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Abstract. The acquisition of motor and cognitive skills in humanoid robots still
heavily relies on task engineering and explicit instructions, limiting them to
constrained and predefined scenarios. Our work, the DreamerRL framework,
overcomes these limitations by enabling agents to acquire skills in a fully auto-
nomous manner, driven solely by their intrinsic curiosity to explore and unders-
tand the environment. Through experiments conducted with the NAO humanoid
robot, we demonstrate that DreamerRL advances the state of the art by enabling
the spontaneous emergence of complex manipulative behaviors and fundamen-
tal cognitive abilities typically observed in children up to three years of age,
without the need for extensive human engineering.

Resumo. A aquisicdo de habilidades motoras e cognitivas em robds humanoi-
des ainda depende fortemente de engenharia de tarefas e instrugcoes explicitas,
restringindo-os a cendrios limitados e pré-definidos. Nosso trabalho, o fra-
mework DreamerRL, supera essas limitacoes ao permitir que o agente aprenda
habilidades de forma totalmente autébnoma, guiado unicamente por sua curio-
sidade em explorar e entender o ambiente. Em experimentos realizados com
o rob6é humanoide NAO, demonstramos que o DreamerRL avanga o estado da
arte ao possibilitar a emergéncia espontdnea de comportamentos manipulati-
vos complexos e habilidades cognitivas essenciais, tipicamente observadas em
criangas de até trés anos, sem a necessidade de intensa engenharia humana.

Este trabalho corresponde ao nivel de doutorado, concluido em marco de 2025. O orien-
tador e o coorientador estao listados como coautores.

1. Introducao

A aquisicdo de habilidades em robds humanoides ainda é um processo manual e su-
pervisionado por humanos. Mesmo com o avango de técnicas como transfer lear-
ning [Shah and Kumar 2021], reinforcement learning [Sun et al. 2025] e curriculum le-
arning [Bengio et al. 2009], a aquisi¢cao de habilidades uteis e generalizaveis ainda requer
consideravel intervencdo humana, seja na engenharia de tarefas, na coleta e sele¢ao de da-
dos anotados ou na modelagem de recompensas. Essas abordagens, embora eficazes em
cendrios limitados e pré-definidos, mostram-se insuficientes quando consideramos empre-
gar robds humanoides como assistentes em tarefas cotidianas, que demandam adaptagdo
continua, manipulacdo complexa e compreensao de contexto.



Enquanto os métodos atuais dependem fortemente de engenharia humana, orga-
nismos bioldgicos, adquirem habilidades motoras e cognitivas de forma completamente
autdnoma através da exploracao ativa do ambiente, aprendendo habilidades antes mesmo
de receberem metas explicitas. Entretanto, reproduzir esse tipo de aprendizado aberto em
robos com morfologia semelhante a humana ainda é um desafio em aberto na robdtica.

Embora abordagens recentes [Colas et al. 2020] avancem no aprendizado curri-
cular de habilidades em robds, ainda dependem de tarefas pré-definidas, recompensas
especificas ou planejadores externos, longe do aprendizado verdadeiramente autdonomo.
Nosso trabalho propde uma abordagem inovadora, ao permitir que um agente humanoide
aprenda habilidades complexas de forma completamente autdbnoma, guiado apenas pela
sua curiosidade interna, algo essencial para robds com alta complexidade corporal.

Para isso, apresentamos o DreamerRL, um framework de aprendizado por reforco
que permite ao agente adquirir habilidades motoras e cognitivas espontaneamente, ex-
plorando e entendendo o ambiente sem supervisdo externa. Inspirado no aprendizado
infantil, o DreamerRL reduz drasticamente a engenharia manual, aproximando-se de um
modelo natural, adaptativo e escaldvel de aprendizado.

