de controle. Nas duas abordagens, uma rede neural 

polinomial foi escolhida para aproximar a função valor de estado-ação, mostrando-se adequada 

para aprender as não linearidades do manipulador. Já especificamente em relação ao primeiro 

esquema, a etapa de atualização da política ocorre através de uma expressão que é obtida 

minimizando a função 𝑄. Este procedimento só acontece ao fim de um número fixo de iterações 

(ciclo de aprendizado) com o objetivo de fornecer robustez ao esquema, mantendo, assim, a 

política constante durante este intervalo. Com respeito a segunda abordagem, uma rede neural 

foi implementada para aproximar a política de controle, onde os pesos dessa rede são treinados 

de modo a minimizar a função 𝑄 e gerar ações de controle ótimas. 

Experimentos computacionais com a metodologia apresentada foram realizados 

utilizando o modelo do robô UR10 no simulador V-REP. As simulações incluíram a realização 

da tarefa de regulação, seguimento de trajetória dos sinais senoidal e de múltiplos degraus, e 

testes com variação na carga de trabalho. É importante apontar que o esquema com melhoria 

de política exata apresentou frequentes instabilidades durante o desenvolvimento dos 

experimentos, exigindo maior esforço na etapa de ajustes dos parâmetros do algoritmo (𝑄𝑐, 𝑅, 

𝛾, 𝛼 etc.), de modo a determinar os valores que satisfizessem as exigências de controle ao 

mesmo tempo que fornecesse maior estabilidade durante a simulação. Por outro lado, este 

primeiro esquema demonstrou uma capacidade de compensação a variação na carga de trabalho 

(2 kg e 1 kg) maior que a abordagem com política aproximada, minimizando com sucesso o 

sobressinal já nos instantes iniciais após a modificação do parâmetro. Por fim, em vista dos 

resultados obtidos nas simulações, controladores implementáveis em manipuladores robóticos 

foram obtidos, fornecendo estabilidade para as variáveis de estado durante todo o tempo de 

simulação, capacidade de rastreamento nos diferentes sinais de referência e compensação nas 

variações na carga de trabalho, mesmo sem o conhecimento explícito do sistema. 
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7.1 TRABALHOS FUTUROS 

Como trabalhos futuros a serem desenvolvidos a partir do estágio atual atingido neste 

trabalho de dissertação, podem-se citar: 

• a realização de um estudo sobre a metodologia de implementação do controlador 

discutido neste trabalho em um protótipo real; e  

• a implementação dos esquemas de aprendizado em um manipulador planar com 

juntas rotativas e grau de liberdade maior que dois. 
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