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The most important step a man can take.
It’s not the first one, is it?

It’s the next one.

Always the next step.

— BRANDON SANDERSON



RESUMO

DORNELES, Gabriel Amaral. Gerador de Datasets para Aprendizado de
Manipulacao Robédtica Orientado por Affordances. 2025. f.  Projeto de
Graduagdo — Engenharia de Automacdo. Universidade Federal do Rio Grande - FURG,
Rio Grande.

A manipulagdo robdtica desempenha um papel fundamental no avanco da automacio,
permitindo que robds interajam com o ambiente e realizem tarefas que vao desde
montagem industrial até servicos domésticos. Apesar do progresso significativo, ensinar
rob0s a manipular objetos com formas, propriedades e fungdes diversas em ambientes
ndo estruturados continua sendo um desafio consideravel.

Este trabalho propde uma ferramenta capaz de gerar automaticamente datasets em
larga escala, voltados a ensinar rob0s a manipular objetos nos locais corretos por meio
de affordances baseadas em tarefas. O pipeline desenvolvido parte de um modelo 3D
anotado com affordances e uma tarefa especifica, gerando demonstracdes automaticas e
expandindo-as com o MimicGen, resultando em um conjunto de dados significativamente
maior. Por uma série de experimentos, este estudo avalia a eficicia dos datasets gerados
através do treinamento de multiplas redes neurais. Os resultados evidenciam a capacidade
das redes de se adaptarem a novos modelos de objetos e variacbes no ambiente, como
mudancas de textura, a0 mesmo tempo em que revelam as limitacdes das arquiteturas
atuais em lidar com cendrios altamente varidveis.

Palavras-chave: Manipulacdo robdtica, affordance, gerador de dataset, aprendizado de
maquina.



ABSTRACT

DORNELES, Gabriel Amaral. Dataset Generator for Affordance-driven Robotic
Manipulation Learning. 2025. [/0|f. Projeto de Graduagao — Engenharia de Automacao.
Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Robotic manipulation plays a crucial role in advancing automation, enabling robots
to interact with their environment and perform tasks ranging from industrial assembly to
home chores. Despite significant progress, teaching robots to manipulate objects with di-
verse shapes, properties, and functions in unstructured environments remains a substantial
challenge.

This work proposes a tool capable of automatically generating large-scale datasets, fo-
cused on teaching robots to manipulate objects in appropriate ways through task-oriented
affordances. The developed pipeline begins with a 3D object model annotated with its
respective affordances and a specific task, generating automatic demonstrations and ex-
panding them using MimicGen, resulting in a significantly larger dataset. Through a series
of experiments, this study evaluates the effectiveness of the generated datasets by training
multiple neural networks. The results demonstrate the networks’ ability to adapt to new
object models and environmental variations, such as texture changes, while revealing the
limitations of current architectures in handling highly variable scenarios.

Keywords: Robotic manipulation, affordance, dataset generator, machine learning.



LISTA DE FIGURAS

Robo BORIS manipulando objetos durante a Competicao Brasileira

de Robotica (CBR 2024). Fonte: Equipe de Robotica FBOT.| . . . . .

Em problemas de RL, o agente observa o estado s e a recompensa r,

executa uma acao u e recebe do ambiente um novo estado e recom-

pensa, aprendendo iterativamente com esse ciclo. Fonte: Universi-

dadede Stanford [O] . . . . . . . . . . .. ...

Arquitetura do sistema ALVINN. A entrada do sistema consiste de

uma 1magem de video da estrada, a proximidade usando um sensor

laser ¢ uma unidade de feedback de intensidade. Essas entradas se

conectam a uma camada oculta que gera comandos de navegacao na

camada de saida. Fonte: Pomerleau [17].| . . . ... ... ... ...

BC pode falhar se o agente cometer um erro que o desvia da trajetoria

™SI S rrr 1S

do especialista. Fonte: Brunskill [20]]f . . . ... .. ... ... ...

Visualizacao das poses previstas para uma caneca. Cada pose € defi-

nida por 3 valores de posicao e 3 de orientacao, com a cor indicando

a qualidade estimada do grasp. Fonte: Mousavian et al. [40] . . . . .

Operador coletando um conjunto de dados com a platatorma UMI.

Fonte: Chietal. [48] . . . . . . . . . . .. .. ... ... .. ...,

Ponto de affordance generalizado para diferentes objetos. As estrelas

azuis representam o ponto extraido de videos e as amarelas os pontos

=TI e

inferidos pelo método [63]].|. . . . . . . ... ... L.

Diferentes instancias de uma tarefa de manipulacao no robosuite. Em

cada 1tmagem, o modelo de garra, 0 modelo e numero de canecas, a

textura da mesa, as posicoes e orientacoes dos objetos sao randomi-

zadas. Fonte: Elaborada pelo Autor,| . . . . . .. ... ... .....

Pipeline de criacao do Dataset. Fonte: Elaborada pelo Autor.|. . . . .

36
37

Divisao do objeto PotWithHandles em duas areas: alca azul e alca

verde. Fonte: Elaborado pelo Autor| . . . . . . ... ... ... ...

41

Divisao da caneca em duas areas: Beber e Empilhar. Fonte: Elabo-

radopeloAutor.| . . .. ... ...

Ambiente da tarefa Pot With Handles. A regiao vermelha mostra os

possiveis locais de posicionamento do objeto de forma aproximada.

Fonte: Elaborado pelo Autor.|. . . . . .. ... ... ... ......




(13 Visualizacao das diferentes versoes do ambiente Mug Pick and Place. |
| Fonte: Elaborado pelo Autor.|. . . . . . .. ... .. ... ...... 63
(14 Texturas utilizadas para a mesa. Fonte: Zhuetal. [/8]| . . . . . . .. 64
(15 Canecas utilizadas. V{ utiliza a caneca (a), V; e V5 utilizam as canecas |
| (a), (b) e (c), enquanto V3 utiliza todas. O Experimento 3 utiliza as |
[ canecas (d) e (e). Fonte: Elaborado pelo Autor.| . . . . . . ... ... 64
(16 Cameras utilizadas. Fonte: Elaborada pelo Autor.| . . . . . . ... .. 64
[17 Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versao 0. Fonte: Elaborado |
peloAutor] . . . ... 66
18 Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versao (. Fonte: Elaborado |
peloAutor] . . ... ... ... 67
19 Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versao 1. Fonte: Elaborado |
peloAutor] . . .. .. ... 67
20 Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versao 1. Fonte: Elaborado |
peloAutor] . . . . ... 68
21 Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versao 2. Fonte: Elaborado |
peloAutor] . . . ... 68
22 Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versao 2. Fonte: Elaborado |
peloAutor] . . ... ... ... 69
23 Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versao 3. Fonte: Elaborado |
peloAutor] . . . .. 69
24 Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versao 3. Fonte: Elaborado |
| pelo Autor] . . . . .. 70




LISTA DE TABELAS

(1 Comparacao de trabalhos com affordance.|. . . . . . . . . ... ... 32
[2 Estrutura hierarquica de uma demonstracao armazenada no arquivo |
| hdf5. Cada demonstracao contém datasets que registram acoes, sinais |
| de término da tarefa, recompensas, estados, além de um subgrupo |
| dedicado as observacoes.| . . . . . . . ... Lo 38
[3 Comparacao entre as diferentes versoes desenvolvidas para a tarefa. |
Nesta tabela, © representa a randomizacao de posicao e orientacao
€m uma area menor, C) em uma area maior, & simboliza uma carac-
[ teristica fixa e /R uma caracteristica randomizada. . . . . . . . . . .. 43
2] Resultados comparativos para observacoes de baixa dimensao e 1ma- |
| gens. As taxas de sucesso apresentadas sao médias calculadas a partir |
| de 3 execucoes, cada uma com 50 tentativas, para cada metodo.| . . . 44
[5 Resultados comparativos para observacoes de baixa dimensao e ima- |
| gens. As taxas de sucesso apresentadas sao médias calculadas a partir |
| de 3 execucoes, cada uma com 50 tentativas, para cada método.| . . . 45
(6 Resultados comparativos para um dataset com o dobro de amostras |
[ na Versao 3.J. . . . . . .. e 46
[/ Resultados comparativos para observacoes de baixa dimensao e ima- |
| gens. As taxas de sucesso apresentadas sao médias calculadas a partir |
| de 3 execucoes, cada uma com 50 tentativas, para cada método.| . . . 47
(8 Configuracoes do ambiente Pot With Handles.| . . . . . .. ... .. 62
9 Configuracoes do ambiente Mug Pick and Place. Fonte: Elaborado |
[ peloAutor| . . . ... 63
(10 Valores dos hiperparametros para BC-RNN - Low Dim.| . . . . . .. 65
(11 Valores dos hiperparametros para BC-RNN - Image.| . . . . . . . .. 65
(12 Valores dos hiperparametros para IRIS - Low Dim/. . . . . . . . .. 65




BORIS
CBR
RNA
MDP
RL

IL

BC
IRL
NASA
DoF
LiDAR
DRL
VR
AR
RNN
ROS
IEEE
XML
API
OSC
HDF5

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Do inglés Brazilian Open Robot for Indoor Service
Competicao Brasileira de Robdética

Redes Neurais Artificiais

Do inglés Markov Decision Process

Do inglés Reinforcement Learning

Do inglés Imitation Learning

Do inglés Behavior Cloning

Do inglés Inverse Reinforcement Learning

Do inglés National Aeronautics and Space Administration
Do inglés Degrees of Freedom

Do inglés Light Detection and Ranging

Do inglés Deep Reinforcement Learning

Do inglés Virtual Reality

Do inglés Augmented Reality

Do inglés Recurrent Neural Network

Do inglés Robot Operating System

Do inglés Institute of Electrical and Electronics Engineers
Do inglés Extensible Markup Language

Do inglés Application Programming Interface

Do inglés Operational Space Control

Do inglés Hierarchical Data Format Version 5



SUMARIO

(1 Introducao|

(1.1~ Motivacao| . . . . . .. ... ...
1.2 Justificatival . . . . . . . .. ...
(1.3  Objetivos| . . . ... ... ... ... .. ..........
(1.4  Organizacao do Trabalho . . . .. ... ... ... ... ..

2 Fundamentacao Teorical

2.1  Aprendizado de Maquina . . . ... ... ... ......
RI11  Conceitos Geraisl . . . ... ... ... ..........
2.1.2  Processo de Decisao de Markovl . . . ... ........
[2.1.3 Aprendizado por Reforco| . . . . . ... ... 0oL,
[2.1.4  Aprendizado por Imitacao|. . . . ... ... ... ... ..
2.2 Datasets para Aprendizado de Maquina| . . . . . . . . ..

2.3  Conceitos Gerais de Manipulacao Robotical

3 Trabalhos Relacionados|

3.1 Meétodos de Aprendizado para Manipulacao|

3.2  Meétodos de Coleta de Datasets para Manipulacao|

3.3 Métodos de Manipulacao Baseados em Affordance|

3.4  Simuladores para a Robotica Domestica| . . . . . . . . ..

4 Metodologia e Ferramentas Utilizadas|

4.1  Simulacao com robosuite] . . . ... ... .. ... .
1.1 Environments| . . . . . . ... 0oL

4.1.3 Criacaoda Tarefal . . . . . ... ... ... ... .....

2 rador de Datasets| . . . . . ... ... .. ... .....
4.3  Ampliacao do Dataset| . . . . . . . ... ... ... ....
4.4 Validacao . ... .. ... ... ...
4.5 Experimentos . . . .. ... ... .. ............
4.5.1 Experimento 1: Prova de Conceito] . . . . ... ... ...

4.5.2  Experimento 2: Affordance de Uma Caneca)

4.5.3  Experimento 3: Teste de Generalizacaol. . . . . . ... ..

IS Resultados|

5.1  Experimentol . . ... ... ................
5.2 Experimento2 . . ... ... ... ... .. ........

15
15
16
17
17

18
18
18
19
20
21
24
25

27
27
28
31
33

34
34
34
35
35
36
38
40
41
41
42
43



[5.2.1 Experimentopadrao| . . . . . . ... ... ... .. ... .
[5.2.2  Experimento com dataset ampliado|. . . . . . .. ... ... ...
(.3 Experimentod . . ... ... .. ... ...
B4  Discussaol . ... ... ... ...

6 Conclusao

ANEXOS

A Algoritmos desenvolvidos|

. ug Pick AndPlacel . . . .. ... .....................

(C Hiperparametros de Treinamento|

D Curvas de Aprendizado]

61

62
62
63

65

66



1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Os robods desenvolvidos ao longo das ultimas décadas t€ém demonstrado eficicia na
tarefa de pegar e manipular objetos em ambientes repetitivos e familiares, como nas li-
nhas de montagem industrial, onde a geometria, as propriedades do material e o peso
sdo geralmente conhecidos. Contudo, a crescente ado¢do de robds em contextos que vao
além dos ambientes estruturados e controlados das fébricas, especialmente no setor de
servicos, tem introduzido novos desafios que exigem uma habilidade de compreender e

interagir com o mundo maior do que a necessaria anteriormente [/1]].