A base do nosso framework esta nas teorias de modelos de mundo [Craik 1967],
que explicam como os humanos aprendem a agir de forma autdénoma no ambiente. Desde
a infincia, guiados pela curiosidade, buscamos novas experi€ncias que desafiem nosso
entendimento atual do mundo. Essa curiosidade nos leva a explorar e testar situacdes
inéditas, com o objetivo de aprender a prever o que vai acontecer. Ao conseguir prever os
efeitos das nossas acdes, construimos internamente um modelo de mundo, uma espécie
de simulador mental, que nos permite antecipar consequéncias, imaginar cendrios futuros,
raciocinar e planejar. A medida ajustamos o nosso modelo de mundo para fazer predi¢oes
corretas, a curiosidade se renova e nos direciona novamente para situagdes novas, gerando
um ciclo continuo de aprendizado.

Inspirados por esses principios, desenvolvemos o DreamerRL, um framework de
aprendizado por reforco em que o agente robético aprende a prever as consequéncias
de suas acOes e busca ativamente experiéncias inéditas, estimulado pela sua curiosidade
interna. Testamos o DreamerRL no robd humanoide NAO [Shamsuddin et al. 2011] em
tarefas de manipulacdo de objetos, que exigem coordenacgdo fina e adaptacdo constante.
Os resultados mostram que o agente desenvolve espontaneamente habilidades complexas
sem engenharia de recompensas ou demonstracdoes humanas, e consegue transferir esse
conhecimento para novas tarefas com minima adaptacao supervisionada.

O nosso trabalho tem dois objetivos principais: (i) demonstrar que o DreamerRL
permite a aquisi¢ao autdonoma de habilidades motoras e cognitivas para a manipulacao
de objetos, sem a necessidade de intensa engenharia humana; e (i) mostrar que essas
habilidades podem ser posteriormente transferidas para uma tarefa especifica. As
principais contribui¢des do nosso trabalho sdo: (i) mostrar que o aprendizado preditivo
do ambiente, aliado a curiosidade, ¢ um mecanismo central para o desenvolvimento
autdbnomo de rob6s humanoides; (ii) um modelo computacional que simula fases do
desenvolvimento infantil, promovendo aprendizado continuo e progressivo em um
rob6 humanoide complexo; e (iii) o desenvolvimento de um protocolo de adaptacdo
de tarefas com minima adaptacdo supervisionada. Além dessas contribui¢des, este



trabalho também forneceu subsidios conceituais e experimentais para artigos relevantes
que desenvolvemos nas dreas da robotica [Cleveston et al. 2025] e da inteligéncia
artificial [de Santana Correia and Colombini 2022] [Santana and Colombini 2021]
[Santana et al. 2025].

2. Teorias de Modelos de Mundo

Nosso framework € baseado em teorias neurocientificas que propdem que o cérebro hu-
mano constréi um modelo interno do mundo [Craik 1967] [Hawkins et al. 2017]. Esse
modelo € baseado em experi€ncias passadas e funciona como um simulador do ambiente
externo. Por meio dele, realizamos simulacdes mentais, prevemos consequéncias, pla-
nejamos agdes e nos comunicamos. Para alguns teoricos, esse modelo é a chave para o
desenvolvimento da inteligéncia humana, pois permite o nosso aprendizado auténomo e
continuo [LeCun 2022].

H4 evidéncias de que esse modelo € hierarquico, modular e enraizado na estrutura
do neocértex, onde diferentes neurOnios atuam tanto na antecipac¢do de eventos quanto
na deteccao de discrepancias entre o esperado e o real. Esses erros de previsao impulsi-
onam ajustes nos pesos neurais, promovendo a atualizacdo continua do modelo interno,
aprimorando-o progressivamente [Hawkins et al. 2017].

Principalmente na infancia, a curiosidade e o nosso corpo atuam como for¢as mo-
trizes na constru¢ao do modelo de mundo. Ao impulsionar a busca por experiéncias que
desafiem ou complementem o modelo atual, a curiosidade promove novas entradas senso-
riais e favorece o aprendizado continuo e autobnomo. Nesse processo, 0 Corpo exerce um
papel central, pois € por meio dos sentidos e das acOes motoras que geramos e testamos
hipoteses sobre o ambiente [Gottlieb et al. 2013].