Diante disso, a manipulagio robdtica emerge como uma das habilidades mais fun-
damentais. Ambientes como hospitais, restaurantes e residéncias necessitam que robds
sejam capazes de interagir com o meio e manipular objetos em cendrios desconhecidos e
nao planejados, exigindo competéncias de percep¢do e manipulacao mais sofisticadas [2].
Apesar dos grandes avancos em design mecanico, percepcao e controle direcionados a
manipulacdo, a capacidade dos robds de se adaptarem a objetos desconhecidos, com dife-
rentes propriedades e finalidades, ainda permanece bastante rudimentar [3]. Além disso,
grande parte das decisOes ainda depende da intervencao humana, evidenciando a necessi-

dade de evoluir os sistemas para maior independéncia na tomada de decisao.

Um conceito fundamental para aprimorar a interagao de robés com o mundo € o de af-
fordance [4]]. Esse conceito se refere as possibilidades de interagao que um objeto oferece
a um agente, estabelecendo uma associacao entre a forma, o material e a funcionalidade
dos objetos com agdes especificas que podem ser realizadas, como agarrar, empurrar, ro-
lar ou servir. Os affordances de diferentes objetos desempenham um papel importante
para o desenvolvimento de robds autdonomos capazes de interagir com ambientes comple-
xos, permitindo que, a0 manipular um objeto, o robd seja capaz de utilizd-lo de forma

adequada para alcangar o objetivo desejado.
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1.2 Justificativa

A Universidade Federal do Rio Grande promove o projeto FBOT EI, uma iniciativa
voltada a pesquisa e a participacdo em competi¢des na drea de robdtica. Entre as diversas
categorias contempladas pelo projeto, destaca-se a Robocup@Home EL que busca esta-
belecer um padrdo de referéncia para a comparacio de robds de servico em ambientes
domésticos.

A plataforma utilizada pela equipe na categoria é chamada de Brazilian Open Ro-
bot for Indoor Service (BORIS), e é equipada com o manipulador robodtico Interbotix
WidowX-200 El Através desse manipulador o robd deve, de forma autdbnoma, executar
diferentes tarefas que envolvem interagir com o ambiente, como abrir portas, organizar

itens em prateleiras, retirar o lixo da casa e servir café da manha.

Figura 1: Rob6 BORIS manipulando objetos durante a Competi¢ao Brasileira de Robdtica
(CBR 2024). Fonte: Equipe de Robdtica FBOT.

A pesquisa atual busca contribuir para o aprimoramento do robd BORIS, capacitando-
o a realizar tarefas de manipulacdo de maneira mais inteligente, permitindo que ele adapte
a forma de manipular os objetos de acordo com suas propriedades e da tarefa que estd
sendo executada. Além disso, busca-se contribuir para o avanco da robdética de servigo,

ajudando a tornar a integracdo de robds em atividades cotidianas uma realidade cada vez

ISite do projeto: https://fbot.vercel.app

2Site da Robocup@Home: https://athome.robocup.org

3Documenta(;éo da Interbotix: https://docs.trossenrobotics.com/interbotix_|
xsarms_docs/


https://fbot.vercel.app
https://athome.robocup.org
https://docs.trossenrobotics.com/interbotix_xsarms_docs/
https://docs.trossenrobotics.com/interbotix_xsarms_docs/
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mais proxima e consolidando o papel da robdtica como uma ferramenta essencial para

melhorar a qualidade de vida no ambiente doméstico.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um método para a geracdo de da-
tasets que capacitem rob0s a manipular objetos com base em suas funcionalidades, con-
siderando a intencd@o por trds da execucdo de uma acdo. Em outras palavras, busca-se
automatizar a criagio de datasets capazes de integrar a relagdo entre diferentes tarefas e
as formas especificas de manipulagdo requeridas para um objeto, ensinando essas formas
ao modelo de maneira simultanea ao aprendizado da tarefa.

Para alcangar esse objetivo, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

1. Definir um ambiente de simulacdo que garanta a compatibilidade com diversas ta-

refas de manipulagdo robdtica;

2. Desenvolver um método para a geracao de datasets de manipulacao, orientado pelo

conceito de affordances;
3. Gerar datasets para diferentes tarefas de manipulacio robdética;

4. Validar os datasets gerados utilizando algoritmos de aprendizado de maquina, ava-

liando seu desempenho em tarefas e na manipulacio baseada em affordances.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo [I] introduziu a proposta
do trabalho, assim como sua motivacao e justificativa. No Capitulo [2, sdo discutidos os
conceitos fundamentais necessarios para o entendimento do tema, enquanto o Capitulo
[3] explora trabalhos relacionados ao estudo em questdo. A metodologia empregada, as
ferramentas utilizadas e os experimentos realizados sdo detalhados no Capitulo 4, O
Capitulo [5] apresenta os resultados obtidos, e o Capitulo [6] encerra o trabalho, sugerindo
direcoes para trabalhos futuros. Por fim, os Apéndices contém informacdes adicionais

relevantes sobre o desenvolvimento do trabalho.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos, teorias e estudos que sus-
tentam a pesquisa sobre o tema. Embora o foco principal deste trabalho seja a criagcdo de
datasets, a Sec¢ao discutira conceitos de aprendizado de maquina, visando contextua-
lizar as aplica¢des dos conjuntos de dados desenvolvidos. A Segéo[2.2]explorara o papel
dos datasets no aprendizado de mdaquina, destacando as diferentes formas de obté-los.

Por fim, a Secao abordard conceitos gerais sobre manipulagdo robotica.

2.1 Aprendizado de Maquina

Em problemas mais complexos da robdtica, métodos cldssicos, como os baseados em
cinematica, fisica e principios geométricos, nao sao suficientes para representar ambientes
complexos em sua totalidade [5]. Nesses casos, o uso de aprendizado de maquina tem se
destacado como estado da arte, pois permite que o sistema extraia padroes diretamente a

partir dos dados, sem a necessidade de modelagem explicita.

2.1.1 Conceitos Gerais

Pavone [3]] descreve o aprendizado de maquina como dividido em duas categorias
principais: aprendizado nao supervisionado e aprendizado supervisionado.

Aprendizado Nao Supervisionado. Dado um conjunto de dados D = {zy,...,2,}
o problema de aprendizado ndo supervisionado consiste em encontrar padrdes nos dados,

como agrupamentos (clusters) ou associacoes.

Aprendizado Supervisionado. Dado um conjunto de dados rotulados
D = {(x1,11),.-.,(xn,yn)}, onde cada par (x;,y;) representa uma entrada x; e
sua respectiva saida y;, o o problema de aprendizado supervisionado é encontrar uma
funcdo f(x) que possa mapear novas entradas x para respectivas saidas y, generalizando
o comportamento aprendido nos dados de treinamento para novos exemplos.

O aprendizado supervisionado é o mais utilizado em aplicacdes robdticas, como no
caso de classificacdo de objetos, nas quais o robd deve identificar categorias especificas

(por exemplo, reconhecer objetos em uma cena), € em problemas de regressao, nos quais o
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objetivo € entender a relacao entre uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis inde-
pendentes para prever um resultado especifico (por exemplo, prever a posi¢do e orientacao
futuras de um robd com base em seus dados de movimento anteriores) [13]].

Em problemas de aprendizado supervisionado, hd parametros que precisam ser ajus-
tados para minimizar uma funcdo conhecida como funcao de custo ou fun¢do de perda,
que avalia o desempenho de modelos candidatos f(x) na tarefa de ajuste aos dados. Esse
processo de otimizar os parametros € conhecido como treinamento de modelo.

Um dos modelos mais comuns utilizado em aprendizado de mdquina sdo as redes
neurais artificiais (RNAs). Inspiradas pela estrutura do cérebro humano, as RNAs sao
compostas por multiplas camadas de neurOnios artificiais que processam e transformam
dados de entrada. Um modelo com multiplas camadas ocultas € conhecido como uma rede
neural profunda, e € frequentemente treinado para realizar tarefas de alta complexidade,
como reconhecimento de imagens, traducao automdtica e processamento de linguagem

natural [5]].

2.1.2 Processo de Decisao de Markov

O Processo de Decisao de Markov (Markov Decision Process - MDP) [6] é uma das
abordagens mais comuns para modelar problemas na robética, principalmente envolvendo
aprendizado por refor¢o, pois oferece uma representacao formal para a tomada de decisdao

sequencial que inclui incertezas [7]. Um MDP pode ser descrito por meio de uma tupla:
(S, AR, T,v) ey

Nesta, S C R” representa o conjunto de estados possiveis do sistema, onde cada
estado € descrito por um vetor de n dimensdes continuas. Por exemplo, um estado pode
incluir a posi¢do e orientacdo do manipulador robético, assim como caracteristicas do
objeto sendo manipulado. A C R™ € o conjunto de ag¢des possiveis que o robd pode
realizar, como se mover em um eixo ou ajustes de forca. Em um sistema Markoviano,
o resultado de cada acdo depende exclusivamente do estado atual, e ndo na sequéncia de
eventos que o precederam.

A fungdo de recompensa R(s, a, s') atribui um valor a execugdo da acdo a € A quando
o sistema estd no estado s € S e transita para o estado s’ € S, incentivando o rob6 a
escolher acdes que maximizem o retorno acumulado ao longo do tempo. Ja a fungdo de
transicao 7T'(s'|s, a) descreve a probabilidade do sistema passar para o estado s’ dado que
ele estava anteriormente no estado s e a acdo a foi executada. Por fim, v € [0, 1] é o fator
de desconto que ajusta a importancia de recompensas futuras, permitindo que o modelo
balanceie entre acdes que resultem em ganhos imediatos e aquelas que proporcionem

beneficios de longo prazo [7].

Supondo que tem-se uma fungdo objetivo G : S — {true, false}, a tarefa de pla-
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nejamento se resume a calcular uma sequéncia de agdes de modo que, aplicando essa
sequéncia a partir de um estado inicial, se alcance um estado s € . Por exemplo, a
fungdo de recompensa pode ser configurada para fornecer um reforgco positivo sempre

que um estado-alvo for atingido, e um refor¢co zero nos demais casos [8]:

. 1, fs¢Gands €@
R(s,a,s") = 2)
0, otherwise

O objetivo de um MDP, portanto, € encontrar uma politica de controle ™ que mapeie

estados para ag¢des, de forma a maximizar o retorno » .-, ~ir; para todos os estados [8].

2.1.3 Aprendizado por Reforco

O aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning - RL) € uma drea de aprendizado
de maquina na qual um agente aprende a tomar decisdes em um ambiente com o objetivo

de maximizar uma recompensa acumulada, ou seja, minimizar uma funcao de custo [9].

A figura[2]ilustra o cendrio cldssico de RL baseado em MDPs, destacando a intera¢do
entre o agente e o ambiente. O agente é o sistema que toma decisdes, responsavel por
observar as informagdes provenientes do ambiente. O ambiente, por sua vez, é um sistema

com o qual o agente interage, abrangendo tudo o que estd além do seu controle direto [[10].

Agente

Ambiente

Figura 2: Em problemas de RL, o agente observa o estado s e a recompensa 7, executa
uma a¢ao u e recebe do ambiente um novo estado e recompensa, aprendendo iterativa-
mente com esse ciclo. Fonte: Universidade de Stanford [9]]

O agente tem duas capacidades principais: interagir com o ambiente e receber um si-
nal de recompensa proveniente dessa interacdo. Nao se sabe previamente como as agdes
do agente irdo influenciar a evolucdo futura do estado ou as recompensas que serdo obti-
das. Dessa forma, ndo € necessario que o modelo do sistema seja conhecido, cabendo ao
agente aprender por meio de suas proprias experiéncias [9].

O objetivo em RL € encontrar uma politica 7* que maximize o retorno esperado, ou
seja, a soma das recompensas futuras descontadas que um agente pode obter [9)]. Mate-

maticamente, isso € eXpresso como:
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o0
" = arg max E Z Y R(xy, (1)) 3)
t=0

No qual F representa o valor esperado, considerando todas as possiveis trajetorias de
estados e agdes, v € [0, 1] é o fator de desconto e R(x;, m(x;)) é a recompensa imediata
obtida ao tomar a a¢do 7w (z;) no estado ;.

O aprendizado por refor¢o tradicional, conhecido como aprendizado por refor¢o on-
line, envolve um agente que aprende interagindo diretamente com o ambiente, seja ele
real ou simulado. Nesse processo, o agente alterna entre a explorac@o de novas agdes (ex-
plore) e a exploragao de acdes conhecidas (exploit) para coletar dados e aprimorar suas
politicas [9]. No entanto, essa abordagem pode ser cara ou invidvel, especialmente em
algumas aplicacdes do mundo real, como na robdtica, onde a exploracdo pode levar a
resultados indesejaveis [[11].

Por outro lado, o aprendizado por reforco offfine, também chamado de aprendi-
zado por refor¢o em lotes, utiliza conjuntos de dados previamente coletados, sem exi-
gir interacdo continua com o ambiente. Essa abordagem permite focar no aprendizado
de politicas orientado por dados, aproveitando extensos datasets coletados por outras
politicas, sem a necessidade de exploracao adicional [12]].

Entretanto, quando um agente € treinado com um conjunto de dados originado de uma
politica especifica, os estados e agdes observados durante o treinamento podem nao refletir
aqueles que ele encontrard ao implementar a politica aprendida [[12]]. Essa discrepancia,
conhecida como distribution shift, representa um dos principais desafios no aprendizado
por reforco offline. Diversos estudos tém buscado desenvolver algoritmos capazes de
mitigar os efeitos dessa questdo, com o principal método sendo restringir certos aspectos
do processo de aprendizado de modo a limitar o quanto a politica aprendida 7 difere da

politica comportamental [[13}14]].

2.1.4 Aprendizado por Imitacao

Muitos dos desafios atuais em tecnologia dependem de inteligéncias artificiais capa-
zes de replicar o comportamento humano ao serem expostas a situacdes similares, como
no caso de robds assistivos e veiculos autdbnomos. Nessas aplicagdes, a quantidade de
cendrios possiveis é grande demais para ser abordada por programacao explicita, exigindo
que o agente deva ser capaz de lidar com cendrios inéditos [15].

Assim, técnicas de aprendizado por imitacdo se destacam em casos nos quais € mais
simples para um especialista demonstrar o comportamento desejado do que definir uma
funcdo de recompensa que gere esse mesmo comportamento. Em IL, em vez de aprender
com recompensas esparsas ou especificar manualmente uma fun¢do de recompensa, um
especialista fornece um conjunto de demonstracoes. Com base nessas demonstragdes, o

agente busca aprender a politica ideal 7 imitando as decisdes do especialista e reprodu-
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zindo o comportamento desejado.

De maneira formal, considerando que o sistema ¢ um MDP, uma demonstragdo £ é
composta por um par (x,u), no qual z € X é um vetor de caracteristicas que descreve
o estado no instante observado, e u € U representa a acdo de controle realizada pelo de-
monstrador [16]. A principal diferenca em relacdo aos problemas de RL € que, em vez de
usar uma funcgdo de recompensa explicita r, = R(x,u;), assume-se que um conjunto de
demonstracdes de um especialista é fornecido. O problema de aprendizado por imitagao,
portanto, é utilizar um conjunto de demonstragcdes = = ({1,...,&p) derivado de uma

politica especialista 7" para encontrar a politica 7 tal que:

U = 7T(.Tt) (4)

De modo geral, existem dois tipos de abordagens para aprendizado por imitacdo: o
primeiro € aprender diretamente a imitar a politica do especialista, com o Behavior Clo-
ning (BC) sendo um exemplo cldssico comum; e o segundo € imitar indiretamente essa
politica, aprendendo a sua funcdo de recompensa, um método conhecido como Inverse
Reinforcement Learning [16]. A seguir, essas abordagens serdo discutidas brevemente.

Behavior Cloning (BC) [[17,18, 19]. Introduzido por Pomerleau [[17] no desenvolvi-
mento do sistema Autonomous Land Vehicle In a Neural Network (ALVINN), Figura[3] o
Behavior Cloning é um método cldssico de aprendizado por imita¢do. Nesse trabalho, o
agente ¢é treinado através de uma rede neural para prever as acdes corretas com base nas
entradas dos sensores, mapeando-as diretamente em angulos de dire¢do para manter um
veiculo na pista sob diversas condi¢des

Road Intensity 45 Direction
Feedback Unit Output Units

8x32 Range Finder
Input Retina

30x32 Video
Input Retina

Figura 3: Arquitetura do sistema ALVINN. A entrada do sistema consiste de uma imagem
de video da estrada, a proximidade usando um sensor laser € uma unidade de feedback
de intensidade. Essas entradas se conectam a uma camada oculta que gera comandos de
navegacdo na camada de saida. Fonte: Pomerleau [17].
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BC utiliza de um conjunto de demonstracdes £ € = para minimizar a diferenca entre
a politica 7 e a politica especialista 7*. Especificamente, o objetivo € resolver o seguinte

problema de otimizagao:

#* = arg min > ) Lix(z), 7 (x)) (5)

£€EE xeg

No qual a fun¢do minimiza a perda L entre a politica aprendida 7 e a politica especi-
alista 7" em todas as demonstracdes £ no conjunto =.

Embora seja uma simples e eficaz em algumas aplicagdes, essa abordagem apresenta
um desempenho insatisfatério na maioria dos casos. Isso se deve ao fato do processo de
aprendizado ser baseado apenas em um conjunto de amostras fornecidas pelo especialista.
Em muitos casos, essas demonstracdes nao estao distribuidas uniformemente por todo
o espaco de estados, o que torna provavel que a politica aprendida funcione de forma
limitada ao se afastar dos estados observados em &, resultando no problema de distribution
shift [16]. Isso implica que os erros cometidos em diferentes estados se acumulam, de
modo que uma falha do agente pode levé-lo a um estado que o especialista nunca visitou

e no qual o agente nunca foi treinado, resultando em possiveis falhas, como mostrado na
figura

Trajetéria do especialista

Politica aprendida

Nao ha dados para
recuperacao

Figura 4. BC pode falhar se o agente cometer um erro que o desvia da trajetoria do
especialista. Fonte: Brunskill [20]

Inverse Reinforcement Learning (IRL) [21]. O BC ndo possui nenhuma maneira
de compreender a inteng¢do do especialista que o agente estd tentando imitar, o que pode
trazer limitagOes em tarefas mais complexas, especialmente quando a adaptacao dinamica
a novos cendrios € necessdria. Dessa forma, o aprendizado por refor¢o inverso visa apren-
der uma representacao da funcdo de recompensa subjacente 12 que o especialista utilizou
para gerar suas acoes [16].

Ng e Russell [21] aponta que a fungcdo de recompensa € mais transferivel em
comparacao com a politica observada do agente. A recompensa aprendida pode ser apli-

cada diretamente se o agente receptor compartilhar o mesmo ambiente e objetivos do
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agente original; caso contrdrio, ela ainda fornece uma base ttil quando as especificacoes
do agente diferem, como no caso em que o dominio do problema do agente recep-
tor apresenta estados adicionais [22]. Dessa forma, o IRL possui maior capacidade de
generalizacdo quando comparado a replicacdo de politicas.

Algumas aplicagdes de IRL incluem o aprendizado do controle de voo de um he-
licoptero a partir das preferéncias de um operador especialista sobre 24 caracteristicas [23]]
e a modelagem do comportamento de pedestres para permitir uma navegagao robdtica so-

cialmente adaptativa, voltada a evitar colisdes com pessoas [24].

2.2 Datasets para Aprendizado de Maquina

Métodos de aprendizado como IL e RL offline dependem de conjuntos de dados ex-
tensos, que podem ser obtidos de diferentes maneiras. A qualidade, o tamanho e a di-
versidade desses conjuntos de dados influenciam diretamente a robustez e a capacidade
de generalizacao desses modelos [25]. Um conjunto de dados grande e diverso faz com
que os modelos aprendam com uma extensa variedade de cendrios, o que € particular-
mente importante em aplicagdes como saude, robdtica e carros autdnomos, nos quais a
variabilidade € inerente.

Em alguns casos, os dados s@o coletados de forma passiva, como por meio de
interacoes de usudrios na internet ou da gravacdo de informagdes de um carro para
conducdo autbnoma. Embora esses dados possam ndo estar necessariamente direcionados
a tarefa especifica a ser realizada, partes das sequéncias em um conjunto de dados como
esse ainda podem fornecer informagdes uteis para a politica a ser desenvolvida [25]].

Para tarefas com objetivos claros, como a manipulacdo robdtica e a navegacao
autdbnoma, os dados podem ser coletados em um ambiente controlado, onde as varidveis
ambientais sdo cuidadosamente gerenciadas para garantir que os dados sejam relevantes e
de alta qualidade. Nesses cendrios, é possivel utilizar tanto demonstra¢des realizadas por
humanos quanto aquelas geradas por mdquinas. De acordo com Mandlekar et al. [26],
demonstracdoes humanas diferem dos conjuntos gerados por maquina devido a um pro-
cesso de decisdo ndo markoviano, ja que humanos nao agem exclusivamente com base na
observacao atual. Além disso, a qualidade dos dados e a estratégia de execugdo variam se
os dados forem coletados por multiplos humanos [27], o que ndo acontece para conjuntos
gerados por miquina.

Uma das formas de lidar com a escassez de dados em certas areas € o uso de dados
sintéticos para o treinamento de modelos. Esses dados podem ser gerados automatica-
mente a partir de simulacdes, o que permite a criagdo de conjuntos de dados sem a neces-
sidade de coleta no mundo real, como na geracao de cenas de trafego para o treinamento
de carros autonomos [28 29]].

No entanto, a geracao de dados sintéticos enfrenta um desafio técnico fundamental co-
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nhecido como o reality gap ou sim-to-real gap [30], que refere-se a discrepancia entre os
dados gerados sinteticamente e a complexidade existente no mundo real. Uma abordagem
para lidar com essa lacuna € a técnica de domain randomization, cujo objetivo € treinar
os modelos em uma grande variedade de ambientes com caracteristicas aleatoriamente
modificadas. Isso permite que o modelo aprenda caracteristicas invariantes ao dominio
(real ou simulado), resultando em modelos mais transferiveis [29].

Outra forma de enfrentar esse problema €, além de superar a lacuna de dominio, abor-
dar a lacuna de conteudo [29]. Ou seja, € necessario lidar com o fato de que o contetido
sintético replica um conjunto limitado de cenas, sem, necessariamente, refletir a diversi-
dade e a distribui¢@o dos objetos encontrados no mundo real. Reduzir essa lacuna tem sido
um tema de grande interesse na robdtica, pois oferece o potencial de aplicar algoritmos

que até agora foram restritos a dominios simulados [30].

2.3 Conceitos Gerais de Manipulacao Robdética

Um roteiro da NASA define manipulacao na robdtica como “[...] fazer uma mudanga
intencional no ambiente ou nos objetos que estdo sendo manipulados.” E] Embora exis-
tam diversas defini¢des desse conceito, este trabalho se concentra especificamente nesta,
com énfase em acdes que favorecam tarefas comumente realizadas na industria, logistica,
saude e, especialmente, no ambiente doméstico.

Algumas das principais tarefas realizadas por manipuladores robéticos incluem pegar,
empilhar, cortar, abrir, fechar, empurrar, servir ou até escrever. Embora essas operacoes
sejam complexas por natureza, raramente representam a totalidade das atividades que o
manipulador precisa executar. Na pratica, esses movimentos sdo componentes de tarefas
mais amplas, como montar produtos em uma linha de produc¢do, preparar alimentos ou
limpar um coémodo.

No topo da hierarquia estd uma unica tarefa principal que define o proposito funda-
mental do robd autdbnomo, como, por exemplo, a manuten¢ao de uma casa. Essa tarefa
pode ser dividida em subtarefas, como lavar a louca, arrumar a cama e retirar o lixo. Essas
subtarefas podem ser ainda mais divididas em suas proprias subtarefas. Por exemplo, a
tarefa de retirar o lixo pode envolver abrir a tampa da lixeira, pegar o saco de lixo, leva-lo
para fora da casa e descarta-lo adequadamente. Mesmo habilidades bésicas, como pegar
objetos, podem ser subdivididas em vérias fases de a¢cdo orientadas por objetivos [7].

Mason [31] classifica as tarefas de manipulagdo robdtica nas seguintes categorias: mo-
vimentos programados, movimentos complacentes, manipulagdo pick-and-place estrutu-
rada e ndo estruturada, mecanica de tarefas, manipulacdo dentro da mado (que consiste em

ajustar a pose de um objeto apds pega-lo), manipulacdao ndo preénsil e manipulacdo com

Tradugio Livre: Manipulation pertains to making an intentional change in the environment or to objects
that are being manipulated [31]].
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o corpo inteiro. Dentre essas, um dos desafios mais abordados em trabalhos atuais é a
manipulacdo pick-and-place ndo estruturada, que envolve tarefas em que o robo precisa
mover objetos cuja posi¢ao e forma apresentam incertezas.

Diferentemente do pick-and-place estruturado, a manipulagdo em ambientes nao es-
truturados exige a consideracao de fatores adicionais, como o planejamento de trajetdrias,
para evitar colisOes e respeitar as limitacdes do manipulador, garras multi propdsito capa-
zes de agarrar todos os tipos de objetos, e o planejamento tanto das poses de grasp quanto
das de soltura do objeto [31].