3. DreamerRL Framework

O DreamerRL segue os principais principios das teorias de modelos de
mundo [Craik 1967] ao permitir que os agentes adquiram por conta prépria, habili-
dades motoras e cognitivas enquanto tentam prever como o ambiente funciona, sem
depender de recompensas externas para aprender cada habilidade. Nosso framework
possui seis modulos principais: percep¢do, modelo de mundo, motivacdo intrinseca,
motivagao extrinseca, ator e critico, como ilustrado na Figura 1.

O médulo de percepcgao recebe e processa os dados sensoriais do estado atual do
ambiente e os transforma em representacdes latentes que alimentam o ambiente interno,
motivacdes intrinseca e extrinseca, e o critico. Esse moddulo suporta multiplas moda-
lidades sensoriais, cada uma com seu préprio codificador, unificando-as em uma tunica
representacdo latente. Os codificadores podem ser redes neurais artificiais ou criados
manualmente para cada modalidade.

O ambiente interno € o nicleo cognitivo do agente, ele abriga o modelo de mundo
e a motivagao intrinseca, responsaveis pelo desenvolvimento autonomo de habilidades.
O modelo de mundo prevé estados futuros do ambiente a partir da percepcao atual do
agente. Ele é composto por duas redes neurais, a StateNet, que codifica o estado atual
do ambiente em um vetor latente h¢, e a StatePredictor, que prevé o funcionamento do
ambiente no proximo instante de tempo a partir do estado atual do ambiente e da acdo
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Figura 1. A esquerda, diagrama conceitual do framework DreamerRL com os
principais modulos interconectados. A direita, implementacao pratica com
redes neurais alocadas funcionalmente em cada modulo.

a; escolhida pelo agente. A StatePredictor faz essas previsdes usando decodificadores
em sua saida, que prevéem o que cada modalidade sensorial do agente ird perceber no
proximo instante de tempo.

A motivacido intrinseca gera recompensas internas baseadas na curiosidade,
usando o erro de previsdo do modelo de mundo como métrica: quanto mais corretas
sdo as previsoes do agente sobre o ambiente, maior o incentivo para explori-lo de formas
diferentes, favorecendo a aquisi¢cdo de habilidades gerais sem recompensas manuais. Por
outro lado, o médulo de motivacao extrinseca fornece recompensas especificas para tare-
fas pré-definidas, permitindo avaliar a transferéncia das habilidades que o agente adquiriu
autonomamente por motivagdo intrinseca no cumprimento dessas tarefas.

Por fim, o ator seleciona acdes a partir dos estados latentes do modelo de mundo,
buscando maximizar recompensas intrinsecas ou extrinsecas, e retroalimenta o modelo
de mundo com suas escolhas para que ele possa simular as consequéncias das agdes do
agente antes da execugdo no ambiente. Simultaneamente, o critico estima o valor de cada
estado, orientando a politica do ator. Em nossas implementacdes o ator e o critico sao
redes neurais artificiais.

O nosso framework pode operar em dois modos distintos: modo-1 (intrinseco) e
modo-2 (extrinseco). O modo-1 ¢ utilizado exclusivamente para aquisi¢do de habilida-
des de forma autdnoma, enquanto o modo-2 € utilizado para avaliar a transferéncia de
habilidades aprendidas de forma autdonoma para outras tarefas especificas.

No modo-1, apenas a motivacdo intrinseca esta ativa. O agente aprende autono-
mamente, guiado pela curiosidade sobre as predi¢des do ambiente. A cada passo de tempo
t, o estado sy do ambiente € processado pelo mddulo de percep¢ao, que o codifica para a
StateNet gerar o vetor latente hy. Com base em hy, o ator escolhe a acdo ag, que, junto ao
estado atual, € usada pela StatePredictor para prever as proximas observagdes sensoriais
X¢+1 que o agente espera ter do ambiente. Apos essa predi¢do, a acdo é executada no
ambiente, e a nova observacdo Xy € coletada para calcular a recompensa intrinseca de
curiosidade do agente:

N
Tint = E wz‘ﬁz‘(xi,t+1,xi,t+1),
i=1



onde N € o nimero de modalidades sensoriais, w; sao pesos normalizados, £; mede o erro
entre a predi¢do X; 41 € a observacdo real x;,,; da modalidade i. Recompensas baixas
indicam que o agente domina aquele estado do ambiente, motivando-o a se desenvol-
ver para explorar novos estados através de um ciclo continuo de aprendizado e evolucdo
motora e cognitiva.

No modo-2, o agente é guiado exclusivamente por recompensas extrinsecas es-
pecificas da tarefa. A StatePredictor é desativada e o foco € realizar o fine-tuning do
agente previamente treinado no modo-1, adaptando as habilidades autdonomas a tarefa es-
pecifica. Esse modo permite avaliar a reutilizacdo e o aprimoramento das habilidades
adquiridas autonomamente para acelerar o aprendizado em tarefas pré-definidas.

O treinamento do nosso framework € principalmente por reforco: a percepcgao,
o0 ator, o critico e a StateNet sdo treinados com o algoritmo PPO [Schulman et al. 2017].
Paralelamente, a StatePredictor € treinada de forma supervisionada, usando os dados reais
do ambiente coletados durante o aprendizado por refor¢co como rétulos para a descida de
gradiente. Esse treinamento supervisionado ocorre junto com a otimizagdo dos outros
modulos.

4. Materiais e Métodos

Em todos os experimentos, utilizamos o rob6 humanoide NAO [Shamsuddin et al. 2011]
simulado no CoppeliaSim [Rohmer et al. 2013], escolhido por sua morfologia semelhante
a humana, rica base sensorial e capacidade de executar movimentos complexos. Nos
cendrios experimentais, 0 NAO estd sentado diante de uma mesa com alguns objetos,
com as juntas dos membros inferiores e tronco travadas e 28 juntas de bracos, maos e
cabeca disponiveis para controle (Figura 2). O controle foi realizado com a biblioteca
PyRep e cédigo em Python (PyTorch 1.3.1, Numpy, Scipy, Matplotlib), executado em
um computador com CPU Intel Core 17-13700KF, GPU Nvidia RTX 4090 (24 GB, Cuda
12.2), 32 GB de RAM, HD de 2 TB e Ubuntu 22.04.

A metodologia foi organizada em quatro etapas principais: (i) primeiro, configura-
mos o robd, os ambientes e criamos as cenas; (ii) em seguida, realizamos trés experimen-
tos (Experimentos 1-3) com o framework no modo-1, no qual apenas a curiosidade guiou
o aprendizado, permitindo a aquisi¢cdo de habilidades de forma autonoma. Nesses expe-
rimentos, os principais objetivos foram validar o framework e analisar como o aumento
da complexidade preditiva influencia a imersao e o surgimento de comportamentos mais
sofisticados; (iii) posteriormente, realizamos o experimento 4, onde utilizamos o modo-
2, com o objetivo de adaptar o agente a uma tarefa pré-definida (capturingBall) através
do fine-tuning do aprendizado intrinseco; (iv) e por fim, comparamos o desempenho do
agente adaptado com fine-tfuning com o de outro treinado do zero para a mesma tarefa,
a fim de medir os ganhos de eficiéncia e generalizacdo resultantes do pré-treinamento
intrinseco.

Em todos os experimentos, utilizamos os seguintes hiperparametros: doze rol-
louts, comprimento de trajetéria de trinta e dois passos, taxa de aprendizado de 1 x 1074
em todos os médulos treindveis, vinte épocas de treinamento por atualizacdo da politica,
fator de desconto igual a 0, 99, parametro de corte do PPO configurado para 0, 2 e desvio
padrao da politica igual a 0, 5.