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serdo apresentados e discutidos os principais trabalhos relacionados
ao tema deste estudo. A Secdo [3.1| aborda as principais abordagens de aprendizado em
manipulagdo robética. A Se¢do[3.2]explora os métodos empregados para a coleta de data-
sets para tarefas de manipulacdo. A Secdo|3.3|discute como o conceito de affordance tem
sido tratado em pesquisas recentes. Por fim, a Secdo[3.4|apresenta alguns dos simuladores

mais utilizados na robética atualmente.

3.1 Métodos de Aprendizado para Manipulacao

Para manipular objetos, uma garra robdtica precisa compreender sua relacio com o
objeto, incluindo a distancia até ele e sua pose definida por seis graus de liberdade (6-
DoF), englobando trés eixos de translagdo e trés de rotacdo. Isso geralmente € feito utili-
zando LiDARs, que utilizam pulsos de laser para calcular distancias, ou cameras RGB-D,
que incluem informac¢do de profundidade junto a imagem, transformando os dados em
uma representacdo 3D como nuvens de pontos ou malhas [32]. Segundo Zhang et al.
[33]], os dois principais métodos utilizados para o controle de manipulacdo de robds sdao
o aprendizado por reforco (Reinforcement Learning - RL) e o aprendizado por imitagao

(Imitation Learning - 1L).

Apesar de o aprendizado por reforco tradicional ter obtido sucesso em diversas
aplicacdes no passado, as abordagens eram intrinsecamente limitadas a problemas de
baixa dimensionalidade [34]. Isso se demonstra invidvel para desafios mais sofistica-
dos, como os encontrados em problemas reais de manipulagdo robética. Nesse sentido, o
aprendizado por refor¢o profundo (Deep Reinforcement Learning), que combina técnicas
de RL com redes neurais artificias, tem se mostrado eficaz [33]], permitindo que robds
aprendam comportamentos diretamente a partir de sinais de entrada de alta dimensionali-

dade, como imagens [35. 36], ou nuvens de pontos [37, 138, 139].

Diante disso, uma abordagem existente € a utilizacdo de nuvens de pontos para de-
terminar pontos de contato em objetos. Uma metodologia proeminente nessa area € a de

Mousavian et al. [40], que emprega a arquitetura PointNet++ [41] junto a um Variational
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Auto-Encoder [42] para extrair caracteristicas tridimensionais de cenas e, assim, gerar
poses de grasp com 6 graus de liberdade, exemplificadas na Figura[5] O treinamento do
modelo € realizado utilizando dados sintéticos gerados por um simulador, e, posterior-
mente, testado em ambientes reais. Além de gerar diversas poses para um unico objeto, o
método se destaca por introduzir uma rede avaliadora, que verifica a qualidade do grasp

e a refina de forma iterativa.

Figura 5: Visualizagdo das poses previstas para uma caneca. Cada pose € definida por 3
valores de posicdo e 3 de orientagdo, com a cor indicando a qualidade estimada do grasp.
Fonte: Mousavian et al. [40]

Por outro lado, uma abordagem muito relevante para o presente trabalho € o ensino de
tarefas através de IL ou RL offline, pois, ao contrario de métodos baseados exclusivamente
em pontos de contato, possibilita a transmissao de tarefas complexas com conhecimento
especializado minimo, sem a necessidade de programacao explicita [43]. De acordo com
Mandlekar et al. [26], métodos de IL offline sao em grande parte varia¢oes de BC, em que
uma politica € treinada para gerar as mesmas agdes que as realizadas pelo demonstrador
em cada estado.

Trabalhos anteriores em aprendizado por imitagdo tém demonstrado a capacidade de
generalizacdo one-shot [44, 435 ou zero-shot [46, para novos objetos, ou seja, 0s
modelos sdo capazes de generalizar para um novo objeto com nenhuma demonstragao
prévia (zero-shot), ou apenas uma demonstracio (one-shot). No entanto, a generalizacao
zero-shot para novas tarefas ainda é um desafio, especialmente ao considerar tarefas de
manipulacdo baseadas em visao que envolvem uma variedade de habilidades com dife-
rentes objetos. Uma das formas de alcangar esse tipo de generalizacdo depende de superar
desafios relacionados a ampliagio da coleta de dados [47]], um dos principais objetivos do

presente trabalho.

3.2 Métodos de Coleta de Datasets para Manipulacao

Uma das limitagoes de IL e RL offfine € a dificuldade de obter conjuntos de dados
suficientemente grandes e diversificados para treinar redes neurais capazes de generalizar

em uma variedade ampla de tarefas [48]]. Alguns trabalhos anteriores se limitam a ambi-
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entes 2D simples [49]] ou politicas codificadas manualmente [50}51]], mas a aplicacdo em
tarefas mais complexas pode ser limitada.

Para contornar essa limitacdo, diversas abordagens exploram videos nao estruturados
de pessoas realizando tarefas de manipulacdo como forma de ensinar robos a reprodu-
zir esses movimentos [52, 53], mas apresentam uma significativa lacuna de incorporagdo
em relacdo aos robds, dificultando a sua aplicacao direta [48]]. Outras estratégias empre-
gam operadores humanos teleoperando bragos robéticos através de diferentes interfaces
de controle como spacemouses 3D [54], controladores de VR ou AR [477,155]], smartpho-
nes [36] e dispositivos hépticos [S7)]. Apesar de mostrar bons resultados, essa estratégia
¢ onerosa e demorada, pois depende da participacdo de operadores humanos qualificados
e equipamentos especializados. Por esse motivo, o presente trabalho opta por utilizar tra-
jetdrias geradas automaticamente, ou seja, solucdes que permitem a geracao de trajetdrias
sem a necessidade de intervencao direta de um operador.

Outro fator dificultante € treinar modelos em conjuntos de dados muito variados, onde
a posi¢ao da camera e o tipo de robd ndo sdo padronizados. Diferentemente de dreas
como visdo computacional e processamento de linguagem natural, onde os formatos de
dados sdao bem definidos, a robdtica ainda carece de uma uniformidade tanto em termos
de configuracdes de hardware, como cameras e sensores, quanto de robos [46]. Dentre os
métodos para lidar com esse problema que mais se destacam na literatura estao:

OXE [58]. O Open X-Embodiment é o maior dataset de manipulagdo robdtica, com
mais de 1 milhdo de trajetdrias e 22 configuracdes de corpo do robd. Esse dataset foi
criado ao combinar 60 conjuntos de dados robéticos provenientes de 34 laboratérios de
pesquisa ao redor do mundo, unificando-os em um formato consistente para facilitar o uso.
O principal objetivo do OXE € viabilizar a transferéncia de aprendizado entre diferentes
robos por meio de um dataset diverso.

No entanto, um dataset como o OXE exige que dados sejam coletados ao longo de
um periodo prolongado em diversos ambientes e configuracdes. Essa dimensao de tra-
balho torna o processo de coleta e padronizacdo de dados um desafio logistico e técnico
significativo. Além disso, a implantacao desses modelos em novos ambientes ainda exige
a coleta de dados para ajuste fino.

Dessa forma, uma alternativa que tem sido explorada é o uso de garras manuais equi-
padas com sensores como interface de coleta de dados [46, 48, 159], o que reduz a lacuna
entre os dados coletados e o mundo real, além de facilitar o processo de coleta.

UMI [48]. O Universal Manipulation Interface, Figura [6] é uma plataforma proje-
tada para transferir demonstracdes humanas coletadas em ambientes reais para politicas
de controle robotico. Comparado aos outros métodos, os dados coletados com o UMI
apresentam uma lacuna minima de incorporacdo nos espacos de acdo e de observagio,
eliminando a necessidade de robos fisicos ou simulados durante a coleta de dados e for-

necendo dados e politicas que sdo transferiveis para diferentes configuracoes de robos.
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Figura 6: Operador coletando um conjunto de dados com a plataforma UMI. Fonte: Chi

et al. [48]

Embora seja uma alternativa vidvel para a coleta de dados em larga escala, métodos
como o UMI apresentam algumas desvantagens que limitam sua aplicabilidade. Primei-
ramente, € necessario o uso de sensores especificos para a captura das demonstragdes,
além do sistema ainda depender de operadores humanos para executd-las. Além disso,
a escalabilidade do UMI para diferentes configuracdes de robos € limitada, uma vez que
a garra do robd precisa ser compativel com as configuracdes utilizadas no conjunto de
dados capturado [48].

MimicGen [60]. Diante desses desafios, o presente trabalho utiliza o0 MimicGen, um
método que permite criar grandes conjuntos de dados a partir de um numero limitado de
demonstracdes, adaptando-as para novas configuragdes de robds e ambientes. Através de
um conjunto de dados original Dy,., composto por um pequeno nimero de demonstragdes
humanas em uma tarefa ¢, o MimicGen € capaz de expandi-lo para criar um conjunto
de dados maior, D, que inclui tanto a tarefa original quanto variagdes dela, permitindo
alteracoes na distribui¢io do estado inicial, nos objetos envolvidos ou no braco robdético.

O processo para gerar uma nova demonstracao tem as seguintes etapas: (1) um es-
tado inicial € selecionado a partir da tarefa para a qual se deseja gerar dados, (2) uma
demonstracdo 7 € Dy, € escolhida e adaptada para produzir uma nova trajetéria de robod
7/, (3) o robd executa a trajetéria 7’ na cena atual, e, se a tarefa for concluida com sucesso,
a sequéncia de estados e a¢des € adicionada ao conjunto de dados D [60]].

A partir de 10 demonstracoes, o método é capaz de gerar um conjunto de dados com
mais de 1000 demonstragdes. Ao comparar o desempenho de agentes treinados em Dy,
com aqueles treinados em D, foi observada uma melhoria consistente em todas as tarefas,
com um aumento de até 80% na taxa de sucesso em tarefas especificas [60].

Além disso, o desempenho dos agentes treinados no conjunto D foi comparado ao de
agentes treinados em conjuntos de dados compostos inteiramente por demonstracdes hu-
manas. Em muitos casos, os agentes apresentaram desempenho similar, evidenciando que

as demonstracdes geradas pelo MimicGen podem ser tdo efetivas quanto dados coletados
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manualmente. Isso sugere que, com o MimicGen, € possivel alcancar resultados relevan-

tes sem a necessidade de extensa coleta manual, economizando tempo e recursos [60]].

3.3 Métodos de Manipulacao Baseados em Affordance

Na area de manipulacdo robdtica, o conceito de affordance refere-se a manipulacdo
de objetos com base na ac¢do especifica que se deseja realizar. Ele representa um avango
importante para tarefas de longo alcance, onde o foco se estende além de simplesmente
pegar ou manusear um objeto, considerando como ele serd utilizado em acdes subse-
quentes (por exemplo, um pano pode ser agarrado de forma diferente dependendo se o
objetivo € dobra-lo ou limpar uma superficie) [61]. Embora o presente trabalho néo te-
nha como objetivo inferir a affordance dos objetos, mas sim manipuld-los com base nesse
conceito, esta se¢do visa contextualizar como a affordance tem sido abordada no campo
da manipulagdo robdtica.

Diversos estudos empregam redes neurais profundas para segmentar partes de um ob-
jeto com base em suas respectivas affordances, seguido pelo uso de métodos analiticos
para encontrar pontos de contato na drea segmentada [62]. Ju et al. [63]] utiliza videos
de acOes realizadas por humanos para criar uma memoria de affordance através das
interacdes entre humanos e objetos, encontrando o ponto ideal de contato e generalizando
para objetos ainda néo vistos através de modelos de correspondéncia seméantica, Figura|[7]
ApOs identificar o ponto de contato no objeto, 0 método AnyGrasp ¢ utilizado para
encontrar possiveis pegadas, e a mais proxima do ponto determinado pelo método € sele-
cionada. Embora atinja uma taxa de sucesso de 85,7% em tarefas de manipulacdo com 7
categorias de objetos, a affordance considerada estd restrita a uma Unica maneira correta

de segurar cada objeto, o que limita sua aplicacdo em diferentes tipos de tarefas.

\qeg

Figura 7: Ponto de affordance generalizado para diferentes objetos. As estrelas azuis
representam o ponto extraido de videos e as amarelas os pontos inferidos pelo método

[63]].

N ee

Ardon et al. se destaca por considerar multiplos usos para um tnico objeto, de-
senvolvendo uma representacdo de grafo por meio de uma rede 16gica de Markov para
obter as probabilidades de diferentes affordances no manuseio do objeto. Liu et al. [63]

propde o Context-Aware Grasping Engine (CAGE), um método que considera tanto as
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restricdes do objeto quanto as do objetivo da tarefa, permitindo selecoes de grasp mais
adequadas com base na tarefa especifica de manipulacdo. Além disso, o trabalho apre-
senta um conjunto de dados contendo objetos segmentados com base em suas affordances
e associados a sete diferentes tipos de tarefas.

Os conjuntos de dados de affordances concentram-se principalmente em objetos, seja
por meio da anotacdo manual de pontos [64, 166] ou pela inferéncia através de videos
ou imagens [63, 67, 68]. No entanto, essas abordagens apresentam limita¢des, como a
dependéncia de anotacdes manuais e a dificuldade de capturar contextos mais amplos
relacionados as tarefas.

A Tabela[I] apresenta uma comparagdo de trabalhos que utilizam o conceito de affor-
dance, abrangendo estudos publicados entre 2016 e 2024. Os trabalhos listados variam em
tipo, englobando tanto abordagens focadas exclusivamente em inferéncia quanto aquelas
que combinam inferéncia com a criacdo de datasets. Além disso, a coluna “Multiuso”
indica se o método considera apenas uma affordance por objeto ou se explora multiplas

possibilidades de interacdo para os mesmos.

Trabalho Ano Tipo Multiuso Entrada Ambiente
[69] 2016 Inferéncia X RGB-D Real
[70] 2017 Inferéncia v RGB Real
[71] 2018 Inf+ Dataset v RGB-D Sim + Real
[64] 2019 Inf+ Dataset v RGB + 3D Sim + Real
[635] 2019 Inf+ Dataset v Point Cloud Real
[68]] 2019 Inf + Dataset v RGB-D + Termal Real
[72] 2020 Inf+ Dataset v RGB-D Real
[66]] 2020 Inferéncia X Point Cloud Sim
[67] 2023 Inferéncia X Videos Sim + Real
(73] 2023 Inferéncia v Texto + Point Cloud Real
[74] 2023 Inf+ Dataset v Texto + RGB-D Real
[63] 2024 Inferéncia X Videos Real

Tabela 1: Comparacgado de trabalhos com affordance.

O conceito de affordance assume diferentes nomenclaturas ao longo da literatura,
sendo frequentemente apresentado sob o termo Task-Oriented Grasping [[11, 72,73, 74].
Essa perspectiva ressalta a conexao entre o ato de agarrar o objeto e a realizagdo de uma
tarefa subsequente, alinhando-se indiretamente aos principios de affordance.

Nesse sentido, Fang et al. [71] demonstra que a compreensdao do modelo sobre affor-
dance de objetos emerge de forma natural ao treinar simultaneamente as acoes de gras-
ping e manipulacdo. No entanto, a abordagem apresentada por esse trabalho € limitada a
ferramentas simples, um conjunto de dados restrito com apenas duas tarefas e um mani-

pulador com apenas 4 graus de liberdade, o que simplifica significativamente o problema.
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3.4 Simuladores para a Robédtica Doméstica

Os avangos recentes em IA tém sido impulsionados pelo treinamento de modelos de
redes neurais com conjuntos de dados acumulados ao longo de décadas de informagdes
coletadas por humanos. No entanto, ao contrario da visdo computacional e linguagem
natural, nos quais dados visuais e textuais em grande quantidade estdo amplamente dis-
poniveis a partir de fontes online, os dados para robética sao relativamente escassos [48]].

Esse contexto, somado ao elevado custo de robds, torna a simulacdo indispensavel
para o teste e desenvolvimento na robdtica. Em ambientes simulados, é possivel coletar
dados sintéticos de forma rdpida e em grandes quantidades, enquanto 0s custos € riscos
associados a testes sdo praticamente inexistentes. Falhas podem ser corrigidas e iteradas
rapidamente, possibilitando a realiza¢do de novos testes de forma imediata [[75]].

A solucdo padrao atual para simulacdo de robos baseados em ROS [75] é o Ga-
zebo [[76]], uma solugdo de codigo aberto em desenvolvimento desde 2001. Sua popu-
laridade na ciéncia e no desenvolvimento de software é evidenciado pelo nimero de
publicacdes que utilizam o termo “Gazebo ROS” na base de dados do IEEE. Devido a
sua longa presenca na drea, o Gazebo possui uma base de usudrios cientificos significati-
vamente maior em comparagdo a outras alternativas.

No entanto, para tarefas mais especializadas na robdtica, € comum o uso de simula-
dores que, apesar de ndo possuirem a amplitude de aplicacdo do Gazebo, sdo apropriadas
para cendrios especificos. Como exemplo, simuladores como AI2-THOR [77], Robo-
suite [78] e Habitat 2.0 [[79] sdo projetados para fornecer simulagdes realistas de ambi-
entes internos, com foco em tarefas como manipulacdo de objetos e execugdo de tarefas
domésticas. Entre os principais diferenciais desses simuladores estdo a capacidade de
gerar ambientes fotorrealistas [[77, 78, (79} 80]], a disponibiliza¢ao de cenas em escala, ob-
jetos e tarefas pré-definidas [[78 (79, 180} 81] e até mesmo a inclusdo de tarefas e objetos
gerados por IA, garantindo diversidade praticamente ilimitada [80].

Robosuite [78]. O robosuite é uma estrutura modular de simulagdo e benchmark
para aprendizado de robds. Baseado no mecanismo de fisica MuJoCo [82], seu princi-
pal objetivo € apoiar a pesquisa e o desenvolvimento de algoritmos e técnicas robdticas
orientados por dados. As principais vantagens do robosuite em comparacao com outros
simuladores incluem seu design modular, que oferece maior flexibilidade na criacdo de
novos ambientes de simulagdo, a disponibiliza¢do de controladores robéticos e algoritmos
de aprendizado ja implementados, além de um conjunto de tarefas de benchmark voltado
para a avaliacdo e o desenvolvimento de algoritmos [78]].

A versao 1.0 do robosuite inclui sete modelos de robds, oito modelos de garras, seis
modos de controladores e nove tarefas padronizadas [78]. Diversos trabalhos referéncias
em manipulacao robotica utilizam o robosuite como um benchmark de algoritmos [26,
277,154 ou para a criacao de datasets 2660, 80].



4 METODOLOGIA E FERRAMENTAS UTILIZADAS

Esse capitulo tem como objetivo apresentar as metodologias empregadas e as ferra-
mentas utilizadas no desenvolvimento do presente trabalho. Inicialmente, a Secao {.1]
descreve o uso do simulador escolhido, destacando as adaptacgdes realizadas para alinhar
a ferramenta ao objetivo proposto. Em seguida, as Segoes e detalham o desen-
volvimento do gerador de datasets, que constitui a principal parte do trabalho. Por fim, a
Secado apresenta os métodos de validagcdo dos datasets gerados, enquanto a Secao 4.5

descreve os experimentos realizados.

4.1 Simulacao com robosuite

O simulador utilizado nesse trabalho é o robosuite [78]], escolhido devido a sua mo-
dularidade e a ampla ado¢do em pesquisas relacionadas a manipulacao robotica. O ro-
bosuite oferece suporte a diversos modelos de robds, garras e tarefas padronizadas, sim-
plificando a criacdo de ambientes de simulacdo. Sua integracio com o MuJoCo, que
executa simulagdes fisica de dinamicas de contato de forma ripida [82], o torna particu-
larmente adequado para estudos envolvendo aprendizado e controle robdtico [78]]. Essas
caracteristicas fazem dele uma ferramenta ideal para atender aos objetivos do presente tra-
balho, proporcionando um ambiente confidvel e configurdvel para a criacdo de datasets e

benchmark de algoritmos.

4.1.1 Environments

Os ambientes (environments) sao os principais objetos do robosuite com o0s quais 0
codigo externo ird interagir. Cada ambiente representa uma tarefa de manipulacio e in-
tegra os trés elementos fundamentais de uma simulagdo robética: modelos de robos e
garras, carregados a partir de arquivos XML; modelos de objetos, que podem ser defini-
dos como modelos 3D ou programados diretamente; e uma arena, que define o espaco de
trabalho do robd [[78]].

Esses ambientes sdo criados por meio de uma fungdo que aceita diversos parametros

configurdveis, incluindo o nome da tarefa, o modelo do braco robdtico a ser utilizado,
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como SawyerE]ou Pandaﬂ as configuracdes dos controladores, o0 modelo de recompensa
da tarefa, entre outros aspectos.

As tarefas sdo instancias da classe Task que utilizam um inicializador de posicio-
namento como entrada, responsdvel por determinar a distribui¢do do estado inicial do
ambiente. Esse inicializador amostra posicionamentos validos e sem colisdes para todos
os objetos na cena no inicio de cada episddio, permitindo ndo apenas a variagao dos tipos

de objetos, mas também de suas posi¢oes e orientagdes [78]].

4.1.2 Desenvolvimento do Ambiente

Para o desenvolvimento do presente trabalho, € necessdrio a criagdo de um ambiente
no robosuite que atenda as especificagcdes do objetivo proposto. Calli et al. [83] destaca
que, em tarefas de manipulacdo, um dataset deve incluir objetos que apresentem uma
grande variedade de formas, tamanhos, pesos, rigidez e texturas, além de abrangerem
diversas aplicacOes e desafios de manipulagdo.

Para a criacdo de ambientes mais variados, foram utilizados objetos provenientes de
trés fontes principais. A primeira é o Objaverse [84], um extenso conjunto de dados que
retine mais de 800 mil objetos 3D, projetado para facilitar aplicacdes em aprendizado
de maquina e robotica. A segunda é o ShapeNet [85)], um repositério de modelos 3D
anotados, com mais de 3 milhdes de formas categorizadas em 3.135 classes. Além dessas
bases de dados, também foram incorporados objetos nativos do simulador robosuite, que
oferece modelos especialmente customizdveis para simulacio de tarefas robdticas.

Utilizando a API do robosuite, é possivel modificar versdes existentes de uma Task.
Através disso, foram desenvolvidas func¢des capazes de randomizar elementos na cena,
aumentando a complexidade das tarefas. Por exemplo, a posi¢do dos objetos pode ser
ajustada a cada nova instancia por meio do inicializador de posicionamento, a garra do
rob0 pode ser substituida e até a aparéncia da mesa onde os objetos estao dispostos pode
ser alterada. A Figura [§] ilustra como essas variagdes podem ser aplicadas em uma ta-
refa de manipulacdo, destacando as mudancas nos componentes da cena a cada nova

inicializacao.
4.1.3 Criacao da Tarefa

Uma tarefa no robosuite envolve um robd com uma garra como seu atuador, uma arena
(4rea de trabalho) e objetos com os quais o robd interage. As tarefas de manipulagdo
no Robosuite sdo comumente desenvolvidas a partir do ambiente ManipulationEnv, que
serve como uma implementacao base para criar ambientes de manipulagdo [/8]. No en-
tanto, para criar uma tarefa personalizada, € necessirio modificar algumas das fungdes

pré-implementadas na classe base, permitindo a adaptacdo do ambiente as necessidades

! Rethink Robotics: https://rethinkrobotics.com/
2Franka Robotics: https://franka.de/
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Figura 8: Diferentes instancias de uma tarefa de manipulacdao no robosuite. Em cada
imagem, o modelo de garra, o modelo e nimero de canecas, a textura da mesa, as posi¢des
e orientacdes dos objetos sdo randomizadas. Fonte: Elaborada pelo Autor.

especificas da nova tarefa.

Entre os elementos mais relevantes estao os sensores, que podem incluir diferentes ti-
pos de cameras, como as acopladas ao rob0, e cAmeras de visdo superior ou externas, pro-
porcionando multiplas perspectivas do ambiente. Sensores adicionais, como os de forca
e proximidade, devem ser integrados mediante a implementacao de fun¢des complemen-
tares, de acordo com os requisitos da tarefa. Por exemplo, em tarefas de manipulagdo, a
funcao check_grasp permite verificar se o gripper estd segurando o objeto especificado no
ambiente. Por padrdo, essa funcdo retornard True se pelo menos uma das geometrias nos
dedos da garra estiver em contato com qualquer geometria associada ao objeto especifi-
cado.

Cada tarefa no robosuite possui objetivos bem definidos, como agarrar, levantar, em-
purrar ou organizar objetos. O sucesso da execucdo é avaliado por meio da funcdo
check_success, que considera critérios especificos, como se um objeto foi colocado na
drea correta ou se o robd conseguiu agarrar um objeto corretamente. Para algoritmos de
aprendizado por reforco, é possivel configurar uma funcdo de recompensa que especifica
as recompensas atribuidas a cada etapa da execucao da tarefa, orientando o aprendizado

do modelo.