O desempenho do agente foi avaliado por métricas quantitativas e qualitativas. No



Figura 2. Amostras de cenas do simulador com o rob6 humanoide NAO sen-
tado em frente a uma mesa com diferentes objetos, como cubos, esferas e
cilindros.

modo-1, utilizamos a intensidade média de interacdo dos dedos do agente com os objetos
e o erro residual médio de predicdo em cada modalidade sensorial (MSE, SAD, SSIM
e L1) [LeCun et al. 2015, Wang et al. 2017], além da andlise visual das predi¢des e dos
comportamentos emergentes. No modo-2, a comparacdo entre o agente com fine-tuning
e aquele treinado do zero baseou-se na recompensa média por episddio obtida na tarefa e
no desvio padrao das recompensas nos ambientes de teste.

A transferéncia do aprendizado intrinseco para a tarefa extrinseca foi realizada
removendo a rede neural StatePredictor, mantendo fixos os pesos das demais arquiteturas
previamente treinadas e ajustando apenas as camadas finais da politica por meio de fine-
tuning. O agente, inicialmente motivado apenas por curiosidade, foi entao exposto a tarefa
CapturingBall, recebendo um sinal de recompensa extrinseca para guiar a adaptacdo e
avaliar a reutilizagdo do conhecimento adquirido de forma autdonoma.

5. Experimentos e Resultados

Nesta secdo, descrevemos os experimentos realizados e os resultados obtidos. Todos os
experimentos seguem a metodologia previamente detalhada na Sec¢ao 4.

5.1. Experimento 1: Descoberta de Habilidades de Manipulacao

Neste experimento, avaliamos nossa primeira hipotese, que propde que um agente
robético complexo pode desenvolver habilidades de manipulacdo de objetos apenas por
curiosidade em entender o ambiente, sem recompensas extrinsecas. Para isso, testa-
mos quatro variacdes do agente, combinando duas arquiteturas (UNET e GDN) com
duas funcdes de recompensa intrinseca (SSIM e MSE): UNET+SSIM, UNET+MSE,
GDN+SSIM e GDN+MSE. Nesse experimento, treinamos todos os agentes por 3 milhdes
de passos e, durante todo o treinamento, o Unico objetivo dos agentes era prever o proximo
frame f do ambiente, com a previsao das demais modalidades sensoriais desativadas para
simplificar o experimento.

O espaco de observacao x; € multimodal, composto pelo vetor de propriocep¢ao
p (posi¢cOes das juntas em radianos) e duas imagens RGB em terceira pessoa, uma da
vista superior i* e uma da vista frontal if que, empilhadas verticalmente, formam o
frame f a ser previsto. Assim, x; = [p,it,if]. O estado s; empilha as trés dltimas
observagdes sy = [Xt, X¢—1, Xt_2| para evitar aliasing perceptivo e incluir contexto tem-
poral. A agdo a; contém os 26 valores angulares das juntas dos bragcos € maos, com
a cabeca fixa para simplificar o controle. A recompensa intrinseca rj,; € calculada por



Tabela 1. Resumo dos principais aspectos do ambiente aprendidos e dos com-
portamentos autonomos adquiridos por cada agente no Experimento 1.

Agente Objetos Dindmica do Corpo Forma do Corpo Comportamentos
Cores | Forma | Dindmica | Bragos Maios Cabeca | Tronco | Bragos | Mios | Toque | Segurar | Levantar | Arrastar | Atirar | Put
UNET+MSE v v v o <] v v v v
UNET+SSIM v v v v o v v o v v v
GDN+SSIM v v o v o v v v o v v v v v
GDN+MSE v v o v o v v o o v v v v v
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Figura 3. Curva de interacao dos agentes sobre os objetos durante o treina-
mento.
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real fy 4.

Os resultados obtidos evidenciam uma evolugdo autdnoma clara, especialmente no
agente GDN+SSIM, conforme ilustrado no grafico verde da Figura 3 (a). Inicialmente, as
interagdes com os objetos eram esporddicas e restritas a toques simples. Com o avango no
aprendizado da previsdo do ambiente, o agente passou a focar cada vez mais nos objetos,
aumentando tanto a frequéncia quanto a complexidade das interagdes. Progressivamente,
desenvolveu habilidades mais sofisticadas, como segurar, levantar, arrastar e até arremes-
sar objetos com as duas maos (Tabela 1 e Figura 4 (b)).