4.2 Gerador de Datasets

O processo de geracdo de datasets, ilustrado na Figura 9] é composto por cinco
estagios. No primeiro estigio, a regido de affordance do objeto de interesse é definida,
baseada nos rétulos propostos por Ardén et al. [64]]. Os estdgios subsequentes envolvem o

desenvolvimento de um script projetado para automatizar o processo de coleta de dados.
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Figura 9: Pipeline de criagdo do Dataset. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Esse script, descrito no Algoritmo (1} é responsdvel por selecionar de forma aleatdria
um ponto dentro da regido de affordance definida, mover o bragco robdético até esse ponto,
agarrar o objeto, e executar as agdes necessarias para gerar demonstracoes. Para imple-
mentar esse processo, foi utilizado como base o método collect_human_demonstrations
do robosuite, originalmente projetado para a coleta de lotes de demonstracdes controla-

das por humanos, como mencionado na Se¢io

Devido a necessidade de equipamentos especializados e operadores humanos profici-
entes para realizar demonstracdes teleoperadas, optou-se por uma abordagem automati-
zada para a geracdo das demonstracdes. Assim, o script foi ajustado para substituir os
dados de entrada provenientes de dispositivos de entrada/saida (/O Devices), como um

spacemouse 3D, por comandos programados diretamente no ambiente de simulacao.

Com esse objetivo, foi utilizado o Operational Space Control (OSC) [86] para trans-
formar as agdes de alto nivel em comandos virtuais de baixo nivel que acionam os mo-
tores dos robds. Nesse controlador, o valor desejado € definido como uma pose 6D,
composta por posi¢do e orientacao, associada a um frame de controle definido no modelo
da garra, posicionado entre os dedos. O OSC calcula os torques articulares necessarios
para minimizar o erro entre a pose desejada e a atual da garra, utilizando a minima energia
cinemadtica necessaria.

A pose desejada consiste em uma posicao arbitraria dentro da regido de interesse do
objeto a ser agarrado e uma orientacao, determinada através do rétulo de affordance. Com
base nessa pose, o controlador direciona o braco robdtico até o ponto especificado no
objeto e executa o fechamento da garra. Apds a verificagdo do método check_grasp con-
firmar que o objeto foi corretamente agarrado, o estdgio de grasp é concluido, iniciando
o estdgio de manipulagcdo, no qual o braco é movimentado para atender aos requisitos
especificos da tarefa.

Todas as tarefas possuem o método check_success, que tem a funcao de verificar se
os estagios de grasp e manipulagdo foram concluidos de forma adequada. Utilizando
esse método, o script desenvolvido armazena apenas as demonstragdes bem-sucedidas no
formato Hierarchical Data Format Version 5 (HDF5) [87], descartando aquelas em que a

tarefa nao foi realizada com sucesso.

O formato HDFS5 foi escolhido por sua estrutura hierdrquica, semelhante a um sistema
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de arquivos, com grupos que podem armazenar subgrupos ou datasets. No contexto deste
trabalho, cada arquivo gerado pelo método descrito contém subgrupos que representam
cada uma das demonstracdes capturadas. A organizagdo e o conteudo desses subgrupos
estdo detalhados na Tabela 2l

Grupo Dataset/Subgrupo

data date
time
environment
J} demo_0
actions
dones
J obs
agentview_image
object
robot0O_eef _pos
robot0_eef_quat
robot0_eef _vel_ang
robot0_eef vel 1lin
robot0_eye_in_hand_image
robot0_gripper_gpos
robot0_gripper_gvel
robot0_joint_pos
robot0O_joint_pos_cos
robot0_joint pos_sin
robot0_joint_vel
rewards
states
— demo_1
— demo_2

Tabela 2: Estrutura hierdrquica de uma demonstragao armazenada no arquivo hdf5. Cada
demonstracdo contém datasets que registram acgoes, sinais de término da tarefa, recom-
pensas, estados, além de um subgrupo dedicado as observagdes.

4.3 Ampliacao do Dataset

Grande parte dos datasets, sejam eles coletados por humanos ou gerados automati-
camente, frequentemente contém habilidades de manipulagdo semelhantes aplicadas em
diferentes contextos ou situagdes. Um exemplo disso € que operadores humanos tendem
a demonstrar trajetdrias robéticas quase idénticas para agarrar uma caneca, independen-

temente de sua localiza¢do em diferentes superficies [60].
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Com base nesse principio, este trabalho emprega a ferramenta MimicGen, detalhada
na Secao para replicar essas trajetérias em novos contextos, permitindo a geracao
de dados diversificados com um esfor¢co humano reduzido. O MimicGen foi escolhido
devido a sua fécil integracdo com o robosuite e comprovado bom desempenho em tarefas
de longo horizonte e alta precisdo que exigem diferentes habilidades de manipulagao,

como pegar e posicionar (pick-and-place) [60].

O primeiro passo para utilizar o MimicGen consistiu da criacdo de uma sub-
classe da classe base de ambiente. No caso do Robosuite, essa classe base € a
RobosuiteInterface. Para adaptar essa interface as necessidades do projeto, foi

necessdario implementar dois métodos: get_object_poses e get_subtask_term_signals.

O MimicGen gera dados a partir da composi¢do de segmentos de subtarefas [60].
Durante esse processo, € importante que o MimicGen tenha uma forma de capturar a
pose do objeto relevante no inicio de cada subtarefa. Para isso, utiliza-se o método
get_object_poses, que deve retornar um diciondrio associando o nome do objeto a sua

matriz de pose direto do robosuite.

Em seguida, foi implementado o método get_subtask_term_signals. Esta funcdo
tem o propdsito de fornecer sinais bindrios que indicam a conclusio de cada subtarefa
em cada passo de tempo das demonstracdes de origem. Esses sinais segmentam cada
demonstracdo em partes continuas, permitindo que o MimicGen trate cada subtarefa de
forma independente durante a geracdao de dados [60]. Cada subtarefa corresponde a um
sinal de terminacdo especifico, exceto a subtarefa final, que se estende até o término da

demonstracao original.

Subsequentemente, foi gerado um arquivo de configuracio para a tarefa no Mimic-
Gen. Esses arquivos t€ém o objetivo de especificar todas as caracteristicas da geracao
de dados, incluindo o ambiente de simulacdo, os robos e garras utilizadas, o nimero de
demonstracdes a serem coletadas, as estratégias de selecdo de acdes, os ruidos aplicados,
os parametros de interpolagdo, as cameras para coleta de observagdes e as especificacoes

de cada subtarefa envolvida na tarefa principal.

Ap6s a conclusdo desse processo, o MimicGen estd apto para ser utilizado no am-
biente customizado desenvolvido pelo autor. Com a configuracdo adequada, € possivel
gerar dados sintéticos em volumes muito superiores aos do conjunto de dados original,
permitindo o treinamento de modelos de aprendizado de maquina sem a necessidade de

coleta extensiva de dados.

Assim, um conjunto de 15 demonstragcdes originais foram processadas para gerar
datasets com 200 demonstracdes, com variacdes que incluem diferencas na posi¢ao e
orientacdo inicial dos objetos, assim como a trajetéria da garra. A escolha do nimero
de demonstragdes foi fundamentada em Mandlekar et al. [60], que evidencia um salto

significativo no desempenho em 200 demonstragdes.
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4.4 Validacao

A validacdo de um conjunto de dados € uma etapa importante para garantir a con-
fiabilidade de qualquer andlise ou modelo desenvolvido a partir dele. Existem diversos
métodos para validar conjuntos de dados, cada um adequado a diferentes contextos e tipos
de dados. Neste trabalho, ele serd avaliado através de diferentes algoritmos que devem

aprender a realizar a tarefa especificada com o dataset desenvolvido.

A distribui¢ao dos dados € uniforme, com 80% destinados ao conjunto de treinamento,
10% ao conjunto de validacdo e 10% ao conjunto de teste. Para avaliar o desempenho do

conjunto de dados, foram utilizados dois métodos:

BC-RNN [26]. O BC-RNN ¢ uma variante do Behavioral Cloning (BC), Secao[2.1.4}
que utiliza uma Rede Neural Recorrente (RNN) como politica. Isso permite que a politica
modele dependéncias temporais nos dados por meio de um estado oculto que retém
informacdes de etapas anteriores. Conforme demonstrado por Mandlekar et al. [26], o
BC-RNN supera o BC em todas as tarefas de manipulacdo testadas, especialmente em
conjuntos de dados subdtimos, que contém demonstracdes coletadas por humanos nao

especializados.

IRIS [27]. O IRIS é uma abordagem de RL offline, Se¢io desenvolvida espe-
cificamente para tarefas de manipulacio robdtica. Seu funcionamento baseia-se em um
componente de alto nivel definindo estados-alvo que um controlador de baixo nivel deve
alcancar, alternando o controle entre esses niveis. Essa estrutura permite que o IRIS apro-
veite demonstracdes de tarefas em larga escala, mesmo quando apresentam desempenho

subdtimo e diversidade nos cendrios, tornando-o ideal para o presente trabalho.

Seguindo o padrao estabelecido por Mandlekar et al. [26], foram utilizados dois
espacgos de observagdo: low-dim e image. Ambas as modalidades incluem as informagdes
descritas na Tabela[2] diferenciando-se apenas no uso do ground truth da posig¢do do ob-
jeto (low-dim) ou na substituicdo dessas informagdes pelas observacdes disponiveis da
camera (image). O algoritmo IRIS foi excluido do treinamento baseado em imagens,
pois sua dependéncia das reconstrugdes de subobjetivos torna-o problemético para ima-
gens de alta dimensionalidade [26]]. Para cada modalidade, o agente foi treinado por N
épocas, sendo avaliado periodicamente a cada £ épocas. Detalhes adicionais sobre os

hiperparametros utilizados encontram-se no Apéndice [Cl

Para avaliar os resultados das redes, utilizou-se o checkpoint com a maior taxa de
sucesso durante o treinamento, realizando trés execucdes com 50 tentativas cada para a
tarefa. A média da taxa de sucesso e o desvio padrdo das execugdes foram calculados e

organizados em uma tabela para cada experimento desenvolvido.
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4.5 Experimentos

Esta secdo apresenta os experimentos conduzidos para avaliar a proposta deste traba-
1ho, com o objetivo de responder as seguintes questdes: Q1. E vidvel gerar um dataset de
affordance diversificado, contendo multiplas varidveis, utilizando o robosuite? Q2. Quais
varidveis causam maior impacto no desempenho dos modelos? Q3. Os dados gerados
permitem o aprendizado implicito de affordances por meio de técnicas de aprendizado de
maquina? Q4. Utilizando os conjuntos de dados gerados, os modelos atuais sdo capazes
de generalizar a execucdo da tarefa para composicoes inéditas?

Para todos os experimentos, foi desenvolvido um ambiente utilizando o robosuite.
Esses ambientes incluem a versdo base do braco robotico Panda Research 3 EL uma
mesa, uma camera acoplada a extremidade do braco robdtico e uma camera de visao

superior. Informacgdes detalhadas sobre os experimentos realizados estdo disponiveis no
Apéndice

4.5.1 Experimento 1: Prova de Conceito

O primeiro experimento realizado consistiu em uma prova de conceito do método pro-
posto. Este experimento buscou avaliar se diferentes métodos de aprendizado de maquina
sdo capazes de manipular o objeto de acordo com a affordance definida.

A tarefa desenvolvida foi baseada na tarefa Lift, disponivel no robosuite. Original-
mente, essa tarefa envolve o uso de um brago roboético para localizar, agarrar e levantar
um cubo presente na cena. Na versao adaptada para este estudo, o cubo foi substituido
pelo objeto PotWithHandles, também fornecido pelo robosuite, que é colocado na cena
com posi¢ao e orientacdo aleatdrias. Este objeto foi segmentado em duas regides de af-
fordance, como ilustrado na Figura[I0] O objeto ndo possui funcionalidades especificas
atribuidas a cada affordance, apenas regides distintas que o robd deve agarrar, com o

objetivo de provar o conceito de aprendizado da tarefa.

Blue t&ﬁ% Green Q;%»j]
Handle 3 Handle

=

Figura 10: Divisdao do objeto PotWithHandles em duas areas: alca azul e alca verde.
Fonte: Elaborado pelo Autor.

3Website: https://franka.de/products
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A tarefa funciona da seguinte forma: 1°) o objeto € posicionado de forma aleatdria
dentro de uma regido previamente definida na mesa, com orientacao também aleatdria;
2°) o brago robético deve agarrar o objeto pela alga especificada e levantd-lo. O sucesso
da tarefa é avaliado pelo método check_success, que avalia a altura do objeto em relagao
a superficie da mesa e utiliza a verificacdo check_grasp para confirmar se o objeto foi

corretamente agarrado.

4.5.2 Experimento 2: Affordance de Uma Caneca

O segundo experimento buscou explorar o uso da affordance para aplicagOes praticas
do cotidiano, além de criar um conjunto de dados diversificado que englobe multiplas
varidveis. Para alcancar esse objetivo, tornou-se necessdrio desenvolver um ambiente
mais complexo no robosuite, capaz de simular situagdes mais semelhantes as encontradas
em ambientes domésticos.

A tarefa escolhida para esse experimento foi a tarefa de pick-and-place, uma das ta-
refas mais importantes em manipulagdo robética [3]. O objetivo da tarefa € agarrar uma
caneca e posiciond-la em uma regido especifica da mesa, denominada zona de entrega,
identificada por uma base vermelha e ilustrada no Apéndice Bl A Figura [I1]ilustra as
affordances escolhidas para a caneca, baseadas no trabalho de Ardén et al. [64]].