Esse agente destacou-se também pela qualidade superior nas previsdes visuais e
corporais (Figura 4 (b)), apresentando maior estabilidade. Em contraste, os demais agen-
tes, com menor precisdo preditiva em regides complexas como bragcos e maos, ficaram
presos na curiosidade sobre esses elementos, realizando movimentos repetitivos de levan-
tar os bragos para cima para tentar entender sua dinamica, o que limitou sua evolucao
comportamental (Figura 4 (a)).

Esses resultados confirmam a nossa hipdtese de que a curiosidade intrinseca em
aprender sobre o mundo leva o agente a aprender habilidades autonomamente, e que seu
progresso depende da capacidade preditiva de prever o ambiente. Assim, agentes mais
avancados que o agente GDN+SSIM podem evoluir para comportamentos ainda mais
complexos.

5.2. Experimento 2: Desenvolvimento da Destreza e Precisao para manipular

Neste experimento, aumentamos a complexidade do agente, para verificar se isso favorece
a aquisi¢cdo autdonoma de habilidades mais avangadas que as observadas no experimento 1.
A nossa hipétese é que incluir as modalidades propriocep¢ao e tato na funcéo de recom-
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(a) Agente UNET+MSE. (b) Agente GDN+SSIM. (c) Agente Multimodal.

Figura 4. Previsoes dos agentes nos treinamentos intrinsecos. Em (a) e (b) te-
mos agentes do experimento 1, e (c) do experimento 2.

pensa e nas predi¢des do agente intensifica sua curiosidade e aprimora o desenvolvimento
motor. Para isso, adicionamos um vetor bindrio de colisdes (16 posicdes) a observacao do
agente, e além de prever o proximo frame visual, agora o agente também deverd prever
o proximo vetor de colisdes e de propriocep¢do, aumentando a complexidade sensorial
das previsoes, pois agora a proxima observacdo completa x¢, 1 deverd ser prevista pelo
agente.

Alteramos a func@o de recompensa curiosa r; para uma soma ponderada de me-
didas especificas para cada modalidade. Continuamos usando a SSIM para a visdo, MSE
para propriocepc¢ao e SAD para colisdes. Na funcdo de recompensa, a colisdo recebeu
peso maior (0,5), por ser a modalidade mais dificil, devido a sua natureza bindria e as
frequentes oclusdes das maos que dificultam sua previsao via visao.

Os resultados demonstraram que o agente com previsoes multimodais desenvolveu
movimentos mais precisos e coordenados, sendo capaz de agarrar objetos e manipulé-los
por varios passos consecutivos. A Figura 4 (c), mostra previsdes visuais mais precisas da
forma e do movimento dos dedos durante essas interacdes, algo desafiador para os agentes
do experimento 1. Além disso, observamos um aumento significativo na intensidade e
na diversidade das interagdes (Figura 3 (b) gréafico vermelho), com o agente explorando
os cubos individualmente, realizando movimentos como esfregar e girar os objetos, e
também em grupo, provocando multiplas colisdes e deslocamentos pela mesa. Essas
acoes demonstram claramente uma maior destreza e precisdo nos dedos para manipular
corretamente os objetos (Figura 4 (c)).

Nesse experimento, conseguimos demonstrar mais um passo do agente em direcao
a um desenvolvimento similar ao desenvolvimento infantil, em que a integracdo de
multiplas modalidades sensoriais contribui para o refinamento motor e para o surgimento
de comportamentos exploratérios mais intencionais e coordenados.

5.3. Experimento 3: Desenvolvimento de Atencao Visual e Alinhamento Sensorial

Neste experimento, aumentamos a complexidade sensério-motora do agente. No vetor
de observacdo xy, substituimos a visdo em terceira pessoa pela visdo estereoscopica em
primeira pessoa, com cameras nos olhos do rob6. Também liberamos os dois atuadores
do pescogo, permitindo movimentos autobnomos da cabe¢a e ampliando o espaco de acdes
para controlar 28 juntas. Diferentemente dos experimentos anteriores, o robd agora tem
visdo limitada do ambiente, precisando girar e inclinar a cabeca para exploré-lo (Figura 5
(a)). Ele também nao tem visdo completa dos bracos, ombros e torso simultaneamente.