O método check_success foi desenvolvido de forma a verificar se a garra estd em
contato com o objeto, através de check_grasp, e se o objeto foi posicionado dentro da
area designada para entrega. Dessa forma, a tarefa é considerada bem-sucedida quando o

braco robético deposita a caneca na regido de entrega, sem a necessidade de solta-la.

Drink @ Stack

Figura 11: Divisdo da caneca em duas areas: Beber e Empilhar. Fonte: Elaborado pelo
Autor.

Diferentemente do experimento anterior, que contava com uma unica tarefa, este ex-
perimento foi concebido para incluir maltiplas versdes de uma tarefa, com complexidade
progressiva, apresentadas na Tabela 3]

Na versao mais simples (1), hd apenas uma caneca posicionada aleatoriamente sobre
a mesa em uma area pequena (0.2m x 0.1m), enquanto a regido de entrega permanece em
uma posicao fixa. Na proxima versao (V7), foi introduzida uma caneca adicional como
objeto de distracdo, e o modelo das canecas passou a ser selecionado aleatoriamente entre

diferentes opg¢oes.
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Tarefa Quantidade Area Modelo Zona de Entrega Textura da Mesa

Vo 1 ® F F F
Vi 2 ©) R(3) F F
Va 2 ® R(3) ® F
Vs 2 ©) R(6) ©) R(4)

Tabela 3: Comparacdo entre as diferentes versdoes desenvolvidas para a tarefa. Nesta
tabela, ® representa a randomizagio de posic@o e orientacdo em uma drea menor, (-) em
uma area maior, J simboliza uma caracteristica fixa e R uma caracteristica randomizada.

A versdo V5 acrescenta complexidade ao variar aleatoriamente a posi¢do da zona de
entrega, em uma drea pequena (0.3m x 0.1m), assim como sua orientagdo (0 a 7/2). Por
fim, a versao final (13), introduz novos modelos de canecas distribuidas em uma &area
maior (0.3m x 0.2m) e 4 texturas diferentes para a mesa. E importante destacar que,
embora o gerador de dataset desenvolvido permita a variagdo de robds e garras, essa
funcionalidade ndo foi incluida neste teste, uma vez que € incomum treinar um Gnico
modelo para diferentes tipos de robds simultaneamente [60].

O desenvolvimento dessas diferentes versdes para a tarefa buscou responder as
questdes propostas na Se¢do[.5] Ao introduzir variagdes parametrizadas, como a posi¢do,
quantidade de objetos e a cor da mesa, € possivel avaliar a viabilidade de gerar um con-
junto de dados diversificado utilizando o robosuite (Q1). Adicionalmente, ao identificar
quais variaveis foram modificadas em cada versao e analisar seu impacto na qualidade do
conjunto de dados, buscava-se identificar aquelas as quais os modelos demonstram maior
sensibilidade (Q2).

4.5.3 Experimento 3: Teste de Generalizacao

O terceiro experimento avaliou se os modelos treinados com dados diversificados sdao
capazes de desempenhar suas fungdes de maneira eficaz em cendrios inéditos (Q4) e de
manipular um objeto novo, porém semelhante aos utilizados durante o treinamento, pela
regido de affordance escolhida (Q3). Para isso, foram utilizados os modelos treinados no
Experimento 2, especificamente a Versao 1, que ja incorporava trés tipos diferentes de
canecas.

Dois cendrios foram analisados, envolvendo duas canecas distintas. No primeiro
cendrio, foi utilizada uma caneca semelhante a uma das presentes na tarefa Vi,
diferenciando-se apenas no tamanho e na cor. No segundo cendrio, a caneca teve um
formato inédito ndo visto durante o treinamento do modelo. As canecas utilizadas, junta-

mente com outros detalhes das tarefas, podem ser visualizadas no Apéndice



5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados dos experimentos descritos na Secdo
acompanhados de uma discuss@o dos resultados obtidos.

5.1 Experimento 1

Os resultados do primeiro experimento, apresentados na Tabela 4, demonstram a vi-
abilidade de treinar as redes previamente descritas com o dataset gerado. Os valores
apresentadas na tabela representam a taxa de sucesso total do experimento, ou seja, €
considerado sucesso quando o objeto € pego e levantado. Vale destacar que, embora a ta-
refa ndo tenha sido concluida em todos os casos devido a falhas no grasp ou ao limite de
tempo, o modelo foi capaz de identificar a drea correta na maioria das tentativas. Grande
parte dos erros observados decorreu de falhas na execucdo do grasp da alga, com raros
casos em que o braco robdtico desviou-se da trajetoria correta e nenhum caso em que ele

agarrou uma 4area incorreta do objeto.

Esse desempenho manteve-se consistente mesmo com a rotagdo aleatéria do objeto,
tanto na modalidade low-dim quanto na modalidade image. Isso é especialmente rele-
vante, considerando que o objeto pode rotacionar em até 180°, criando cendrios nos quais

as al¢cas ocupam posicdes completamente opostas em diferentes instancias da tarefa.

Low Dim (%) Image (%)
BC-RNN IRIS BC-RNN
Alca Azul 87,3 +4,1 80,0+33 783+39
Alca Verde 92,7 +4,7 893+6,1 820+1,6

Tarefa

Tabela 4: Resultados comparativos para observacdes de baixa dimensdo e imagens. As
taxas de sucesso apresentadas sdo médias calculadas a partir de 3 execucdes, cada uma
com 50 tentativas, para cada método.
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5.2 Experimento 2

Os resultados do segundo experimento serdo apresentados em duas partes: o experi-

mento padrdo e o experimento com o dataset ampliado.

5.2.1 Experimento padrao

Os resultados do segundo experimento, apresentados na Tabela[5] demonstraram de-
sempenho acima da média no treinamento de diferentes redes utilizando os conjuntos de
dados gerados pelo método proposto. Todas as versdes da tarefa apresentaram uma taxa
de sucesso acima de 45% em pelo menos uma de suas modalidades, com destaque para
o desempenho maximo de 82,6% na tarefa de pegar a caneca pela alga, treinada utili-
zando o modelo BC-RNN em V{. As curvas de treinamento podem ser encontradas no
Apéndice[D]

Além disso, os modelos demonstraram a capacidade de aprender corretamente a af-
fordance das canecas, agarrando-as nos locais designados em todos os casos em que a
tarefa foi realizada com sucesso. No geral, as redes treinadas para a tarefa de empilhar
apresentaram desempenho inferior aquelas treinadas para a tarefa de beber. Com base nas
demonstracoes geradas, pressupde-se que a principal razdo para essa diferenca estd na
maior probabilidade de colisdes ao agarrar o objeto pela borda, o que dificulta a execucdo
da etapa de grasp. Estudos futuros podem investigar métricas que diferenciem a taxa de
acerto na predicao do ponto de contato da taxa de acerto de realizar a tarefa.

Low Dim (%) Image (%)

Tarefa - RNN IRIS  BC-RNN
Empilhar V, 61,3 +2,5 64,0+ 1,6 620+ 1,6
Beber V, 82,6 +34 80,7468 60,6+ 4,1
Empilhar V, 43,0 £29 52,0+3,3 233+ 1,9
Beber V; 56,6 + 0,9 480428 193+ 34
Empilhar V, 36,0 £ 0,0 34,0 +28 16,7 =09
Beber V, 46,0 +43 373419 153+09
Empilhar V; 36,0 £ 43 36,7 £2,5 16,/ =53
Beber Vs 48,0 +33 40,7+09 127+ 1,6

Tabela 5: Resultados comparativos para observacdes de baixa dimensdo e imagens. As
taxas de sucesso apresentadas sdo médias calculadas a partir de 3 execucdes, cada uma
com 50 tentativas, para cada método.

A modalidade low-dim apresentou desempenho superior a modalidade image, prin-
cipalmente para versdes mais complexas da tarefa proposta. Esse resultado pode ser
atribuido ao fato de que a low-dim utiliza o ground truth da posi¢ao do objeto, elimi-
nando a necessidade de inferir sua posicdo e orientagao a partir da imagem RGB.

Outro fator que contribui para essa discrepancia é que a maioria das alteragdes realiza-
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das entre as diferentes versoes das tarefas impactam a modalidade image de maneira mais
pronunciada. Por exemplo, canecas com formatos similares, mas visualmente distintas,
devem ser tratadas da mesma forma em relac@o a posic¢do e orientacdo. No entanto, ao
trabalhar apenas com a imagem RGB do ambiente, exige-se um grau maior de inferéncia
para identificar corretamente as diferentes caracteristicas do objeto. Esse aspecto torna-se
ainda mais relevante em V3, na qual as diferentes texturas da mesa aproximam o ambi-
ente de um cendrio real, aumentando a complexidade e dificultando a tarefa apenas para
o modelo treinado com imagens.

Observa-se, também, que BC-RNN apresentou um desempenho consideravelmente
inferior na modalidade image a partir de 1/, nos quais o modelo das canecas sdo ran-
domizados. Isso evidencia que, embora as redes atuais sejam capazes de resolver tare-
fas complexas de manipulacdo utilizando datasets que exemplifiquem essas tarefas, elas
ainda enfrentam desafios consideraveis ao lidar com a transicao de um ambiente simulado
controlado para cendrios mais préximos do mundo real, caracterizados por uma maior di-

versidade de variaveis no ambiente.

5.2.2 Experimento com dataset ampliado

De forma complementar, foi realizado um experimento na versao V3, utilizando o do-
bro de demonstracdes em comparagdo com o teste anterior. Este teste foi realizado devido
ao fato de V3 apresentar um nimero significativamente maior de variagdes possiveis, com
144 combinacdes de modelo de caneca e textura de mesa. Dessa forma, garantiu-se pelo
menos duas demonstracdes para cada combinagdo de varidveis.

Os resultados, organizados na Tabela[] demonstram que ampliar o conjunto de dados
gerou um impacto positivo em todos os casos, com destaque para um aumento de 11,3
pontos percentuais na taxa de sucesso da tarefa de empilhar na modalidade image. Isso
demonstra que, para datasets mais diversos, o nimero de amostras geradas é um fator

importante, mesmo quando estas sdo derivadas de apenas 15 amostras originais.

Low Dim (%) Image (%)
BC-RNN IRIS BC-RNN
Empilhar V3 40,0 +3,3 43,0 +6,6 28,0443

Beber V3 51, 34+4,7 46,0432 13,3+47

Tarefa

Tabela 6: Resultados comparativos para um dataset com o dobro de amostras na Versao
3.

Este tema também foi explorado por Mandlekar et al. [60], que demonstrou que au-
mentos de até 1000 demonstracdes melhoram os resultados das redes, com retornos de-
crescentes a medida que o ndmero de amostras aumenta. Um estudo mais aprofundado
sobre esse assunto, no contexto deste trabalho, esta fora do escopo e serd abordado em

pesquisas futuras.
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5.3 Experimento 3

O dltimo experimento teve como objetivo avaliar a capacidade de generalizacdo das
redes treinadas, especificamente em V;, para novos objetos nio apresentados durante o
treinamento. Assim como nos demais experimentos, foram realizadas trés execucoes,
cada uma com 50 tentativas, cujos resultados estdo apresentados na Tabela[7]

Os resultados indicam que as redes sdo, de fato, capazes de generalizar para novos
objetos, apresentando taxas de sucesso satisfatorias e agarrando o objeto pelas regides
corretas. Como esperado, a caneca com formato semelhante as utilizadas no treinamento
alcancou uma taxa de sucesso superior em comparagdo a caneca de formato distinto,
especialmente na modalidade low-dim. Na modalidade image, essa diferenca foi menos
acentuada, o que pode ser atribuido a maior capacidade da rede de se adaptar a diferentes

formatos utilizando informagdes provenientes da imagem RGB.

Low Dim (%) Image (%)

Tarefa BC-RNN  IRIS  BC-RNN
Empilhar (Similar) 38,0 +49 50,7 +4,1 8,7+25
Beber (Similar) 553+75 593+38 16,7+0,9
Empilhar (Diferente) 24,7 £5,0 193+ 1,8 19,3 +4)7
Beber (Diferente) 26,7 2,5 2334+19 14,7+3.,8

Tabela 7: Resultados comparativos para observacdes de baixa dimensdo e imagens. As
taxas de sucesso apresentadas sdo médias calculadas a partir de 3 execugdes, cada uma
com 50 tentativas, para cada método.

5.4 Discussao

» Q1. E vidvel gerar um dataset de affordance diversificado, contendo miltiplas

variaveis, utilizando o robosuite?