Essa configuracao torna as predi¢gdes sensoriais especialmente desafiadoras, pois
além de integrar visao, tato e propriocepg¢ao, o robo precisa decidir para onde olhar, prever
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Figura 5. Visao e predicoes do robo imagens estereoscopicas em primeira pes-
soa e pescoco livre no experimento 3.

o que verad e inferir eventos fora do seu campo visual, como colisdes ndo vistas ou efeitos
de a¢des ndo observadas. Além disso, no inicio do treinamento, movimentos rapidos e
descoordenados da cabeca causam desalinhamento sensorial e grandes variacOes entre
frames consecutivos.

Nossa hipotese é que, ao enfrentar maior dificuldade para visualizar e prever o
ambiente, o agente serd mais estimulado pela recompensa curiosa, explorando o ambiente
de forma mais profunda e ativa, e como consequéncia desenvolvera habilidades motoras
e cognitivas mais sofisticadas que as observadas nos experimentos anteriores.

Os resultados dessa configuragdo desafiadora foram muito promissores, represen-
tando um avanco importante na construcao de robds humanoides autdnomos inspirados no
desenvolvimento humano. No inicio do treinamento, a liberacao do pesco¢o gerou movi-
mentos caoticos da cabega e dos bragos. No entanto, apds apenas 80 mil passos, emergiu
espontaneamente um controle coordenado da cabeca, permitindo a atencao sustentada
sobre os objetos, como mostrado na Figura 6 (a).

Essa habilidade, tipica do desenvolvimento infantil, ¢ amplamente reconhecida
como essencial para o aprendizado motor e cognitivo, mas raramente surge de forma
natural em sistemas artificiais. Na literatura atual, comportamentos desse tipo geralmente
exigem supervisio externa, modelagem explicita ou recompensas especificas para serem
induzidos. O fato de termos obtido essa capacidade apenas com motivacdo intrinseca
demonstra a robustez e o potencial do nosso framework para promover o surgimento de
habilidades cognitivas complexas de maneira autbnoma.

A atencao emergiu como resposta a dificuldade do agente em prever o futuro sen-
sorial diante do seu comportamento aleatério inicial, levando-o a reduzir a complexidade
perceptiva de forma autdonoma. Apds desenvolver a atengdo, o agente passou a apresentar
alinhamento sensorial, mantendo simultaneamente olhar € maos direcionados aos mes-
mos pontos do ambiente (Figura 6 (a) e (c)). Esse comportamento também € raro em
sistemas sem regras explicitas e comprova teorias da cogni¢ao corporificada que afirmam
que humanos aprendem o alinhamento sensorial para aliviar a carga cognitiva do cérebro.

A combinagao entre atencao sustentada nos objetos e o alinhamento sensorial per-
mitiram movimentos de manipulagdo mais naturais, como levantar os cubos com as duas
maos enquanto mantém o foco visual, a capacidade de rastrear objetos em movimento, ex-
plorar o proprio corpo e interagir deliberadamente com o ambiente demonstram o avango
do desenvolvimento autdbnomo do nosso agente, que agora atua de forma mais proxima
a uma crianga de até trés anos de idade (Figura 6). Esses resultados validam a nossa
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(a) Trajetoria A: Robo levantando o cubo da mesa com as duas maos e olhar fixo sobre o objeto.
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(b) Trajetéria B: Robo rastreando o movimento do cubo verde.
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(c) Trajetoria C: Robo levantando o cubo com maxima atengéo visual sobre o cubo azul.
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(d) Trajetéria D: Robo inspecionando o buraco da mesa.