Através dos experimentos detalhados na Segdo {.5] é possivel observar que, utili-
zando o robosuite, é vidvel criar um dataset de affordance baseado em tarefas, incorpo-
rando varidveis relacionadas aos objetos, cameras e texturas do ambiente. As ferramen-
tas fornecidas pelo robosuite, combinadas com as funcionalidades desenvolvidas neste
trabalho, viabilizaram a constru¢do de um gerador de datasets baseado na geracdo de
demonstracdes automaticas e no uso do MimicGen.

Os resultados apresentados nas Tabelas [ e [5] indicam que os datasets gerados por
essa ferramenta possibilitaram o treinamento de redes, tanto de IL quanto de RL, com de-
sempenho compardvel aos datasets inteiramente criados por humanos, como os descritos
em Mandlekar et al. [26], nas tarefas de Lift e Pick-and-Place. Além disso, essas redes

demonstraram a capacidade de aprender os locais adequados para segurar o objeto, utili-
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zando as informacdes de affordance anotadas durante o processo de geracao do conjunto
de dados.

* Q2. Quais varidveis causam maior impacto no desempenho dos modelos?

Os experimentos realizados com diferentes versdes da mesma tarefa, Secdo possi-
bilitaram uma andlise do impacto que as variacdes no ambiente causam na taxa de sucesso
da rede. Mandlekar et al. [26] obtém sucesso consideravel ao utilizar BC-RNN e outras
redes em tarefas mais complexas do que as realizadas neste experimento. No entanto, 0s
ambientes utilizados no estudo sdo consideravelmente mais simplificados, restringindo-
se a randomizacdo de posi¢des e orientacdes de alguns objetos, com variagdes inferiores
a 45° em determinados casos. Em contraste, os experimentos conduzidos neste traba-
lho ampliam o escopo de randomizag¢do, incluindo posi¢cdes e orientagdes em intervalos
maiores, além de adicionar novos modelos de canecas e texturas para a mesa.

De maneira geral, observa-se que, a medida que o ambiente simulado se afasta de um
cendrio totalmente controlado e incorpora variagcdes comumente encontradas no mundo
real, o desempenho das redes sofre uma queda significativa. A introdu¢do de novos mode-
los de caneca foi o fator que causou a maior queda no desempenho das redes, resultando
em uma reducao de até 41 pontos percentuais na taxa de sucesso no caso mais extremo.
Em contraste, a randomiza¢do da posicao e orientacdo da zona de entrega teve um im-
pacto muito menor, com uma queda mixima de 18 pontos percentuais no pior cendrio e
uma reduc¢ao de apenas 2 pontos percentuais no melhor caso na modalidade image.

De maneira notdvel, expandir o nimero de modelos de canecas de 3 para 6 nao re-
sultou em um impacto significativo na taxa de sucesso em nenhum dos cendrios testados.
Esse resultado sugere que, embora a adi¢do de novos modelos afete o desempenho das re-
des de forma consideravel, a introdu¢ao de mais canecas com caracteristicas semelhantes

as ja presentes no conjunto pode nio impactar tdo fortemente a performance.

* Q3. Os dados gerados permitem o aprendizado implicito de affordances por meio

de técnicas de aprendizado de maquina?

Os experimentos realizados demonstram que os conjuntos de dados gerados pela fer-
ramenta desenvolvida neste estudo sdo eficazes em ensinar a manipular um tnico objeto
por diferentes affordances. Essa capacidade foi observada em ambas as modalidades ana-
lisadas e abrangeu seis modelos de canecas, além de um modelo de pote.

O aprendizado de affordances por meio dos métodos utilizados neste estudo eviden-
cia a capacidade das técnicas de aprendizado de maquina de ensinar o modelo de forma
implicita. Essa estratégia se diferencia da maioria dos métodos apresentados na litera-
tura (Secdo por adotar uma abordagem orientada a tarefas, em contraste apenas a

inferéncia de grasp sem considerar os passos subsequentes.
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* Q4. Utilizando os conjuntos de dados gerados, os modelos atuais sdo capazes de

generalizar a execugdo da tarefa para composi¢oes inéditas?

O Experimentou 3 demonstrou que o modelo foi capaz de generalizar para canecas
com formatos e cores ndo vistos durante o treinamento. Além da taxa de sucesso, foi
possivel observar que os modelos conseguiram transferir o conhecimento de affordance,
identificando corretamente as regides adequadas para agarrar os objetos. Em todas as
tentativas bem-sucedidas, as novas canecas foram manipuladas corretamente pelos locais
apropriados.

Em trabalhos futuros, pretende-se explorar a possibilidade de transferir o affordance
aprendido para diferentes tipos de objetos. Embora o Experimento 3 tenha utilizado dife-
rentes modelos de caneca, eles representam variacdes de um mesmo tipo de objeto. Um
avanco relevante seria investigar se as redes atuais sdo capazes de identificar, por exem-
plo, alcas em uma jarra apés terem sido treinadas exclusivamente com canecas. Essa
abordagem permitiria avaliar a capacidade das redes de generalizar conceitos aprendidos

para cendrios mais amplos.



6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi desenvolvida uma ferramenta geradora de datasets capaz de ensi-
nar manipulacio robdtica por diferentes regides de affordances de objetos, explorando a
relacdo entre as propriedades dos objetos e as agdes necessarias para manipuld-los de ma-
neira funcional. O pipeline desenvolvido parte de um modelo de objeto 3D, anotado com
suas affordances, e de uma tarefa especifica a ser executada. A partir dessas informacgdes,
a ferramenta gera demonstragdes automaticamente e amplia o conjunto de dados utili-
zando a ferramenta MimicGen, garantindo um dataset diversificado para o treinamento
de redes neurais.

Os experimentos realizados evidenciaram que as redes treinadas foram capazes de
aprender as affordances dos objetos, manipulando-os de forma correta em diferentes
cendrios, incluindo objetos que ndo foram observados durante o treinamento. Além disso,
os resultados mostraram que a randomizacao de variaveis, como a introducdo de novos
modelos de objetos e a variagdo de texturas, impacta diretamente o desempenho das redes,
especialmente em ambientes mais proximos de cendrios reais, destacando a dificuldade
que as redes atuais tem para lidar com cendrios completamente variaveis, e reforcando o
reality gap como um desafio a ser superado para viabilizar a aplicagdo pratica em robdética.

Este estudo apresentou contribui¢cdes relevantes para o campo da manipulagcdo
robdtica. Ao propor uma solucdo automatizada para a geragdo de datasets em larga es-
cala, buscou-se reduzir a lacuna de contetido, descrita na Sec¢ao @], através da utilizacao
de texturas e modelos 3D distribuidos publicamente [[78, 180, 84, [85] e das trajetdrias ge-
radas pelo MimicGen. Além disso, abordando o problema de affordances através de uma
abordagem orientada a tarefas, foi demonstrado que o aprendizado de affordances pode
ser realizado de forma implicita, através do treinamento de redes neurais, e transferido
para diferentes cendrios e objetos.

Para trabalhos futuros, propde-se expandir o escopo da ferramenta e dos experimentos
para testar a transferéncia de affordances aprendidas entre objetos funcionalmente simila-
res, mas estruturalmente diferentes, como algas de jarras ou copos a partir do treinamento
com canecas. Adicionalmente, pretende-se investigar como a qualidade e diversidade dos

datasets gerados impactam o desempenho de redes treinadas em tarefas mais complexas.
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A ALGORITMOS DESENVOLVIDOS

Algorithm 1: Script para coletar demonstracdes

Input:
e task_name: tarefa a ser realizada.

* robots: escolha de robo.

e camera: cameras a serem utilizadas.

* demos _num: quantidade de demonstracoes bem-sucedidas a serem salvas.
* controller: controlador a ser utilizado para o braco robdético.

1 begin

2 env < robosuite.make(*args);

3 while number of demos < demos_num do

4 affordance_region <— findAffordanceRegion(env);

5 6D _pose <— calculatePose(affordance_region, env);

6 actions, dones, obs, rewards, states <— collectDemonstration(6D_pose);
7 demo < actions, dones, obs, rewards, states;

8 demo_success <+ checkSuccess(demo);

9 if demo_success is True then

10 L add demo to demos;
11 else
12 L discard demo;

13 saveDemonstrationsAsHdf5(demos);




B TAREFAS DESENVOLVIDAS

Este apéndice apresenta uma descri¢cdo de cada tarefa desenvolvida no contexto deste
trabalho.

B.1 Pot With Handles

Parametro Configuracao
Posi¢do do Objeto  (0.3m x 0.3m)
Rotagdo do Objeto  (90°, 270°)
Textura da Mesa Ceramica
Garra PandaGripper
Robd Panda

Tabela 8: Configuragdes do ambiente Pot With Handles.

Figura 12: Ambiente da tarefa Pot With Handles. A regidao vermelha mostra os possiveis
locais de posicionamento do objeto de forma aproximada. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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B.2 Mug Pick And Place

Parametro Versao 0 Versao 1 Versao 2 Versao 3
Modelos 1 3 3 6
Quantidade 1 2 2 2
Area de Posicado  (0.2m x 0.1m) - - (0.3m x 0.2m)
Rotagao (0°, 180°) - - -
Area de Entrega Fixa - (0.3m x 0.1m) (0.3m x 0.1m)
Rotacdo de Entrega Fixa - (0°, 90° (0°,90°
Textura da Mesa Ceramica - - Ceramica, Madeira (3)
Garra PandaGripper - - -
Robo Panda - - -

Tabela 9: Configuracdes do ambiente Mug Pick and Place. Fonte: Elaborado pelo Autor.

(a) Versao 0

(c) Versdo 2 (d) Versio 3

Figura 13: Visualizacdo das diferentes versdes do ambiente Mug Pick and Place. Fonte:
Elaborado pelo Autor.
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(a) Ceramica (b) Lightwood (¢) Darkwood (d) Plywood

Figura 14: Texturas utilizadas para a mesa. Fonte: Zhu et al. [78].

T ) )

() (b) (©
(d) (e) ®

Figura 15: Canecas utilizadas. Vj utiliza a caneca (a), V; e V5 utilizam as canecas (a),
(b) e (c), enquanto V3 utiliza todas. O Experimento 3 utiliza as canecas (d) e (e). Fonte:
Elaborado pelo Autor.

Figura 16: Cameras utilizadas. Fonte: Elaborada pelo Autor.



C HIPERPARAMETROS DE TREINAMENTO

Este apéndice apresenta os hiperparametros utilizados em cada método, definidos com

base nos experimentos descritos no trabalho de Mandlekar et al. [26].

Hiperparametro  Valor
Epochs () 2000
Evaluation (&) 100
Gradient Steps 100
Learning Rate le—3
Actor MLP Dims []

RNN Hidden Dim 400

RNN Seq Len

10

GMM Num Modes 5

Tabela 10: Valores dos hiperparametros
para BC-RNN - Low Dim.

Tabela 12: Valores dos hiperparametros para IRIS - Low Dim.

Hiperparametro Valor
Epochs (N) 600
Evaluation (&) 50
Gradient Steps 500
Learning Rate le—4
Actor MLP Dims []

RNN Hidden Dim 1000
RNN Seq Len 10

GMM Num Modes 5

Image Encoder ResNet-18

SpatialSoftmax (num-KP) 64

Tabela 11: Valores dos hiperparametros

para BC-RNN - Image.

Hiperparametro Valor
Epochs (N) 2000
Evaluation (&) 100
Gradient Steps 100
Planner Learning Rate le—3
Planner VAE KL 5e—4
Planner VAE GMM Prior True
Planner VAE GMM Latent Dim 16
Planner VAE MLP Dims [1024, 1024]
Actor Learning Rate le—3
Actor RNN Hidden Dim 400
Actor MLP Dims (]
Value Learning Rate le—3
Value KL 0.5




D CURVAS DE APRENDIZADO

Neste apéndice, sdo apresentados curvas de aprendizado que mostram a taxa de su-
cesso em relac@o a época para o BC-RNN e IRIS nos conjuntos de dados desenvolvidos.
Observa-se que, assim como demonstrado por Mandlekar et al. [26]], o desempenho de
época para época pode variar drasticamente, embora o nimero de tentativas por avaliacdo
seja alto (50).

Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versio 0

—&— BC-RNN - Beber
—m~ BC-RNN - Empilhar
—8— IRIS - Beber

—e~ IRIS - Empilhar
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Taxa de Sucesso
o
e

0.2 4

0.04

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Epocas

Figura 17: Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versdo 0. Fonte: Elaborado pelo
Autor
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Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versio 0
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Figura 18: Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versio 0. Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 19: Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versdo 1. Fonte: Elaborado pelo
Autor
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Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versao 1
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Figura 20: Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versio 1. Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 21: Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versdo 2. Fonte: Elaborado pelo
Autor
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Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versao 2
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Figura 22: Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versio 2. Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 23: Epocas vs Taxa de Sucesso - Low Dim - Versdio 3. Fonte: Elaborado pelo
Autor
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Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Verséo 3
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Figura 24: Epocas vs Taxa de Sucesso - Image - Versio 3. Fonte: Elaborado pelo Autor
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