Figura 6. Amostras das habilidades adquiridas autonomamente pelo rob6 no
experimento 3, evidenciando o desenvolvimento de atencao visual focada
nos objetos e o alinhamento sensorial entre multiplos sentidos. Esses
avancos possibilitaram um comportamento de manipulacao mais natural,
semelhante ao observado em criancas de até trés anos. As imagens estao
com qualidade reduzida devido a limitacoes de memoria durante o treina-
mento.

hipdtese de que predigdes mais desafiadoras contribuem significativamente para avangos
no desenvolvimento autdbnomo do agente, e demonstram que € possivel replicar aspectos
centrais do desenvolvimento infantil através do nosso framework.

5.4. Experimento 4: Transferéncia de Habilidades para uma nova Tarefa

Neste experimento, testamos a hipotese de que habilidades motoras e cognitivas adquiri-
das de forma autdnoma durante o treinamento intrinseco podem ser transferidas para uma
tarefa especifica. A tarefa para testar essa hipotese foi a capturingBall, que consiste em
capturar uma bola em movimento sobre a mesa, com posi¢ado inicial e velocidade vari-
ando aleatoriamente a cada episddio. Essa tarefa exige atencdo, coordenacdo motora e
predicao de movimento.

Para validar nossa hipétese, colocamos o framework no modo 2, realizamos o fine-
tuning do agente autdbnomo da Secdo 6.3 para a tarefa e comparamos seu desempenho
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Figura 7. Comparacao entre comportamentos aprendidos pelo agente treinado
do zero e pelo agente autonomo adaptado a tarefa. em (a) temos o com-
portamento do agente treinado do zero, com dificuldade para controlar o
pescoco e nas demais alternativas o comportamento do agente autonomo
adaptado a tarefa.

com o de um agente idéntico treinado do zero apenas com a recompensa da tarefa atual.
A recompensa da tarefa foi definida como 7, = Zf\il ¢;, onde ¢; = 1 quando ha colisdao
entre a falange ¢ e a bola e 0 caso contrario, com )M sendo o nimero total de falanges.
O desempenho foi avaliado pela curva de recompensa média por episédio acumulada em
treinamento e por 16 testes independentes com configuragdes ja vistas, analisando média
e desvio padrdo das recompensas obtidas.

Os resultados mostram que o agente autdonomo que foi adaptado para a tarefa
conseguiu se adaptar rapidamente e atingiu picos maiores de recompensa (Figura 3 (c)),
validando a nossa hipétese. Qualitativamente, esse agente também foi muito superior,
exibindo estratégias complexas como antecipar trajetérias da bola, posicionar a mao por
varios passos e empurrar a bola contra a parede, enquanto o agente treinado do zero na
tarefa ndo desenvolveu habilidades basicas, como manter o olhar sobre a mesa, e portanto
ndo conseguiu executar bem a tarefa (Figura 7). Nos testes, o agente adaptado a tarefa
também se destacou, com recompensa de 1,35 & 1,26 e falha em tocar a bola em 12%
dos casos. J4 o agente treinado do zero obteve 0, 84 + 0, 82, falhando em 21% dos testes,
evidenciando a superioridade da nossa abordagem.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou como o aprendizado preditivo com motivagao intrinseca baseada
na curiosidade pode levar rob6s humanoides a desenvolver, de forma autdonoma, habilida-
des motoras e cognitivas complexas sem a necessidade de intensa engenharia humana. Ao
prever o funcionamento do mundo a partir de maltiplas modalidades sensoriais, o robd
humanoide NAO construiu representagcdes internas ricas € comportamentos com trajetoria
semelhante ao desenvolvimento infantil. Mostramos também que essas habilidades po-
dem ser transferidas para novas tarefas por meio de um fine-tfuning simples e com minima
intervencdo humana. Como trabalhos futuros, o DreamerRL possibilita investigar o uso
de imaginacgdo ativa, incorporar linguagem e elementos simbolicos, realizar experimentos
domésticos mais complexos, testar adaptacao a diferentes tarefas e explorar novas formas
de recompensa intrinseca para avancar estudos em cogni¢ao artificial no nosso grupo.
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